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ABSTRAK

Ismail, Naufal Bakhtiar. 2024. Klasifikasi Topik Artikel Ilmiah Kelompok Keilmuan
Informatika Berdasarkan Abstrak Menggunakan Metode K-Nearest
Neighbor (KNN). Skripsi. Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan
Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang.
Pembimbing: (1) Fajar Rohman Hariri, M.Kom (1) Dr. M. Amin Hariyadi, M.T

Kata kunci: Klasifikasi Artikel llmiah, K-Nearest Neighbor, K-Fold Cross Validation

Pada era informasi digital yang semakin berkembang, artikel ilmiah menjadi
sumber utama dalam membagikan pengetahuan di berbagai disiplin ilmu, termasuk
informatika. Namun, pencarian artikel ilmiah berdasarkan kelompok keilmuan informatika
di platform seperti GARUDA masih menghadapi kendala karena kategori yang terlalu
umum. Dalam upaya mengklasifikasi artikel ilmiah informatika, penelitian ini
mengimplementasikan metode K-Nearest Neighbor (KNN) berdasarkan abstrak artikel.
KNN merupakan metode Klasifikasi dengan cara mengelompokkan data berdasarkan data
training yang sudah terklasifikasi sebelumnya. Penelitian ini menguji beberapa nilai k
(tetangga terdekat) dengan rasio pembagian data yang berbeda untuk mendapatkan akurasi
terbaik. Nilai k yang digunakan adalah 7, 8, 9, 10, dan 11. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa rasio pembagian data 8:2 dengan nilai k=10 memberikan akurasi tertinggi sebesar
77%. Evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan rata-rata nilai precision
sebesar 76,74% dan recall sebesar 76,33%. Pengujian selanjutnya menggunakan metode k-
fold cross validation dengan nilai k-10 dan k-15. Hasilnya menunjukkan penggunaan k-10
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 60,83% pada nilai k-nn sebesar 9 dengan variasi
tertinggi 79,17% pada nilai k-nn sebesar 11, sedangkan k-15 memberikan akurasi tertinggi
sebesar 59,58% pada nilai k-nn sebesar 10 dan 11 dengan variasi tertinggi 87,50% pada
nilai k-nn sebesar 7 dan 9. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan metode k-fold cross
validation dapat secara signifikan meningkatkan akurasi model. Implementasi metode ini
diharapkan dapat memberikan manfaat signifikan bagi praktisi, peneliti, dan mahasiswa
dalam mengakses informasi dengan lebih efisien dan akurat.
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ABSTRACT

Ismail, Naufal Bakhtiar. 2024. Classification of Scientific Article Topics of Informatics
Scientific Group Based on Abstracts Using the K-Nearest Neighbor (KNN)
Method. Undergraduate Thesis. Department of Informatics Engineering Faculty
of Science and Technology Maulana Malik Ibrahim State Islamic University
Malang. Supervisor: (1) Fajar Rohman Hariri, M.Kom (Il) Dr. M. Amin Hariyadi,
M. T

Keywords: Scientific Article Classification, K-Nearest Neighbor, K-Fold Cross
Validation

In the era of growing digital information, scientific articles are the main source of
sharing knowledge in various disciplines, including informatics. However, searching for
scientific articles based on informatics scientific groups on platforms such as GARUDA
still faces obstacles because the categories are too general. In an effort to classify scientific
informatics articles, this research implements the K-Nearest Neighbor (KNN) method
based on article abstracts. KNN is a classification method by classifying data based on
training data that has been previously classified. This research tests several k (nearest
neighbor) values with different data sharing ratios to get the best accuracy. The k values
used are 7, 8, 9, 10, and 11. The test results show that the data division ratio of 8:2 with the
value of k = 10 gives the highest accuracy of 77%. Evaluation using confusion matrix
shows an average precision value of 76.74% and recall of 76.33%. Further testing uses the
k-fold cross validation method with k-10 and k-15 values. The results show that the use of
k-10 produces the highest accuracy of 60.83% at a k-nn value of 9 with the highest variation
of 79.17% at a k-nn value of 11, while k-15 gives the highest accuracy of 59.58% at k-nn
values of 10 and 11 with the highest variation of 87.50% at k-nn values of 7 and 9. This
shows that the use of the k-fold cross validation method can significantly improve model
accuracy. The implementation of this method is expected to provide significant benefits for
practitioners, researchers, and students in accessing information more efficiently and
accurately.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di tengah-tengah era informasi digital yang selalu berubah, artikel ilmiah
menjadi sumber utama dalam membagikan pengetahuan di segala jenis disiplin
keilmuan, salah satunya dengan keilmuan informatika. Artikel ini sangat penting
dibutuhkan oleh praktisi, peneliti, dosen, maupun mahasiswa sebagai acuan serta
referensi penunjang pembelajaran. Artikel ilmiah dapat dijadikan sebagai tolak
ukur produktivitas perguruan tinggi dalam indikator pemeringkatan perguruan
tinggi. Namun, terdapat kendala dalam pencarian artikel ilmiah berdasarkan
kelompok keilmuan informatika salah satunya pada website GARUDA (Garba
Rujukan Digital). Saat ini, hanya terdapat kategori "Computer Science & IT" yang
masih tergolong umum untuk mengakomodasi keragaman topik dalam keilmuan
informatika. Dengan jumlah artikel ilmiah yang terus meningkat setiap tahun,
pencarian manual menjadi tidak efisien dan berpotensi menyebabkan kesalahan
dalam klasifikasi.

Dalam wupaya mengklasifikasi artikel ilmiah kelompok keilmuan
informatika, sejumlah masalah muncul. Pertama, dilansir DIKTI Kemendikbud,
tercatat jumlah publikasi ilmiah Indonesia mencapai 50.000 publikasi setiap
tahunnya pada periode 2021 (Doddy, 2022). Pada WCU Analysis yang dirilis oleh
SINTA terdapat 19.146 artikel ilmiah yang berkategori teknik dan teknologi pada
periode 2022. Dari data yang ada, jumlah artikel ilmiah yang telah dipublikasikan

terutama pada bidang keilmuan informatika tidaklah sedikit. Hal tersebut
1



menciptakan tantangan dalam mencari artikel ilmiah informatika yang relevan dan
terkini. Kedua, akses yang efisien dan akurat terhadap artikel ilmiah merupakan hal
yang penting dalam perkembangan keilmuan informatika. Saat ini, pencarian
artikel informatika di platform seperti GARUDA masih tergolong umum, dan
klasifikasi otomatis menjadi solusi yang diperlukan untuk mengatasi masalah ini.

Klasifikasi adalah sebuah metode yang memungkinkan teks atau data
dimasukkan ke dalam salah satu atau lebih kelas (Hidayati, Al Faraby, &
Adiwijaya, 2020). Dalam prosesnya, klasifikasi dapat diimplementasikan secara
manual atau dengan pendekatan yang didukung oleh teknologi. Dalam menjalankan
proses pengolahan dan komputasi data, peran teknologi sangat penting terutama
peran komputer. Kehadiran komputer telah membawa dampak positif yang
signifikan dalam proses pengolahan dan komputasi data. Seiring dengan
perkembangan zaman dan kemajuan teknologi, bentuk dan model dalam
pengolahan dan komputasi data juga mengalami perkembangan yang bertujuan
untuk mempermudah dan meningkatkan efisiensi dalam pengelolaan data. Dalam
hal ini, Klasifikasi artikel dapat dilakukan berdasarkan ciri-ciri tertentu,
seperti abstrak.

Abstrak artikel ilmiah merupakan fokus utama yang dapat menjadi pembeda
antar topik. Abstrak adalah ringkasan singkat dari poin-poin penting yang
terkandung dalam sebuah artikel ilmiah (Panessai, Iskandar, Afriani, Pratiwi, &
Effendi, 2021). Oleh karena itu, abstrak dapat dianggap sebagai karakteristik yang
mampu merepresentasikan isi serta esensi dari artikel ilmiah tersebut. Dengan

memanfaatkan abstrak dalam sebuah proses klasfikasi dapat menjadi suatu langkah



logis untuk mengidentifikasi topik dari kelompok keilmuan pada suatu artikel
ilmiah.

Terdapat banyak metode dalam mengklasifikasi terutama pada abstrak salah
satunya adalah metode K-Nearest Neighbor (KNN). K-Nearest Neighbor (KNN)
merupakan sebuah teknik untuk mengklasifikasikan sekumpulan data
menggunakan data pelatihan yang sudah terklasifikasi sebelumnya (Cahyanti,
Rahmayani, & Ainy Husniar, 2020). Dasar dari prinsip K-Nearest Neighbor (KNN)
adalah mengasumsikan bahwa titik-titik yang mirip berada dalam jarak yang dekat
satu sama lain (Ryfai, Hidayat, & Santoso, 2022). Penelitian yang telah dilakukan
oleh Dian Chusnul Hidayati, Said Al Faraby & Adiwijaya (2020) yang berjudul
“Klasifikasi Topik Multi Label pada Hadis Shahih Bukhari Menggunakan K-
Nearest Neighbor dan Latent Semantic Analysis”. Penelitian ini menggunakan
metode 5-Fold Cross Validation untuk membagi data menjadi data uji dan data
latih. Hasilnya, performa sistem mencapai 90,28% dengan waktu komputasi 19
menit 21 detik, sementara performa KNN mencapai 90,23% dengan waktu
komputasi 37 menit 6 detik (Hidayati dkk., 2020).

Dalam penelitiannya, Eliza Fitri, Favorisen Rosyking Lumbanraja, dan
Ardiansyah (2020) menginvestigasi Klasifikasi abstrak jurnal komputasi
menggunakan metode penambangan teks dan algoritma Support Vector Machine.
Pengujian dilakukan menggunakan cross validation dengan nilai k-10. Hasil
penelitian tersebut menunjukkan penerapan fungsi kernel linear mencapai tingkat
akurasi sebesar 58%, dengan presisi 39%, recall 36%, skor F1 34%, dan koefisien

korelasi Matthews (MCC) 30% (Fitri, Rosyking Lumbanraja, & Ardiansyah, 2020).



Islam mengatur prinsip-prinsip klasifikasi, salah satunya terdapat dalam
Surah Al-Hujurat ayat 13. Ayat Al-Qur'an ini memberikan perspektif penting

tentang proses pengelompokan dalam masyarakat.

By R A1 e 13T By e s v Kiass 15l 53 o K 6 00
"Hai manusia, sesungguhnya Kami menciptakan kamu dari seorang laki-laki dan
seorang perempuan dan menjadikan kamu berbangsa-bangsa dan bersuku-suku
supaya kamu saling kenal-mengenal. Sesungguhnya orang yang paling mulia di
antara kamu di sisi Allah ialah orang yang paling takwa di antara kamu.
Sesungguhnya Allah Maha Mengetahui lagi Maha Mengenal ” (QS Al Hujurat: 13).

Ayat di atas menjelaskan bahwa pengelompokan mewakili keberagaman
topik ilmiah Informatika. Setiap topik memiliki keunikannya sendiri. Analogi ini
sejalan dengan ayat, di mana keragaman suku tidak dimaksudkan untuk
merendahkan, melainkan untuk saling mengenal. Dalam pengelompokan,
perbedaan antar artikel menjadi dasar pengelompokan yang memungkinkan peneliti

memahami kekhasan dan hubungan antar topik. Ayat di atas menekankan

pentingnya memperlakukan setiap topik dengan hormat, tanpa penilaian subjektif.

Dengan latar belakang ini, dilakukan studi klasifikasi pada topik artikel
ilmiah keilmuan informatika berdasarkan abstrak menggunakan metode KNN. Jika
prediksi dari studi ini terbukti benar, peneliti, mahasiswa, serta praktisi akan
memiliki akses yang lebih mudah dan lebih dapat diandalkan terhadap data yang

relevan.



1.2 Identifikasi Masalah
Bagaimana cara mengklasifikasikan topik artikel ilmiah dengan mengukur
keakuratan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dalam kelompok keilmuan

informatika?

1.3 Batasan Masalah
Untuk menjaga fokus penelitian pada topik yang dipilih, berikut adalah
batasan-batasan yang ditetapkan:
a. Data artikel ilmiah diambil dari website GARUDA dengan subject Computer
Science & IT.
b. Data artikel ilmiah yang dikumpulkan merupakan artikel ilmiah dengan tahun
terbit rentang 2018 — 2023.
c. Topik artikel ilmiah yang digunakan merupakan kelompok keilmuan
informatika yaitu, Multimedia, Information System, Software Engineering,
Intelligent System, System and Network, dan Web and Mobile Programming.

d. Abstrak artikel ilmiah menggunakan bahasa Indonesia.

1.4 Tujuan Penelitian
Mengklasifikasi topik artikel ilmiah kelompok keilmuan informatika

berdasarkan abstrak.

1.5 Manfaat Penelitian
Berdasarkan tujuannya, penelitian ini diharapkan memberikan manfaat

kepada pihak-pihak berikut::



a. Perguruan Tinggi, yaitu meningkatkan produktivitas penelitian dan reputasi
perguruan tinggi dalam pemeringkatan, serta memberikan akses yang lebih
efisien ke artikel informatika yang relevan.

b. Praktisi, peneliti, serta mahasiswa, yaitu dalam mengakses artikel ilmiah dapat

dengan lebih efisien dan akurat.



BABII

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian terkait telah dilakukan oleh Fadillah Ali Rohmansyah, Bayu
Bintoro, dan Imam Santoso (2023). Penelitian tersebut membahas mengenai
analisis sentimen terhadap penerapan sistem ganjil genap menggunakan metode K-
Nearest Neighbor (KNN). Data dikumpulkan dari komentar video YouTube,
dengan total 350 opini pengguna yang diklasifikasikan menjadi dua kelompok:
positif dan negatif. Data kemudian dilakukan proses preprocessing termasuk
penghapusan URL, transformasi (Not Negative), penghapusan anotasi, stemming,
tokenisasi, transformasi kasus, penyaringan token, dan filter stopword. Hasil
pengujian menggunakan data latih dan data uji menunjukkan tingkat akurasi
sebesar 75,36% (Rohmansyah, Bintoro, & Santoso, 2022).

Penelitian lain yang dilakukan oleh Shinta Pramuwidya, Riska Yanu
Fa’rifah, dan Oktariani Nurul Pratiwi (2023) mengulas klasifikasi review customer
e-commerce dengan studi kasus di platform Bukalapak. K-Nearest Neighbor
(KNN) sebagai metode yang digunakan dalam penelitian ini. Penelitian ini
menggunakan 3 jumlah tetangga k dan mencapai akurasi tertinggi pada nilai k=3,
dengan pembagian data 80:20 dan mencapai akurasi sebesar 82,20%. Penghitungan
jarak dilakukan menggunakan input nilai TF-IDF dari 10 kata sampel dan dihitung
dengan persamaan jarak Euclidean. Proses pengujian menggunakan skenario 80:20
dengan k=3 menghasilkan akurasi sebesar 76%, presisi 93%, recall 57%, dan nilai

F1-score 71% (Pramuwidya, Fa’rifah, & Pratiwi, 2023).
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Penelitian yang dilakukan oleh Hamdani Asril, Mustakim, dan Insanul
Kamila (2019) membandingkan Metode Naive Bayes Classifier dengan K-Nearest
Neighbor dalam klasifikasi dokumen tugas akhir berbasis text mining. Penelitian
ini menggunakan variasi nilai k=6, 7, 8, 9, dan 10, dengan hasil terbaik tercapai
pada k=7. Penelitian ini mencakup eksperimen dengan 3 kelas dan 16 kelas. Pada
eksperimen dengan 3 kelas, Naive Bayes Classifier mencapai akurasi sebesar
86,11%, sedangkan K-Nearest Neighbor mencapai akurasi sebesar 91,67% (Asril,
Mustakim, & Kamila, 2019).

Penelitian yang dilakukan oleh Asdar Mustofa dan Rice Novita (2022)
dengan judul "Klasifikasi Sentimen Masyarakat Terhadap Pemberlakuan
Pembatasan Kegiatan Masyarakat Menggunakan Text Mining Pada Twitter"
membandingkan metode Naive Bayes Classifier dan K-Nearest Neighbor. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa Naive Bayes Classifier mencapai akurasi sebesar
78,86%, sedangkan K-Nearest Neighbor mencapai akurasi sebesar 79,67%.
Penelitian ini menggunakan teknik 10 K-Fold Cross Validation untuk pembagian
data (Mustofa & Novita, 2022).

Penelitian yang dilakukan oleh Berlian Kaida Palma, Danang Triantoro
Murdiansyah, dan Widi Astuti (2021) mengenai klasifikasi teks artikel berita hoaks
Covid-19 menggunakan metode K-Nearest Neighbor. Proses klasifikasi dilakukan
dengan pembagian data training sebesar 80% dan data testing sebesar 20%.
Parameter k yang digunakan dalam penelitian ini adalah 3, 5, 7, dan 9. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa akurasi terbaik yang diperoleh adalah F1-Score

sebesar 48% dengan nilai k=5. “Selain itu, hasil validasi dari k-fold cross validation



menunjukkan akurasi sebesar 42% untuk k-5 dan 45% untuk k-10 (Kaida Palma,

Triantoro Murdiansyah, & Astuti, 2021).

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu

Menggunakan

No Nam-a. Jud_u.l Metode Hasil Penelitian Perbedaan
Peneliti Penelitian

1 Fadillah Ali “Analisis Metode K- | Penelitian ini Menggunakan
Rohmansyah, | Sentimen Nearest menunjukkan fitur seleksi
Bayu Bintoro, | Terhadap Neighbor akurasi 75,36%.. | Particle Swarm
Imam Santoso | Penerapan Optimization

Sistem Ganjil
Genap
Menggunakan
Metode K -
Nearest
Neighbor
(KNN)”

2 Shinta “Klasifikasi Metode K- | Hasil analisis Menggunakan
Pramuwidya, Review Nearest menunjukkan nilai k yang
Riska Yanu Customer E- Neighbor bahwa performa berbeda yakni 3,
Fa’rifah, Commerce terbaik metode K- | 5, dan 7 dengan
Oktariani Menggunakan Nearest Neighbor | rasio pembagian
Nurul Pratiwi | Metode K- (KNN) dicapai data 60:40,

Nearest pada rasio data 70:30, 80:20.

Neighbor (Studi training dan Hanya

Kasus: testing 80:20 menggunakan

Bukalapak)” dengan nilai k=3, | 10-fold cross
menghasilkan validation untuk
persentase akurasi | pengujian
sebesar 76,42%.

3 | Hamdani “Klasifikasi Metode Pada penelitian Rasio pembagian
Asril, Dokumen Tugas | Naive ini, dilakukan data hanya
Mustakim, Akhir Berbasis Bayes percobaan dengan | menggunakan
Insanul Text Mining Classifier 3 kelas dan 16 70:30. Pengujian
Kamila, menggunakan dan K- kelas, evaluasi hanya

Metode Naive Nearest menghasilkan menggunakan
Bayes Classifier | Neighbor persentase akurasi | confusion matrix.
dan K-Nearest sebesar 86,11%
Neighbor” untuk Naive

Bayes Classifier

(NBC) dan

91,67% untuk K-

Nearest Neighbor

(KNN).

4 | Asdar Mustofa | “Klasifikasi Metode K- | Hasil akurasi dari | Rasio pembagian

, Rice Novita | Sentimen Nearest KNN lebih baik data hanya
Masyarakat Neightbor | dibandingkan menggunakan
Terhadap (KNN) dan | algoritma NBC 10-fold cross
Pemberlakuan Naive dengan akurasi validation
Pembatasan Bayes KNN 79,67% dengan nilai k
Kegiatan Classifier | sedangkan NBC sebesar 5, 10, 25,
Masyarakat (NBC) 78,86%. 50, 100, 200
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No PNam-a. Jud_u.l Metode Hasil Penelitian Perbedaan
eneliti Penelitian
Text Mining
Pada Twitter”

5 Berlian Kaida | “Klasifikasi Metode K- | Hasil akurasi Menggunakan 5-
Palma , Teks Artikel Nearest terbaik sebesar fold dan 10-fold
Danang Berita Hoaks Neightbor | 48% dengan nilai | cross validation.
Triantoro Covid-19 (KNN) k sebesar 3, 5, 7,

Murdiansyah, | dengan 9
Widi Astuti Menggunakan

Algotrima K-

Nearest

Neighbor”

Berdasarkan literatur yang relevan dan telah disajikan sebelumnya,
penelitian ini mengkategorikan topik artikel ilmiah ke dalam enam kategori yang
berbeda., yaitu Multimedia, Information System, Software Engineering, Intelligent
System, System and Network, serta Web and Mobile Programming. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah K-Nearest Neighbor (KNN), dengan
penelitian terkait sebagai referensi.

Tahap awal penelitian ini melibatkan pengumpulan dataset. Sumber data
berasal dari website GARUDA yang dikumpulkan melalui crawling secara manual.
Setelah itu, dilakukan pelabelan dataset dan pengolahan data dalam tahap
preprocessing. Pada tahap preprocessing, dilakukan pembobotan kata
menggunakan term frequency — inverse document frequency (TF-IDF). Tahap
terakhir adalah pengklasifikasian menggunakan metode KNN.

Pengujian dalam penelitian ini menggunakan teknik k-fold cross validation
dengan k-10 dan k-15. Tujuan dari penggunaan teknik ini adalah untuk

membandingkan dan menentukan akurasi terbaik dari pilihan k-fold yang telah

ditentukan. Penggunaan abstrak sebagai dasar klasifikasi merupakan inovasi atau
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keterbaruan dibandingkan penelitian sebelumnya yang umumnya menggunakan
kata kunci atau judul.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 600 abstrak artikel
ilmiah. Terdapat variasi signifikan dengan penelitian terdahulu, khususnya pada
kasus studi yang belum memiliki representasi yang tersedia secara rinci di platform
GARUDA. Sebelumnya, GARUDA hanya menyediakan kategori Computer
Science & IT yang masih bersifat umum. Selain itu, penelitian ini melakukan dua
proses pengujian dengan rasio pembagian data 9:1, 8:2, dan 7:3. Pengujian juga

dilakukan dengan menggunakan 10-fold dan 15-fold cross validation.

2.2 Klasifikasi

Klasifikasi sebagai tindakan penilaian terhadap entitas data, memiliki tujuan
untuk menggolongkannya ke dalam kategori tertentu. Dalam konteks penelitian
ilmiah, klasifikasi merujuk pada proses pengelompokkan atau pengkategorian data,
informasi, atau objek berdasarkan ciri-ciri atau karakteristik tertentu. Klasifikasi
memungkinkan peneliti untuk mengorganisir, menganalisis, dan memahami
informasi dengan lebih baik, sehingga mempermudah proses pengambilan
keputusan dan pengembangan pemahaman (Wicahyo, Pudoli, & Kusumaningsih,
2021). Proses klasifikasi adalah suatu model akan dibangun berdasarkan data
latihan. Dalam sistem yang melakukan proses klasifikasi mampu mengkategorikan
seluruh dataset dengan akurasi yang tinggi meskipun kinerja sistem tidak dapat
mencapai 100% akurasi mutlak sehingga penilaian kinerja sistem klasifikasi

menjadi hal yang penting (Susanto & Wahyu Mulyono, 2022).
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Salah satu cara untuk menilai kinerja sistem klasifikasi adalah confusion
matrix. Dalam konteks penelitian ini, confusion matrix digunakan untuk
mengevaluasi kinerja sistem klasifikasi. Confusion matrix menyediakan informasi
mengenai akurasi yang mengukur sejauh mana sistem berhasil melakukan
klasifikasi dengan benar serta tingkat kesalahan yang dihasilkan oleh sistem dalam

mengklasifikasikan data (Ratino, Hafidz, Anggraeni, & Gata, 2020).

2.3 Artikel Ilmiah

Artikel ilmiah merupakan salah satu bentuk tulisan akademik yang memiliki
ciri khas tersendiri dan digunakan untuk menyampaikan hasil penelitian, temuan,
analisis, atau kontribusi ilmiah dalam suatu disiplin tertentu (Rahayu, Syafril,
Wekke, & Erlinda, 2019). Salah satu sumber data utama penelitian ini adalah artikel
ilmiah. Artikel ilmiah merupakan laporan formal yang berisi hasil penelitian dan
analisis yang dilakukan dalam berbagai disiplin ilmu, termasuk informatika. Artikel
ilmiah biasanya dipublikasikan dalam jurnal ilmiah, konferensi, atau media ilmiah
lainnya.

Judul, abstrak, pendahuluan, metode penelitian, hasil, dan kesimpulan
adalah struktur umum dalam artikel ilmiah. Fokus penelitian ini adalah abstrak yang
merupakan ringkasan singkat dari isi utama artikel ilmiah. Dalam abstrak, peneliti
secara singkat menggambarkan tujuan penelitian, metodologi yang digunakan,

temuan penting, dan implikasi hasil penelitian.
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2.4 Preprocessing Text

Terdapat satu langkah krusial yang disebut sebagai tahap preprocessing
dalam proses klasifikasi teks. Langkah ini diperlukan untuk mempersiapkan data
teks sebelumnya sehingga dapat dimanfaatkan dalam tahapan berikutnya dalam
konteks machine learning (Hakim, 2021). Preprocessing teks bertujuan untuk
meningkatkan efisiensi pemrosesan teks dengan mengubah data ke format yang
sesuai. Dalam penelitian ini, dilakukan serangkaian proses seperti case folding,
cleansing, tokenization, stemming, dan stopword removal. Langkah-langkah ini
penting untuk mempersiapkan data teks sebelum diolah lebih lanjut dalam analisis

atau pemodelan.

2.5 Term Frequency-Inverse Document Frequency

Pemrosesan teks dalam analisis data telah menjadi bagian integral dari
berbagai aplikasi ilmu komputer, terutama dalam klasifikasi teks. Salah satu metode
penting yang sering digunakan adalah Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Dalam analisis teks, TF-IDF memegang peran krusial dalam
menentukan tingkat pentingnya suatu kata atau frasa dalam dokumen atau
kumpulan dokumen. Algoritma ini menggabungkan dua elemen utama, yakni Term
Frequency (TF) yang mengukur seberapa sering kata tersebut muncul dalam sebuah
dokumen, dan Inverse Document Frequency (IDF) yang mengidentifikasi seberapa
unik kata tersebut dalam koleksi dokumen secara keseluruhan (Atika, Styawati, &
Ari Aldino, 2022). Oleh karena itu, TF-IDF membantu dalam menyoroti kata-kata
kunci yang paling mewakili suatu dokumen dan sangat relevan dalam konteks

klasifikasi teks.
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Term Frequency (TF) adalah cara yang digunakan untuk menentukan bobot
kata dalam suatu dokumen dengan memperhitungkan seberapa sering kata tersebut
muncul dalam dokumen tersebut. Bobot kata diperoleh dari frekuensi kemunculan
kata yang berarti semakin sering kata tersebut muncul dalam dokumen, semakin
tinggi bobotnya. Namun metode TF memiliki kelemahan yaitu jika kata-kata
tersebut muncul di hampir setiap dokumen, maka dianggap umum dan kehilangan
relevansi dalam membedakan dokumen. Inverse Document Frequency (IDF)
adalah metode yang digunakan untuk mengatasi masalah ini dengan mengurangi
bobot kata-kata yang muncul secara umum di berbagai dokumen (Dalimunthe &
Hayadi, 2022). IDF mengukur sebaliknya, yaitu seberapa jarang kata tersebut
muncul dalam seluruh koleksi dokumen. Dengan demikian, kata-kata yang jarang
muncul tetapi muncul dalam dokumen tertentu akan memiliki bobot yang lebih
tinggi dalam analisis TF-IDF. Metode ini digunakan untuk menyoroti kata-kata
kunci yang lebih spesifik dan relevan dalam dokumen yang kemudian sangat
bermanfaat dalam klasifikasi teks dan analisis informasi.

Dengan menggunakan metode TF-IDF, proses pembobotan kata dimulai
dengan memasukkan data hasil pra-pemrosesan. Selanjutnya, dihitung TF yang
mencerminkan banyaknya kata yang muncul dalam sebuah dokumen. Setelah itu,
dilakukan perhitungan DF, yaitu banyaknya dokumen berisi kata-kata yang sedang
dievaluasi. Proses terakhir adalah menghitung bobot kata menggunakan rumus TF-
IDF. Persamaan TF-IDF menggunakan rumus berikut:

Bobot = TF X IDF (2.1)
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IDF = log aF
Keterangan:
TF : seberapa sering kata tersebut muncul dalam dokumen
IDF  :invers dari frekuensi dokumen yang memuat kata
D : total jJumlah dokumen dalam dataset
df : banyak dokumen yang mengandung kata tertentu

2.6 K-Nearest Neighbor (KNN)

Metode K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu pendekatan yang
digunakan dalam klasifikasi data terutama dalam konteks klasifikasi teks yang
menjadi fokus penelitian ini. Prinsip dasar dari KNN adalah mengklasifikasikan
sebuah data berdasarkan mayoritas label dari K tetangga terdekatnya dalam ruang
fitur (Wijaya & Ridwan, 2019). Dalam tahapannya, langkah awal yang diambil
adalah mengukur jarak antara data yang nantinya akan diklasifikasikan (data uji)
dengan seluruh data yang terdapat dalam dataset. Pemilihan metrik jarak dapat
bervariasi tergantung pada jenis data dan aplikasi, dengan metrik seperti Euclidean,
Manhattan, atau Cosine Similarity yang umum digunakan (Fahriza & Riza, 2023).

Salah satu metrik yang sering digunakan ialah Euclidean Distance.
Euclidean Distance merupakan metrik perhitungan dengan pencarian antara dua
titik variabel, semakin dekat dan mirip variabel tersebut maka semakin kecil jarak
dari dua titik tersebut (Alrajak, Ernawati, & Nurlaili, 2020). Ketika data baru
memiliki kemiripan yang tinggi dengan jarak minimum, maka Euclidean Distance
dapat dikatakan baik. Perhitungan Euclidean Distance dapat dilakukan

menggunakan rumus yang ditunjukkan pada persamaan berikut:
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n

: : 2
d(x’ }/) = Z(xéraining - ytlesting) (2-2)
i=1
Keterangan:
d(x,y) - jarak euclidean
xéraining : data training
Vtesting : data testing
[ > variabel data
n : dimensi data

Hasil dari perhitungan menggunakan Euclidean Distance dapat menentukan
nilai jarak dari data training ke data testing. Selanjutnya, data diurutkan dari paling
kecil ke paling besar. Setelah pengukuran jarak selesai, langkah berikutnya adalah
memilih K tetangga terdekat yang memiliki jarak terkecil dengan data testing. Nilai
K adalah parameter yang harus ditentukan sebelumnya dan memiliki pengaruh
besar terhadap hasil klasifikasi. Terakhir, dengan menggunakan label dari K
tetangga terdekat tersebut, Algoritma KNN akan mengkategorikan data testing ke
dalam kelas mayoritas tetangga terdekat..

Prinsip kerja KNN yang sederhana dan efektif menjadikannya alat yang
berguna dalam klasifikasi teks. Salah satunya dalam penelitian ini yang berfokus
pada klasifikasi topik artikel ilmiah berdasarkan abstraknya. Penentuan nilai K
yang tepat menjadi kunci dalam penggunaan algoritma ini karena nilai K yang
terlalu besar atau terlalu kecil dapat berdampak pada hasil klasifikasi serta
kemampuan model untuk menggeneralisasi data dengan baik (Pramunendar,

Prabowo, & Megantara, 2022).
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2.7 Confusion matrix
Salah satu alat penting untuk menilai performa model klasifikasi adalah
Confusion Matrix (Kurniawan & Mustikasari, 2022). Matriks ini digunakan untuk
mengukur model yang dapat memprediksi dengan benar dan mengidentifikasi
sejumlah metrik evaluasi kinerja yang krusial. Menurut (Ardana dkk., 2023) Pada
Confusion Matrix beberapa komponen utama antara lain:
a. True Positive (TP): Jumlah data yang sebenarnya adalah positif dan telah
diprediksi sebagai positif oleh model dengan benar.
b. True Negative (TN): Jumlah data yang sebenarnya adalah negatif dan telah
diprediksi sebagai negatif oleh model dengan benar.
c. False Positive (FP): Jumlah data yang sebenarnya adalah negatif tetapi telah
diprediksi sebagai positif oleh model. FP juga dikenal sebagai kesalahan tipe I.
d. False Negative (FN): Jumlah data yang sebenarnya adalah positif tetapi telah
diprediksi sebagai negatif oleh model. FN juga dikenal sebagai kesalahan tipe
.
Perhitungan dari komponen confusion matrix dapat digunakan untuk
menghitung berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score
seperti pada persamaan 2.3 berikut:

TP + TN (2.3)
(TP + TN + FP + FN)

Accuracy (A) =

TP
Precision (%) = mx 100%
TP
Recall (%) = ———=< x 100%

(TP + FN)
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precision * recall

f — measure = —
precision + recall

Akurasi (accuracy) mengukur model Klasifikasi mampu memprediksi
dengan benar secara keseluruhan. Presisi (precision) menilai ketepatan prediksi
positif model. Recall (sensitivitas) mengukur kemampuan model dalam
mengidentifikasi semua kasus positif yang sebenarnya. F-1 Score adalah metrik
komposit yang menciptakan keseimbangan antara presisi dan recall (Atmajaya,

Febrianti, & Darwis, 2023).

2.8 K-Fold Cross Validation

Salah satu teknik untuk mengevaluasi keakuratan model Kklasifikasi adalah
dengan menggunakan validasi silang k-fold. Teknik ini dikembangkan untuk
menilai performa suatu model dalam menerapkan prediksinya pada data baru yang
tidak tergantung. K-Fold Cross Validation melibatkan pembagian dataset menjadi
banyak bagian yang sama ukurannya, atau fold, untuk melatih model. Setelah itu,
sejumlah fold melatih model serta mengevaluasi pada tiap-tiap fold secara
individual. Setiap lipatan akan menjadi data pelatihan serta pengujian secara
bergantian, memastikan bahwa model diuji pada seluruh data pelatihan sehingga
model tersebut lebih dapat diandalkan dan konsisten dalam kemampuannya untuk

menggeneralisasi prediksi ke berbagai situasi.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Desain Sistem
Penelitian ini mempergunakan desain sistem untuk menjelaskan langkah-
langkah dalam alur sistem, dimulai dari persiapan hingga output. Pada Gambar 3.1

merupakan gambaran dari proses yang akan dilakukan oleh sistem.

Dataset

v

Processing Text

v

Pembobotan Term
Frequency

v

Pemodelan K-Nearest
Neighbor

v

Pengujian Rasio dan
Cross Validation

v

Hasil Rata-Rata Akurasi

Gambar 3. 1 Desain Sistem

Gambar 3.1 menggambarkan desain sistem Klasifikasi topik artikel ilmiah.
Desain sistem ini dimulai dengan pengambilan data dari website GARUDA (Garba
Rujukan Digital) dengan rentang tahun publikasi 2018-2023 yang dilakukan

dengan proses crawling secara manual. Setelah data terkumpul, langkah

19
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selanjutnya melibatkan proses menggunakan machine learning dengan metode K-
Nearest Neighbor (KNN) melalui tahap preprocessing teks.

Setelah teks diproses awal, tahap berikutnya adalah menghitung bobot kata
menggunakan Term Frequency yang mengukur frekuensi kemunculan kata dalam
setiap dokumen. Proses ini memberikan nilai bobot untuk kata-kata berdasarkan
frekuensinya dalam dokumen yang dianalisis. Setelah itu, dilakukan tahap
klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN).

Tahap selanjutnya adalah melakukan pengujian menggunakan cross
validation dengan berbagai nilai k yang dipilih. Cross validation akan membagi
semua dokumen yang sedang dianalisis ke dalam k subset (fold). Setiap subset akan
bergantian menjadi testing set, sementara subset lainnya digunakan sebagai training
set. Pada tahap akhir, dilakukan evaluasi terhadap performa sistem menggunakan

perhitungan confusion matrix.

3.2 Pengumpulan Data

Sumber dataset diperoleh dari website GARUDA dengan subject Computer
Science & IT berupa nama jurnal, judul artikel, dan abstrak artikel. Abstrak artikel
yang digunakan merupakan bahasa Indonesia. Data yang digunakan merupakan
subject Computer Science & IT. Data tersebut dikumpulkan dalam format csv
dengan 3 kolom yaitu kolom nama jurnal, judul artikel, dan abstrak. Data yang ada
diolah menggunakan bahasa pemrograman python untuk diklasifikasi

menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN).
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3.3 Pelabelan Data

Langkah penting setelah pengumpulan data adalah proses pemberian label
pada abstrak artikel ilmiah. Pelabelan data merujuk pada tindakan memberikan
kategori atau identifikasi kepada setiap abstrak artikel ilmiah yang ada. Dalam
pelabelan ini data dibagi menjadi enam kelas utama, yaitu Multimedia, Information
System, Software Engineering, Intelligent System, System and Network, serta Web
and Mobile Programming. Dalam prosesnya akan dilakukan pelabelan secara
manual berdasarkan knowledge area masing-masing kelompok keilmuan dan dosen
ketua kelompok keilmuan Teknik Informatik. Kata kunci dan knowledge area
masing-masing kelompok keilmuan dapat dilihat pada lampiran 3. Hasil analisis
tersebut kemudian dimanfaatkan oleh peneliti sebagai acuan untuk memberikan

label pada data yang sudah terkumpul sebelumnya.

3.4 Preprocessing Text

Pra-pemrosesan data adalah langkah kritis dalam klasifikasi data karena
bertujuan untuk menghilangkan atribut yang tidak relevan. Pada tahap ini, data awal
digunakan sebagai masukan untuk proses pengolahan. Berbagai tahapan yang

terlibat dalam pra-pemrosesan tergambar dalam Gambar 3.2 berikut.



Data Abstrak

A J

Case Folding

¥

Cleansing

¥

{ Tokenizing J

¥

[ Stemming ]
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Stopword Removal

e

¥

s

Hasil Preprocessing
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Gambar 3. 2 Diagram Alur Preprocessing
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Tabel 3.1 merupakan contoh dokumen abstrak artikel beserta kelas atau

topik yang akan digunakan sebagai contoh implementasi sistem.

Tabel 3. 1 Dokumen Abstrak dan Topik

Judul

Dokumen

Topik

“Implementasi Fuzzy-
Mamdani untuk
Pengendalian Suhu
dan Kekeruhan Air
Aquascape Berbasis
loT”

Aquascape terdiri dari elemen kompleks, hardscape, dan
softscape. Aquascape membutuhkan perawatan yang
rutin, salah satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya dapat
tumbuh dengan sehat serta aquascape tetap enak
dipandang mata. Kita dapat menjaga kualitas air dengan
menjaga tingkat kekeruhan dan suhu air. Dengan menjaga
kekeruhan suhu air, tanaman dan makhluk hidup yang
terdapat di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur.
Untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan sehat, maka
diperlukan sistem pengendalian tingkat kekeruhan dan
suhu air aquascape. Penelitian ini membuat sebuah sistem
yang dapat menjaga kualitas air pada aquascape berbasis
Internet of Things dengan mengimplementasikan
algoritma Fuzzy Mamdani untuk mengoptimalkan sistem
yang dapat mengatur kecepatan kipas untuk menurunkan

System &
Nettwork
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Judul

Dokumen

Topik

suhu air dan menentukan berapa lama pompa air akan
berjalan dan mengalirkan air di aquascape. Hasil
pengujian alat didapatkan, jika nilai sensor suhu, pH, dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka pompa air
akan menyala. Jika suhu di atas 27,89°C dan pH di atas 13,
kipas akan bekerja dengan kecepatan penuh. Untuk
mengukur akurasi sistem aquascape ini digunakan MAPE
dengan nilai error sebesar 3% untuk data Kipas yang
dihasilkan.

Pada dokumen abstrak tersebutt termasuk dalam topik System and Network

karena mengandung kata kunci yang ada pada knowledge area pada lampiran 3

yaitu Internet of Things dan automation tool yang meliputi pengujian alat

berdasarkan nilai sensor suhu, pH dan kekeruhan air.

3.4.1 Case Folding

Case Folding merupakan tahapan yang bertujuan untuk mengganti huruf

kapital pada sebuah teks ke huruf kecil. Pada tahap ini bermanfaat untuk

menghilangkan redudansi pada data agar lebih optimal saat proses klasifikasi serta

perhitungannya. Oleh karena itu semua teks pada dokumen yang terdapat huruf

kapital akan diubah semuanya menjadi huruf kecil. Pada tahap case folding dapat

dilihat melalui tabel 3. 2 berikut.



Tabel 3. 2 Case Folding
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Sebelum Case Folding

Setelah Case Folding

Aquascape terdiri dari elemen kompleks,
hardscape, dan  softscape. = Aquascape
membutuhkan perawatan yang rutin, salah
satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya
dapat tumbuh dengan sehat serta aquascape
tetap enak dipandang mata. Kita dapat menjaga
kualitas air dengan menjaga tingkat kekeruhan
dan suhu air. Dengan menjaga kekeruhan suhu
air, tanaman dan makhluk hidup yang terdapat
di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur.
Untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan
sehat, maka diperlukan sistem pengendalian
tingkat kekeruhan dan suhu air aguascape.
Penelitian ini membuat sebuah sistem yang
dapat menjaga kualitas air pada aquascape
berbasis Internet of Things dengan
mengimplementasikan  algoritma  Fuzzy
Mamdani untuk mengoptimalkan sistem yang
dapat mengatur kecepatan kipas untuk
menurunkan suhu air dan menentukan berapa
lama pompa air akan berjalan dan mengalirkan
air di aquascape. Hasil pengujian alat
didapatkan, jika nilai sensor suhu, pH, dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka
pompa air akan menyala. Jika suhu di atas
27,89°C dan pH di atas 13, kipas akan bekerja
dengan kecepatan penuh. Untuk mengukur
akurasi sistem aquascape ini digunakan MAPE
dengan nilai error sebesar 3% untuk data kipas
yang dihasilkan.

aquascape terdiri dari elemen kompleks,
hardscape, dan  softscape.  aquascape
membutuhkan perawatan yang rutin, salah
satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya
dapat tumbuh dengan sehat serta aquascape
tetap enak dipandang mata. kita dapat menjaga
kualitas air dengan menjaga tingkat kekeruhan
dan suhu air. dengan menjaga kekeruhan suhu
air, tanaman dan makhluk hidup yang terdapat
di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur.
untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan
sehat, maka diperlukan sistem pengendalian
tingkat kekeruhan dan suhu air aquascape.
penelitian ini membuat sebuah sistem yang
dapat menjaga kualitas air pada aquascape
berbasis  internet  of  things  dengan
mengimplementasikan algoritma  fuzzy
mamdani untuk mengoptimalkan sistem yang
dapat mengatur kecepatan kipas untuk
menurunkan suhu air dan menentukan berapa
lama pompa air akan berjalan dan mengalirkan
air di aquascape. hasil pengujian alat
didapatkan, jika nilai sensor suhu, ph, dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka
pompa air akan menyala. jika suhu di atas
27,89°c dan ph di atas 13, kipas akan bekerja
dengan kecepatan penuh. untuk mengukur
akurasi sistem aquascape ini digunakan mape
dengan nilai error sebesar 3% untuk data kipas
yang dihasilkan.

3.4.2 Cleansing

Dalam tahap pembersihan dilakukan penghapusan atribut atau kata yang
tidak relevan. Tujuan dari tahap ini adalah untuk mengurangi kelebihan karakter
dalam dokumen khususnya pada abstrak artikel ilmiah di mana beberapa atribut
tidak memiliki dampak signifikan dalam proses klasifikasi. Contoh atribut yang
tidak digunakan dalam mengklasifikasikan abstrak artikel ilmiah termasuk URL
atau tautan (‘https', 'www") serta simbol-simbol seperti (%$~&,.?@#:;()[]*"!). Hasil

dokumen sebelum dan sesudah perbaikan ditunjukkan pada Tabel 3.3.
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Tabel 3. 3 Abstrak Sebelum dan Sesudah Cleansing

Sebelum Cleansing

Setelah Cleansing

aquascape terdiri dari elemen kompleks,
hardscape, dan  softscape.  aquascape
membutuhkan perawatan yang rutin, salah
satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya
dapat tumbuh dengan sehat serta aquascape
tetap enak dipandang mata. kita dapat menjaga
kualitas air dengan menjaga tingkat kekeruhan
dan suhu air. dengan menjaga kekeruhan suhu
air, tanaman dan makhluk hidup yang terdapat
di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur.
untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan
sehat, maka diperlukan sistem pengendalian
tingkat kekeruhan dan suhu air aquascape.
penelitian ini membuat sebuah sistem yang
dapat menjaga kualitas air pada aquascape
berbasis  internet of things dengan
mengimplementasikan algoritma  fuzzy
mamdani untuk mengoptimalkan sistem yang
dapat mengatur kecepatan kipas untuk
menurunkan suhu air dan menentukan berapa
lama pompa air akan berjalan dan mengalirkan
air di aquascape. hasil pengujian alat
didapatkan, jika nilai sensor suhu, ph, dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka
pompa air akan menyala. jika suhu di atas
27,89°c dan ph di atas 13, kipas akan bekerja
dengan kecepatan penuh. untuk mengukur
akurasi sistem aquascape ini digunakan mape
dengan nilai error sebesar 3% untuk data kipas
yang dihasilkan.

aquascape terdiri dari elemen kompleks
hardscape  dan softscape aquascape
membutuhkan perawatan yang rutin salah
satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya
dapat tumbuh dengan sehat serta aquascape
tetap enak dipandang mata kita dapat menjaga
kualitas air dengan menjaga tingkat kekeruhan
dan suhu air dengan menjaga kekeruhan suhu
air tanaman dan makhluk hidup yang terdapat
di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur
untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan
sehat maka diperlukan sistem pengendalian
tingkat kekeruhan dan suhu air aquascape
penelitian ini membuat sebuah sistem yang
dapat menjaga kualitas air pada aquascape
berbasis internet of  things  dengan
mengimplementasikan algoritma  fuzzy
mamdani untuk mengoptimalkan sistem yang
dapat mengatur Kkecepatan Kkipas untuk
menurunkan suhu air dan menentukan berapa
lama pompa air akan berjalan dan mengalirkan
air di aquascape hasil pengujian alat
didapatkan jika nilai sensor suhu ph dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka
pompa air akan menyala jika suhu di atas 2789¢
dan ph di atas 13 kipas akan bekerja dengan
kecepatan penuh untuk mengukur akurasi
sistem aquascape ini digunakan mape dengan
nilai error sebesar 3 untuk data kipas yang
dihasilkan

3.4.3 Tokenizing

Tokenizing merupakan proses yang mengubah teks menjadi token dengan

memotong kata-kata menjadi unit-unit tunggal. Proses tokenisasi dilakukan dengan

cara memisahkan kata-kata berdasarkan spasi yang berada di antara dua kata.

Untuk Tabel 3.4 merupakan hasil perbedaan dari dokumen sebelum dan

setelah dilakukan tokenizing dapat dijelaskan sebagai berikut

Tabel 3. 4 Abstrak Sebelum dan Sesudah Tokenizing

Sebelum Tokenizing

Setelah Tokenizing

aquascape terdiri dari elemen kompleks | 'aquascape’, 'terdiri’, 'dari’, 'elemen’, 'kompleks',
hardscape  dan softscape aquascape | 'hardscape’, 'dan’, ‘softscape’, ‘aquascape’,
membutuhkan perawatan yang rutin salah | 'membutuhkan’, 'perawatan’, ‘'yang', 'rutin’,
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Sebelum Tokenizing

Setelah Tokenizing

satunya menjaga kualitas air yang digunakan
agar tanaman dan makhluk hidup di dalamnya
dapat tumbuh dengan sehat serta aquascape
tetap enak dipandang mata kita dapat menjaga
kualitas air dengan menjaga tingkat kekeruhan
dan suhu air dengan menjaga kekeruhan suhu
air tanaman dan makhluk hidup yang terdapat
di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur
untuk menjaga kondisi air tetap jernih dan
sehat maka diperlukan sistem pengendalian
tingkat kekeruhan dan suhu air aquascape
penelitian ini membuat sebuah sistem yang
dapat menjaga kualitas air pada aquascape
berbasis  internet of things dengan
mengimplementasikan algoritma  fuzzy
mamdani untuk mengoptimalkan sistem yang
dapat mengatur kecepatan kipas untuk
menurunkan suhu air dan menentukan berapa
lama pompa air akan berjalan dan mengalirkan
air di aquascape hasil pengujian alat
didapatkan jika nilai sensor suhu ph dan
kekeruhan air mendekati batas normal air maka
pompa air akan menyala jika suhu di atas 2789c
dan ph di atas 13 kipas akan bekerja dengan
kecepatan penuh untuk mengukur akurasi
sistem aquascape ini digunakan mape dengan
nilai error sebesar 3 untuk data kipas yang
dihasilkan

'salah’, 'satunya’, 'menjaga’, ‘'kualitas', ‘air’,
'vang', 'digunakan’, 'agar, ‘tanaman’, 'dan’,
'makhluk’, ‘hidup’, 'di', ‘dalamnya’, 'dapat’,
‘tumbuh’, ‘dengan’, 'sehat’, 'serta’, 'aquascape’,
'tetap’, 'enak’, 'dipandang’, 'mata’, 'kita', 'dapat’,
'menjaga’, 'kualitas', ‘air', 'dengan’, 'menjaga’,
tingkat', ‘'kekeruhan', ‘dan', ‘suhu', ‘air’,
‘dengan’, 'menjaga’, 'kekeruhan', 'suhu’, ‘air’,
‘tanaman’, 'dan’, 'makhluk’, ‘hidup’, ‘'yang,
‘terdapat’, 'di’, 'dalam’, ‘aquascape’, ‘akan’,
‘tetap’, ‘tumbuh’, ‘subur’, ‘untuk’, 'menjaga’,
'kondisi', ‘air, 'tetap’, 'jernih’, 'dan’, 'sehat’,
'maka’, 'diperlukan’, 'sistem’, ‘pengendalian’,
‘tingkat', 'kekeruhan', ‘dan’, ‘suhu’, ‘air’,
‘aquascape’, ‘penelitian’, ‘ini’, 'membuat’,
'sebuah’, 'sistem’, 'yang', 'dapat’, 'menjaga’,
'kualitas', ‘air', 'pada’, 'aquascape’, 'berbasis’,
‘internet’, ‘of’, 'things', ‘dengan’,
'mengimplementasikan’, ‘algoritma’, ‘fuzzy’,
‘mamdani’, 'untuk’, 'mengoptimalkan’, 'sistem’,
'vang', 'dapat’, 'mengatur’, 'kecepatan', 'kipas',
‘untuk’, 'menurunkan’, ‘suhu’, ‘air', ‘dan’,
‘'menentukan’, 'berapa’, 'lama’, '‘pompa’, ‘air’,
‘akan’, 'berjalan’, 'dan’, 'mengalirkan’, ‘air’, 'di’,
‘aquascape’,  ‘hasil’,  ‘pengujian’,  ‘alat’,
‘didapatkan’, ‘jika', 'nilai’, 'sensor’, 'suhu’, ‘ph',
'dan’, ‘kekeruhan', ‘air', 'mendekati’, 'batas’,
‘normal’, ‘air', 'maka’, 'pompa’, ‘air', ‘akan’,
'menyala’, 'jika', 'suhu’, 'di', 'atas’, '2789c', 'dan’,
'ph', 'di', 'atas', '13', 'kipas', 'akan', 'bekerja’,
'dengan’,  'kecepatan',  ‘penuh’,  ‘untuk’,
'mengukur’, 'akurasi', 'sistem’, ‘aquascape’, 'ini’,
‘digunakan’, 'mape’, 'dengan’, 'nilai', ‘error,
'sebesar’, '3', 'untuk', 'data’, 'kipas', 'yang
'dihasilkan'

3.4.4 Stemming

Stemming merupakan tahap yang bertujuan untuk menghilangkan imbuhan

pada kata agar dapat dikembalikan menjadi bentuk dasarnya. Proses ini meliputi

penghilangan imbuhan seperti prefix (awalan), infiks (imbuhan yang disisipkan),

sufiks (akhiran), dan confixes (imbuhan yang terdapat pada awal dan akhir kata).

Stemming dilakukan untuk menyelaraskan variasi kata agar tidak terlalu banyak

variasi yang muncul sehingga mempermudah proses analisis teks.



Pada stemming dalam konteks ini,
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digunakan library Sastrawi yang khusus

untuk bahasa Indonesia. Tabel 3.5 menunjukkan perbedaan hasil dari dokumen

sebelum dan setelah dilakukan stemming.

Tabel 3. 5 Abstrak Sebelum dan Sesudah Stemming

Sebelum Stemming

Setelah Stemming

‘aquascape’, ‘terdiri', ‘dari’, 'elemen’, 'kompleks',
‘hardscape’, ‘'dan’, ‘'softscape’, ‘aquascape’,
'membutuhkan’, 'perawatan’, 'yang', 'rutin’,
'salah’, ‘'satunya’, 'menjaga’, ‘'kualitas', ‘air’,
'vang', 'digunakan’, ‘'agar’, 'tanaman’, ‘dan’,
'makhluk’, ‘hidup’, 'di', 'dalamnya’, ‘dapat’,
‘tumbuh’, ‘dengan’, 'sehat', 'serta’, ‘aquascape’,
'tetap’, 'enak’, 'dipandang’, 'mata’, 'kita', ‘dapat’,
'menjaga’, 'kualitas', ‘air', 'dengan’, 'menjaga’,
tingkat’, 'kekeruhan', ‘dan’, ‘suhu’, ‘air’,
‘dengan’, 'menjaga’, 'kekeruhan', 'suhu’, ‘air’,
‘tanaman’, ‘dan’, ‘makhluk’, ‘hidup’, ‘yang,
‘terdapat’, 'di’, 'dalam’, ‘aquascape’, ‘akan,
‘tetap’, ‘tumbuh’, ‘subur’, ‘untuk’, 'menjaga’,
'kondisi’, ‘air', ‘'tetap', ‘jernih’, 'dan', 'sehat’,
'maka’, 'diperlukan’, 'sistem’, 'pengendalian’,
tingkat', 'kekeruhan', ‘'dan’, ‘'suhu', ‘air’,
‘aquascape’, ‘penelitian’, 'ini', 'membuat’,
'sebuah’, 'sistem’, 'yang', 'dapat’, 'menjaga’,
'kualitas', ‘air', 'pada’, 'aquascape’, 'berbasis’,
‘internet’, ‘of', 'things', ‘dengan’,
'mengimplementasikan’, ‘algoritma’, ‘fuzzy',
'mamdani’, 'untuk’, 'mengoptimalkan’, ‘sistem’,
'vang', 'dapat’, 'mengatur’, 'kecepatan’, 'kipas',
‘untuk’, 'menurunkan’, ‘suhu’, ‘air', ‘dan’,
'menentukan’, 'berapa’, 'lama’, '‘pompa’, ‘air’,
‘akan', 'berjalan’, 'dan’, 'mengalirkan’, ‘air', 'di',
‘aquascape’,  ‘hasil',  'pengujian’,  ‘alat’,
'didapatkan’, 'jika’, 'nilai', 'sensor’, 'suhu’, ‘ph’,
'dan', 'kekeruhan', ‘air', 'mendekati', 'batas’,
'normal’, ‘air', 'maka’, 'pompa’, ‘air', 'akan’,
'menyala’, 'jika', 'suhu’, 'di’, 'atas', '2789c', 'dan’,
'ph', 'di', 'atas’, '13', 'kipas', 'akan', 'bekerja’,
'dengan’,  'kecepatan',  ‘'penuh’;  ‘untuk’,
'mengukur’, ‘akurasi', 'sistem’, ‘aquascape’, 'ini’,
‘digunakan’, 'mape’, 'dengan’, 'nilai’, ‘error’,
'sebesar’, '3', ‘'untuk’, 'data’, 'kipas', 'yang',

'dihasilkan'

aquascape, diri, dari, elemen, kompleks,
hardscape, dan, softscape, aquascape, butuh,
awat yang, rutin, salah, satu, jaga, kualitas, air
yang, guna, agar, tanam, dan, makhluk, hidup,
di, dalam, dapat, tumbuh, dengan, sehat, serta,
aquascape, tetap, enak, pandang, mata, Kita,
dapat, jaga, kualitas, air, dengan, jaga, tingkat,
keruh, dan, suhu, air, dengan, jaga, keruh, suhu,
air, tanam, dan, makhluk, hidup yang, dapat, di,
dalam, aquascape, akan, tetap, tumbuh, subur,
untuk, jaga, kondisi, air, tetap, jernih, dan,
sehat, maka, perlu, sistem, kendali, tingkat,
keruh, dan, suhu, air, aquascape, teliti, ini, buat,
buah, sistem yang, dapat, jaga, kualitas, air,
pada, aquascape, bas, internet, of, things,
dengan, implementasi, algoritma, fuzzy,
mamdani, untuk, optimal, sistem yang, dapat,
atur, cepat, kipas, untuk, turun, suhu, air, dan,
tentu, berapa, lama, pompa, air, akan, jalan,
dan, alir, air, di, aquascape, hasil, uji, alat,
dapat, jika, nilai, sensor, suhu, ph, dan, keruh,
air, dekat, batas, normal, air, maka, pompa, air,
akan, nyala, jika, suhu, di, atas, 2789c, dan, ph,
di, atas, 13, kipas, akan, kerja, dengan, cepat,
penuh, untuk, ukur, akurasi, sistem, aquascape,
ini, guna, mape, dengan, nilai, error, besar, 3,
untuk, data, kipas yang, hasil

3.4.5 Stopword Removal

Stopword Removal merupakan tahap yang bertujuan untuk menghilangkan

kata yang tidak penting atau tidak sesuai dengan topik dokumen. Kata tersebut bisa
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dipastikan tidak akan mempengaruhi terhadap nilai akurasi ketika melakukan
klasifikasi terutama dalam pembobotan. Kata yang dihilangkan akan dibandingkan
dengan daftar kata stoplist yang telah ada pada library nltk. Setiap kata pada
dokumen akan dicek menggunakan daftar kata berhenti yang ada. Daftar kata
berhenti ini mencakup kata-kata seperti halnya kata sambung atau kata ganti.

Pada Tabel 3.6 merupakan perbedaan hasil dari dokumen sebelum dan

sesudah dilakukan Stopword Removal.

Tabel 3. 6 Abstrak Sebelum Dan Sesudah Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal

Setelah Stopword Removal

aquascape, diri, dari, elemen, kompleks,
hardscape, dan, softscape, aquascape, butuh,
awat yang, rutin, salah, satu, jaga, kualitas, air
yang, guna, agar, tanam, dan, makhluk, hidup,
di, dalam, dapat, tumbuh, dengan, sehat, serta,
aquascape, tetap, enak, pandang, mata, Kita,
dapat, jaga, kualitas, air, dengan, jaga, tingkat,
keruh, dan, suhu, air, dengan, jaga, keruh, suhu,
air, tanam, dan, makhluk, hidup yang, dapat, di,
dalam, aquascape, akan, tetap, tumbuh, subur,
untuk, jaga, kondisi, air, tetap, jernih, dan,
sehat, maka, perlu, sistem, kendali, tingkat,
keruh, dan, suhu, air, aguascape, teliti, ini, buat,
buah, sistem yang, dapat, jaga, kualitas, air,
pada, aquascape, bas, internet, of, things,
dengan, implementasi, algoritma, fuzzy,
mamdani, untuk, optimal, sistem yang, dapat,
atur, cepat, kipas, untuk, turun, suhu, air, dan,
tentu, berapa, lama, pompa, air, akan, jalan,
dan, alir, air, di, aquascape, hasil, uji, alat,
dapat, jika, nilai, sensor, suhu, ph, dan, keruh,
air, dekat, batas, normal, air, maka, pompa, air,
akan, nyala, jika, suhu, di, atas, 2789c, dan, ph,
di, atas, 13, kipas, akan, kerja, dengan, cepat,
penuh, untuk, ukur, akurasi, sistem, aquascape,
ini, guna, mape, dengan, nilai, error, besar, 3,
untuk, data, kipas yang, hasil

aquascape, elemen, kompleks, hardscape,
softscape, aquascape, butuh, awat, rutin, salah,
jaga, kualitas, air, tanam, makhluk, hidup,
tumbuh, sehat, aquascape, enak, pandang,
mata, jaga, kualitas, air, jaga, tingkat, keruh,
suhu, air, jaga, keruh, suhu, air, tanam,
makhluk, hidup, aquascape, tumbuh, subur,
jaga, kondisi, air, jernih, sehat, sistem, kendali,
tingkat, keruh, suhu, air, aquascape, teliti,
buah, sistem, jaga, kualitas, air, aquascape, bas,
internet, of, things, implementasi, algoritma,
fuzzy, mamdani, optimal, sistem, atur, cepat,
kipas, turun, suhu, air, pompa, air, jalan, alir,
air, aquascape, hasil, uji, alat, nilai, sensor,
suhu, ph, keruh, air, batas, normal, air, pompa,
air, nyala, suhu, 2789c, ph, 13, kipas, kerja,
cepat, penuh, ukur, akurasi, sistem, aquascape,
mape, nilai, error, 3, data, kipas, hasil

3.5 Pembobotan Kata

Pada pembobotan kata menggunakan TF atau sering disebut Term

Frequency. Penggunaan TF bertujuan guna mengestimasi bobot relatif kata-kata
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dalam dokumen yang dianalisis. Perhitungan bobot kata ini penting karena dapat
menunjukkan seberapa relevan dan pentingnya sebuah kata dalam dokumen
tersebut. Menghitung bobot frekuensi kata adalah cara untuk mengubah teks
menjadi data numerik yang dapat diproses oleh algoritma machine learning.
Metode Term Frequency (TF) digunakan untuk menghitung nilai kata dalam sebuah

dokumen dengan menghitung seberapa sering kata tersebut muncul.

3.5.1 Menghitung Term Frequency (TF)

Nilai frekuensi kata dalam dokumen dihitung dengan cara menghitung
seberapa sering kata muncul. Proses ini dilakukan dengan menggunakan hanya 3
data training yang telah ditentukan peneliti. Dapat dilihat dalam Tabel 3.7 yang

menunjukkan contoh data training untuk melakukan perhitungan secara manual.

Tabel 3. 7 Data Latih
D Abstrak Topik
D1 | “Dalam proses penetuan mutu atau tingkat kemanisan buah alpukat Intelligent
di pasaran pada umumnya dilakukan dengan dua cara yaitu System
menggunakan pakar-pakar untuk pemilihan / sortasi kemanisan
alpukat atau menggunakan metode destruktif dengan cara
pengambilan sampel, uji coba kemanisan alpukat tersebut seperti
menggunakan Refractometer. Permasalahan yang terjadi pada
kedua proses tersebut yaitu memiliki cost yang relatif besar dan
tidak menghasilkan mutu yang seragam karena sortasi tingkat
kemanisan alpukat oleh pakar bersifat subjektif dan kemungkinan
terjadinya kesalahan pengamatan sangat besar. Support Vector
Machine (SVM) diimplementasikan pada penelitian ini
menggunakan kernel linear, polynomial, dan gaussian. Proses
pengujian menggunakan K-Fold Cross Validation. Fold yang
digunakan yaitu 4-fold, 5-fold dan 10-fold. Performa fitur HSV dan
metode SVM yang mendapatkan hasil terbaik adalah pada 5-fold
dengan nilai accuracy sebesar 100,00% dengan menggunakan
kernel polynomial, precision sebesar 100,00% pada kernel
polynomial, dan recall sebesar 100,00% pada kernel polynomial,
Sedangkan hasil terendah terdapat pada kernel gaussian 5--fold
dengan nilai accuracy sebesar 98.91%, precision sebesar 98.61%,
dan recall sebesar 98.37%.”

D2 | “Saat ini dalam mempelajari bangun ruang hanya melalui sebuah | Software
papan tulis, buku, serta ilustrasi yang ada dalam buku-buku biasa Engineering
serta metode pembelajaran yang digunakan selama ini masih
metode yang konvensional dan kurang nya pemahaman, minat
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D Abstrak Topik
siswa MI Wasilatul Huda Ngasem Bojonegoro terhadap mata
pelajaran matematika, salah satu nya materi bangun ruang.
Penelitian ini dilakukan bertujuan untuk membantu anak peserta
didik sekolah dasar dalam memahami objek bangun ruang serta
untuk mengimplementasikan augmented reality sebagai media
pembelajaran agar pembelajaran matematika lebih asyik, interaktif
dan menyenangkan. Produk di kembangkan menggunakan metode
waterfall dan menerapkan metode single Marker dalam objek 3D
nya. Berdasarkan hasil uji usability dengan 94,67% aplikasi ini
sangat layak di gunakan . Dari hasil penelitian bisa di simpulkan
bahwa media pembelajaran berbasis android berupa augmented
reality dengan menggunakan metode single Marker sangat layak di
gunakan serta dapat di implementasikan oleh guru dan siswa dalam
pembelajaran bangun ruang.”

D3 | “Aquascape terdiri dari elemen kompleks, hardscape, dan System &
softscape. Aquascape membutuhkan perawatan yang rutin, salah | Network

satunya menjaga kualitas air yang digunakan agar tanaman dan
makhluk hidup di dalamnya dapat tumbuh dengan sehat serta
aquascape tetap enak dipandang mata. Kita dapat menjaga kualitas
air dengan menjaga tingkat kekeruhan dan suhu air. Dengan
menjaga kekeruhan suhu air, tanaman dan makhluk hidup yang
terdapat di dalam aquascape akan tetap tumbuh subur. Untuk
menjaga kondisi air tetap jernih dan sehat, maka diperlukan sistem
pengendalian tingkat kekeruhan dan suhu air aquascape. Penelitian
ini membuat sebuah sistem yang dapat menjaga kualitas air pada
aquascape berbasis Internet of Things dengan
mengimplementasikan  algoritma Fuzzy Mamdani  untuk
mengoptimalkan sistem yang dapat mengatur kecepatan kipas
untuk menurunkan suhu air dan menentukan berapa lama pompa air
akan berjalan dan mengalirkan air di aquascape. Hasil pengujian
alat didapatkan, jika nilai sensor suhu, pH, dan kekeruhan air
mendekati batas normal air maka pompa air akan menyala. Jika
suhu di atas 27,89°C dan pH di atas 13, kipas akan bekerja dengan
kecepatan penuh. Untuk mengukur akurasi sistem aquascape ini
digunakan MAPE dengan nilai error sebesar 3% untuk data kipas
yang dihasilkan.”

Ketiga data tersebut telah diberi label dengan topik Intelligent System,
Software Engineering, dan System & Network. Selanjutnya, akan dilakukan
perhitungan nilai frekuensi kata (TF) dan frekuensi dokumen (DF) dengan
menghitung jumlah dokumen di mana setiap kata muncul. Proses penghitungan
nilai frekuensi kata (TF) diperlihatkan di Tabel 3.8, sementara nilai frekuensi

dokumen (DF) ditampilkan di Tabel 3.9 menggunakan persamaan berikut:
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_ Jumlah kemunculan kata dalam dokumen

Jumlah kata dalam satu dokumen (2'4)
Tabel 3. 8 Hasil Perhitungan Frekuensi Kata (TF)
Jumlah kata dalam sebuah dokumen Perhitungan TF
Term (t)
D1 D2 D3 D1 D2 D3
1 3 0 0 0.5263 0 0
1fold 1 0 0 0.1754 0 0
13 0 0 1 0 0 0.1754
2789c 0 0 1 0 0 0.1754
3d 0 1 0 0 0.1754 0
4fold 1 0 0 0.1754 0 0
5fold 3 0 0 0.5263 0 0
9467 0 1 0 0 0.1754 0
9837 1 0 0 0.1754 0 0
9861 1 0 0 0.1754 0 0
tumbuh 0 0 2 0 0 0.3588
turun 0 0 1 0 0 0.1754
uji 2 1 1 0.3588 | 0.1754 | 0.1754
ukur 0 0 1 0 0 0.1754
upa 0 1 0 0 0.1754 0
usability 0 1 0 0 0.1754 0
validation 1 0 0 0.1754 0 0
vector 1 0 0 0.1754 0 0
wasilatul 0 1 0 0 0.1754 0
waterfall 0 1 0 0 0.1754 0

3.5.2 Menghitung Document Frequency

Setelah menghitung nilai term frequency, langkah berikutnya adalah
menghitung document frequency (DF). Tabel 3.9 menunjukkan hasil dari
perhitungan frekuensi dokumen dari proses frekuensi term sebelumnya.

Perhitungan DF ini diperlihatkan dalam persamaan berikut:

DF (t,D) = logdﬂf (2.5)
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Tabel 3. 9 Hasil Perhitungan Frekuensi Dokumen (DF)

Term (t) nilai DF
1 0.4771
1fold 0.4771
13 0.4771
2789¢c 0.4771
3d 0.4771
4fold 0.4771
5fold 0.4771
9467 0.4771
9837 0.4771
9861 0.4771
tumbuh 0.4771
turun 0.4771
uji 0.0000
ukur 0.4771
upa 0.4771
usability 0.4771
validation 0.4771
vector 0.4771
wasilatul 0.4771
waterfall 0.4771

3.6 Implementasi Metode K-Nearest Neighbor (KNN)

Dalam penelitian ini, digunakan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor
(KNN). KNN adalah metode yang digunakan untuk mengklasifikasikan data
berdasarkan data training yang memiliki jarak paling dekat dengan objek yang akan
diklasifikasikan. Metode ini dipilih karena kecenderungannya yang sederhana dan
mudah dipelajari, serta cocok dalam pengolahan data skala besar. Semakin besar
jumlah data training yang dimanfaatkan, semakin tinggi tingkat akurasi yang dapat

dicapai dengan metode ini.
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Klasifikasi dalam KNN dilakukan berdasarkan nilai Euclidean Distance
antara data yang akan diklasifikasikan dengan data training. Euclidean Distance
digunakan sebagai metrik untuk mengukur kedekatan antara dua titik dalam ruang
variabel di mana semakin kecil jaraknya semakin mirip kedua titik tersebut.
Klasifikasi dengan K-Nearest Neighbor yang merupakan algoritma supervised
dengan cara kerja label dari data baru ditentukan berdasarkan mayoritas label dari
K tetangga terdekat yang sudah memiliki label.

Pada tahap awal, proses K-Nearest Neighbor mengambil data yang sudah
dibobot dan nilai K. Selanjutnya, dilakukan perhitungan Euclidean Distance antara
data baru dengan setiap data training dan hasilnya diurutkan dari nilai terkecil ke
terbesar. Nilai Euclidean Distance terkecil dari K tetangga terdekat yang dipilih
akan digunakan untuk menentukan kelas klasifikasi dari data tertentu. Memilih
kelas yang umum muncul dari K tetangga terdekat tersebut merupakan cara dari
Klasifikasi.

Tabel 3.10 mengilustrasikan contoh dokumen uji yang akan digunakan

dalam penelitian ini.

Tabel 3. 10 Dokumen Uji

Abstrak Kelas
“Tingginya kebutuhan citra digital sekarang ini
dipengaruhi oleh keinginan masyarakat yang
selalu mengabadikan momen hidup kedalam
suatu citra digital. Citra digital yang baik
memiliki filesize yang besar, sehingga
membutuhkan ruang media penyimpanan yang
lebih besar untuk menyimpan lebih banyak
gambar. Ada teknik pengolahan citra yang
dapat memperkecil filesize adalah teknik
kompresi. Dengan menggabungkan metode
tranformasi wavelet dan Principal Component
Analysis pada sebuah perancangan aplikasi
dapat menghasilkan teknik kompresi yang
baik”
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Selanjutnya melakukan perhitungan Euclidean Distance, proses ini dimulai
dengan menghitung jarak kedekatan antara D4 dengan dokumen lainnya. Dalam
perhitungan ini, digunakan nilai k=2. Pemilihan nilai 2 dilakukan karena dokumen
1 hingga dokumen 3 hanya memiliki 3 kelas yang berbeda, sehingga k=2 dipilih
untuk menghindari ketidakseimbangan dalam pemilihan kelas mayoritas. Hasil
perhitungan dapat dilihat pada tabel 3.11 untuk perhitungan antara D4 dengan D1,
tabel 3.12 untuk perhitungan antara D4 dengan D2 dan tabel 3.13 untuk perhitungan

antara D4 dengan D3.

Tabel 3. 11 Perhitungan Euclidean Distance D4 dengan D1

term TF-IDF Euclidean Distantce
D1 D4 (D1-D4)?

10000 0.3169 0 0.1489
10fold 0.1562 0 0.1116

13 0 0 0
2789c 0 0 0

3d 0 0 0
4fold 0.1562 0 0.1116
5fold 0.3169 0 0.1489
9467 0 0 0
9837 0.1562 0 0.1116
9861 0.1562 0 0.1116

v/ (D1 — D4)? 0.160932329
Tabel 3. 12 Perhitungan Euclidean Distance D4 dengan D2
term TF-1DF Euclidean Distantce
D2 D4 (D2-D4)?

10000 0 0 0.1820
10fold 0 0 0

13 0 0 0
2789c 0 0 0

3d 0.1562 0 0.1116
4fold 0 0 0.0000
Sfold 0 0 0.1820
9467 0.1562 0 0.1116
9837 0 0 0
9861 0 0 0

v/ (D2 — D4)? 0.153426308
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Tabel 3. 13 Perhitungan Euclidean Distance D4 dengan D3

term TF-IDF Euclidean Distantce
D3 D4 (D3-D4)?

10000 0 0 0
10fold 0 0 0

13 0.1562 0 0.1116
2789c 0.1562 0 0.1116

3d 0 0 0
4fold 0 0 0
5fold 0 0 0
9467 0 0 0
9837 0 0 0
9861 0 0 0

J(D3 —D4)? 0.049534105

Pada ketiga perbandingan perhitungan antara D4 dengan dokumen lainnya
dapat dilakukan pengurutan dokumen berdasarkan jarak. Nilai Euclidean Distance
terkecil merupakan jarak terdekat dengan D4. Dari hasil tersebut dokumen yang
memiliki jarak paling dekat urut dari D3 dengan nilai 0.049534105, D2 dengan nilai
0.153426308, dan D1 dengan nilai 0.160932329. Dapat dilihat pada Tabel 3.14

Menampilkan hasil pengurutan nilai Euclidean Distance.

Tabel 3. 14 Hasil Pengurutan Nilai Euclidean Distance

Dokumen | Nilai Euclidean Distance Label

D3 0.049534105 System & Network
D2 0.153426308 Software Engineering
D1 0.160932329 Intelligent System

Selanjutnya dilakukan pemilihan sesuai nilai K yang telah ditentukan.
Dalam hal ini K=2. Sehingga 2 dokumen dengan jarak terdekat akan diambil dan
dipilih kelas yang mayoritas. Pada contoh dokumen 3 dan dokumen 2 merupakan
kelas terdekat. Namun keduanya merupakan kelas yang berbeda sehingga

penentuan klasifikasi dipertimbangkan melalui bobot jarak yang paling dekat.
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3.7 Skenario Uji Coba

Untuk mengevaluasi kinerja sistem, dilakukan serangkaian eksperimen
menggunakan data pelatihan dalam model klasifikasi dengan pendekatan K-
Nearest Neighbor. Data pelatihan akan digunakan untuk menilai keakuratan dan
performa dari sebuah model. Pengujian dilaksanakan secara berulang guna
mencapai tingkat akurasi yang optimal. Langkah awal pengujian melibatkan
pembagian dataset ke dalam berbagai rasio yang berbeda.

Pengujian ini dimaksudkan untuk mencari rasio optimal antara data
pelatihan dan data uji yang paling efektif dengan tingkat akurasi yang tinggi.
Pembagian dilakukan dengan rasio 7:3, di mana 70% dari dataset digunakan
sebagai data training dan 30% sebagai data testing. Selanjutnya, pembagian 8:2
mengalokasikan 80% data untuk training dan 20% untuk testing. Sedangkan
pembagian 9:1 menghasilkan 90% data training dan 10% data testing. Evaluasi
dilakukan untuk menentukan rasio mana yang memberikan tingkat akurasi yang
optimal.

Setelah menentukan rasio yang optimal, dilakukan pengujian dataset dengan
menerapkan metode validasi silang k-fold. Nilai k yang digunakan dalam
eksperimen adalah k-10 dan k-15. Pendekatan ini dilakukan untuk membandingkan
performa berbagai nilai k dalam mengevaluasi dataset. Dengan menerapkan metode
k-fold cross validation dataset yang terdiri dari 600 dokumen digunakan untuk
pelatinan dan pengujian klasifikasi topik artikel ilmiah menggunakan K-Nearest
Neighbor. Proses ini melibatkan pembagian dataset menjadi k subset yang sama

ukurannya. Ketika satu subkelompok digunakan sebagai set pengujian,
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subkelompok lainnya akan dipergunakan sebagai set pelatihan. Penjelasan

mengenai proses metode validasi silang k-fold dapat ditemukan pada Gambar 3.3.

‘ Testing ‘ Training ‘ Training ‘ Training ‘ Training ‘
‘ Testing ‘ Testing ‘ Training ‘ Training ‘ Training ‘
‘ Testing ‘ Training ‘ Testing ‘ Training ‘ Training ‘
‘ Testing ‘ Training ‘ Training ‘ Testing ‘ Training ‘
‘ Testing ‘ Training ‘ Training ‘ Training ‘ Testing ‘

Gambar 3. 3 Visualisasi 5-fold cross validation

Gambar 3.3 digunakan untuk representasi visual dari penggunaan 5-fold
cross validation pada data training dan data testing. Setelah selesai melakukan
pengujian tersebut, langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi klasifikasi.
Evaluasi ini dilakukan untuk mengevaluasi kinerja sistem dengan menggunakan

metrik seperti presisi, akurasi, dan recall yang dihitung sesuai confusion matrix.

Tabel 3. 15 Pengujian Confusion Matrix
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Prediksi
Aktual Information | Intelligent |\ .. | Software System and V:\//?gb?lrzle d
System System Engineering Network Programming
Information True False False False False False
Svstem Positive Negative Negative Negative Negative Negative (FN)
Y (TP) (FN) (FN) (FN) (FN) g
Intellicent False True False False False False
S stgm Positive Positive Negative Negative Negative Negative (EN)
Y (FP) (TP) (FN) (FN) (FN) 9
False False True False False False
Multimedia Positive Positive Positive Negative Negative Negative (FN)
(FP) (FP) (TP) (FN) (FN) 9
Software False False False True False False
Engineerin Positive Positive Positive Positive Negative Negative (FN)
g g (FP) (FP) (FP) (TP) (FN) g
Svstem and False False False False True False
)Il\letwork Positive Positive Positive Positive Positive Negative (FN)
(FP) (FP) (FP) (FP) (TP) 9
Web and False False False False False True
Mobile Positive Positive Positive Positive Positive Positive (TP)
Programming (FP) (FP) (FP) (FP) (FP)

Dengan confusion matrix sebagai perbandingan antara kelas prediksi

dengan kelas data yang sebenarnya. Pengukuran evaluasi dengan confusion matrix

mengacu pada nilai True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP)

dan False Negative. Terdapat beberapa rumus yang dapat dilihat pada persamaan

2.3.




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Tahap Pelatihan
Proses melaksanakan tahap-tahap yang dijelaskan pada Bab 3 dikenal

sebagai tahap pelatihan.

4.1.1 Preprocessing

Untuk mempersiapkan dataset menjadi data yang siap digunakan, prosedur
tertentu harus diikuti. Akurasi algoritma K-Nearest Neighbor sangat dipengaruhi
oleh ketepatan implementasinya. Tahap awal adalah case folding yang diperlukan
untuk mengganti huruf kapital menjadi huruf kecil agar sebuah teks menjadi

konsisten dan mudah diproses dalam pencarian kata.

Abstrak Topik 1label encode Case Folding
0 Bagaimana implementasi sistem informasi berbas... Information System 0 bagaimana implementasi sistem informasi berbas...
1 Objek wisata yang ada di Indonesia merupakan k... Information System 0  objek wisata yang ada di indonesia merupakan k...
2 Usaha Kerudung Salimah Hijab di Desa Mluweh Un... Information System 0 usaha kerudung salimah hijab di desa mluweh un...
3 Setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi... Information System 0  setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...
4  Adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur... Information System 0  adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Gambar 4. 1 Hasil dari tahap Case Folding

Selanjutnya adalah cleansing, cleansing atau pembersihan perlu dilakukan
untuk memproses dan membersihkan sebuah teks dengan menghilangkan simbol,
URL, sebutan, tagar, dan karakter yang tidak relevan untuk menyediakan data teks

untuk analisis.
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0

2

3

4

Abstrak

Bagaimana implementasi sistem informasi berbas...
Objek wisata yang ada di Indonesia merupakan k...
Usaha Kerudung Salimah Hijab di Desa Mluweh Un...
Setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...

Adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Topik 1label encode

Information System
Information System
Information System
Information System

Information System

0
0
0
0

0
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Cleansing

bagaimana implementasi sistem informasi berbas...

objek wisata yang ada di indonesia merupakan k...
usaha kerudung salimah hijab di desa mluweh un...
setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...

adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Gambar 4. 2 Hasil dari tahap Cleansing

Selanjutnya tahap tokenizing. Proses tokenisasi diperlukan untuk memotong

sebnuah teks menjadi beberapa kata atau dapat disebut token yang lebih kecil.

0

2

Abstrak

Bagaimana implementasi sistem informasi berbas...
Objek wisata yang ada di Indonesia merupakan k...
Usaha Kerudung Salimah Hijab di Desa Miuweh Un...
Setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...

Adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Topik label encode

Information System
Information System
Information System
Information System

Information System

0
0
0
0

0

Tokenisasi

[bagaimana’, implementasi’, ‘sistem, ‘infor...
[objek’, ‘'wisata', 'yang), 'ada’, 'di’, 'indo...
[usaha), 'kerudung', 'salimah’, ‘hijab’, ‘di'...
['setiap, 'hal’, 'yang', ‘menyangkut’, 'kegia...

[adanya), ‘perubahan’, 'kurikulum, 'dalam, ...

Gambar 4. 3 Hasil dari tahap Tokenizing

Kemudian tahap selanjutnya adalah stemming. Proses stemming dilakukan

dengan tujuan menghasilkan bentuk kata dasar atau akar kata dari kata-kata yang

memiliki asal morfologis yang sama. Sehingga dapat meningkatkan konsistensi

kata-kata saat menganalisis teks.

0 Bagaimana implementasi sistem informasi berbas...
1 Objek wisata yang ada di Indonesia merupakan k...
2 Usaha Kerudung Salimah Hijab di Desa Miuweh Un...
3 Setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...

4  Adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Abstrak

Topik 1label encode

Information System
Information System
Information System
Information System

Information System

0
0
0
0

0

Stemming

[bagaimana, implementasi, sistem, informasi, b...
[objek, wisata, yang, ada, di, indonesia, rupa...
[usaha, kerudung, salimah, hijab, di, desa, ml...
[tiap, hal, yang, sangkut, giat, organisasi, y...

[ada, ubah, kurikulum, dalam, pilih, jurus, se...

Gambar 4. 4 Hasil dari tahap Stemming

Tahap terakhir dalam pemrosesan teks adalah Stopword Removal. Stopword

removal merupakan proses penghapusan kata-kata umum atau tidak penting

dilakukan untuk menghilangkan kata-kata tersebut dari teks, sehingga perhatian

lebih dapat diberikan pada kata-kata yang lebih relevan.
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Abstrak

Bagaimana implementasi sistem informasi berbas...
Objek wisata yang ada di Indonesia merupakan k...
Usaha Kerudung Salimah Hijab di Desa Mluweh Un...
Setiap hal yang menyangkut kegiatan organisasi...

Adanya perubahan kurikulum dalam pemilihan jur...

Topik 1label encode

Information System
Information System
Information System
Information System

Information System

0

0
0
0
0
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Stopword

[implementasi, sistem, informasi, bas, web, ha...
[objek, wisata, indonesia, rupa, kaya, alam, p...
[usaha, kerudung, salimah, hijab, desa, mluweh...
[sangkut, giat, organisasi, sifat, resmi, wuju...

[ubah, kurikulum, pilih, jurus, tingkat, siswa...

Gambar 4. 5 Hasil dari tahap Stopword Removal

4.1.2 TF-IDF

Pembobotan sebuah kata dilakukan terhadap kata-kata yang telah diproses
sebelumnya dengan menggunakan pustaka TfidfVectorizer. Hasil dari pembobotan
TF-IDF terdapat pada Tabel 4.1. Kalimat yang memiliki kata x pada indeks ke-n

memiliki bobot n, seperti yang ditunjukkan pada tabel tersebut.

Tabel 4. 1 Hasil perhitungan TF-IDF

Kalimat Kata Bobot
1 15 0.173155
1 40 0.080457
1 60 0.100075
1 ambil 0.051965
1 angka 0.079223

600 tuju 0.021884
600 tumpang 0.0788

600 tunjang 0.053323
600 uml 0.049589
600 usaha 0.106352

4.1.3 Pembagian Data

Pembagian data dilakukan dengan memisahkan data menjadi data pelatihan
dan data pengujian. Data pelatihan digunakan oleh sistem untuk mempelajari pola
data, sedangkan data pengujian digunakan untuk menguji dan mengevaluasi model
klasifikasi. Pada subbab 3.7, telah dijelaskan bahwa data akan dibagi dan diuji

untuk menentukan rasio pembagian data. Rasio pembagian yang ditentukan adalah
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7:3, 8:2, dan 9:1 yang dalam persentase berarti 70% data pelatihan serta 30% data
pengujian sama halnya pada pembagian data yang lainnya. Pembagian data tersebut
akan membantu dalam menentukan rasio yang menghasilkan tingkat akurasi
tertinggi. Pembagian data dilakukan menggunakan pustaka atau library
train_test split dengan parameter test_size diatur menjadi 0.3, 0.2, dan 0.1. Hal
tersebut berarti data pengujian akan dibagi menjadi 30%, 20%, dan 10%. Selain itu,
parameter random_state digunakan dalam algoritma pembelajaran mesin untuk

mengontrol inisialisasi keadaan acak.

4.1.4 K-Nearest Neighbor

Implementasi K-Nearest Neighbor menggunakan fungsi
KNeighborsClassifier. Sebelumnya, perlu menginstal model dengan mengimpor
KNeighborsClassifier. Setelah instalasi selesai, nilai k atau jumlah tetangga
terdekat ditentukan. Penentuan nilai k melibatkan percobaan untuk memilih nilai k
yang menghasilkan akurasi terbaik. Dalam eksperimen ini, evaluasi dilakukan
dengan menggunakan lima nilai k yang berbeda yang dipilih berdasarkan nilai k
yang menghasilkan akurasi terbaik dalam penelitian sebelumnya. Pada penelitian
terdahulu, nilai k terbaik adalah 3, 5, dan 7. Namun, karena jumlah kelas dalam
pengujian ini adalah enam, maka nilai k=3 dan k=5 tidak dapat digunakan karena
dapat menyebabkan masalah overfitting. Oleh karena itu, nilai k yang digunakan
dalam uji coba ini dipilih berdasarkan nilai k terbaik yang sesuai dengan jumlah
kelas, yaitu k=7. Sedangkan nilai k yang lain, yaitu k=8, k=9, k=10, dan k=11,
dipilih untuk memperluas penelitian dan memahami variasi dalam kinerja model.

Eksperimen dilakukan dengan menguji lima nilai k yang berbeda, yaitu model A



43

dengan k=7, model B dengan k=8, model C dengan k=9, model D dengan k=10,
dan model E dengan k=11. Setiap model juga dievaluasi pada berbagai rasio

pembagian data yang nantinya akan diuji bersama dengan nilai k tersebut.

Tabel 4. 2 Uji Coba Nilai K
Model Nilai K Nilai Pengukuran

Accuracy: 73%
Precision: 78%
Recall: 71%
F1-Score: 73%

Accuracy: 73%
Precision: 77%
Recall: 71%
F1-Score: 72%

Accuracy: 75%
Precision: 74%
Recall: 68%
F1-Score: 70%

Accuracy: 77%
Precision: 81%
Recall: 76%
F1-Score: 78%

Accuracy: 71%
Precision: 76%
Recall: 67%
F1-Score: 69%

Berdasarkan hasil eksperimen pada Tabel 4.2, diperoleh hasil optimal pada
model D dengan nilai k=10. Proses pemodelan KNN dilakukan menggunakan
KNeighborsClassifier, di mana model dilatih dengan menggunakan data pelatihan.
Langkah berikutnya adalah melakukan klasifikasi abstrak. Untuk mengevaluasi

hasil klasifikasi data dalam sistem ini, digunakan inisialisasi Klasifikasi abstrak
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dengany_pred yang merupakan hasil klasifikasi data pengujian berdasarkan model

K-Nearest Neighbor.

4.2 Hasil Uji Coba
Tabel 4.3 memperlihatkan perbandingan akurasi hasil dari percobaan awal
pada data pelatihan dengan berbagai rasio pembagian dataset yang diterapkan.

Pembagian ini melibatkan beberapa pembagian antara data pelatihan serta

pengujian
Tabel 4. 3 Hasil Uji Coba Pembagian data testing
Rasio Pembagian Data Nilai K pada KNN Hasil Akurasi

7:3 7 63.89%
7:3 8 63.89%
7:3 9 63.89%
7:3 10 65.28%
7:3 11 62.50%
8:2 7 72.92%
8:2 8 72.92%
8:2 9 70.83%
8:2 10 77.66%
8:2 11 68.75%
9:1 7 70.83%
9:1 8 70.83%
9:1 9 75.00%
9:1 10 70.83%
9:1 11 70.83%

Tabel 4.3 menggambarkan hasil eksperimen pembagian dataset, di mana
ditemukan bahwa rasio pembagian data 8:2 dengan nilai k = 10 mencapai akurasi
tertinggi sebesar 77%. Sementara itu, pada pembagian rasio 7:3 dengan nilai k =

11, akurasi terendah tercatat sebesar 62,5%.
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Akurasi nilai K Berdasarkan Test Size
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Gambar 4. 6 Grafik Hasil Akurasi Berdasarkan Test Size

Gambar 4.6 menunjukkan hasil dari akurasi rasio pembagian data
berdasarkan nilai k yang telah ditentukan sebelumnya. Dapat dilihat bahwa akurasi
terbaik terjadi pada rasio pembagian data 8:2 yang menggunakan nilai k sebesar 10.
Hasil akurasi terendah terdapat pada rasio pembagian data 7:3 yang memiliki
akurasi terendah adalah 62% menggunakan nilai k sebesar 11. Hasil analisis
menggunakan regresi linear untuk grafik akurasi berdasarkan test size memberikan
gambaran mendalam tentang bagaimana perubahan nilai k dan test size
mempengaruhi akurasi model KNN. Pada test size 10%, garis regresi linear
memiliki gradien 0.0000 yang menunjukkan bahwa garis ini hampir horizontal. Hal
tersebut menunjukkan bahwa perubahan nilai k dari 7 hingga 11 tidak berdampak
signifikan terhadap akurasi yang tetap stabil di sekitar nilai 0.7167. Gradien yang
hampir nol menunjukkan bahwa tidak ada tren yang signifikan untuk meningkatkan

atau menurunkan akurasi ketika nilai k berubabh.
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Pada test size sebesar 20%, garis regresi linear memiliki gradien negatif
sebesar -0.0042. Ini menunjukkan bahwa seiring dengan peningkatan nilai k dari 7
hingga 11, akurasi cenderung menurun. Intercept sebesar 0.7625 menunjukkan
bahwa pada awalnya, akurasi berada di sekitar nilai tersebut. Gradien negatif ini
menunjukkan bahwa peningkatan nilai k berhubungan dengan sedikit penurunan
dalam akurasi. Hal tersebut menunjukkan bahwa penggunaan data testing sebesar
20% dapat memberikan akurasi awal yang tinggi, namun dengan peningkatan nilai
k, performa model sedikit menurun.

Selanjutnya pada test size sebesar 30%, garis regresi linear juga memiliki
gradien negatif sebesar -0.0014. Hal tersebut menunjukkan bahwa dengan
peningkatan nilai k, akurasi juga cenderung menurun, meskipun tidak sekuat
penurunan yang diamati pada test size 20%. Intercept sebesar 0.6514 menunjukkan
bahwa akurasi awalnya berada di sekitar nilai ini. Gradien negatif yang kecil ini
menunjukkan bahwa peningkatan nilai k berhubungan dengan penurunan akurasi
yang sangat kecil. Dapat dilihat bahwa nilai test size yang lebih besar (20% dan
30%) menunjukkan tren penurunan akurasi seiring peningkatan nilai k, sementara
nilai test size yang lebih kecil (10%) menunjukkan stabilitas akurasi terhadap
perubahan nilai k.

Evaluasi berikutnya dilakukan dengan menggunakan matriks kebingungan
(confusion matrix). Perhitungan confusion matrix ditampilkan pada Tabel 4.4. Pada
penelitian ini diklasifikasi kepada enam kelas yang mencakup Multimedia,
Information System, Software Engineering, Intelligent System, System and

Network, serta Web and Mobile Programming, confusion matrix yang digunakan
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memiliki dimensi 6x6. Hal tersebut menandakan kolom sebagai kelas prediksi

sedangkan bagian baris sebagai kelas sesungguhnya.

Tabel 4. 4 Hasil Perhitungan Confusion Matrix

Prediksi
Aktual : : System Web and
Information | Intelligent Multimedia So_ftwar_e and Mobile
System System Engineering Network | Programming
Information
System 20 2 0 2 0 3
Intelligent
System 2 11 1 1 1 0
Multimedia 0 0 18 0 1 1
Software
Engineering 1 0 1 11 0 3
System and
Network 0 1 0 1 17 1
Web and
Mobile 3 0 0 2 1 15
Programming

Tabel 4.4 menunjukkan hasil confusion matrix, di mana nilai True Positive
(TP) tercatat sebagai 20, 11, 18, 11, 17, dan 15 untuk kelas-kelas yang berbeda.
Selain itu, False Positive (FP) memiliki nilai masing-masing 2, 0, 1, 0, dan 3, serta
False Negative (FN) dengan nilai 2, 0, 2, 0, dan 3. Evaluasi model dengan matriks
kebingungan dilakukan pada rasio pembagian data 8:2 dalam percobaan ini. Hasil
evaluasi mendalam confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 4.5, sementara nilai

akurasi dihitung sebagai berikut.

TP
A = x 1009
ceuracy (Keseluruhan Data) o

~ (20 + 11+ 18 + 11 + 17 + 15) 100
_(20+11+18+11+17+15+2+2+3+2+1+1+1)X 0

+1+1+1+1+3+1+1+1+3+2+1
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= 76,66%

Untuk menghitung nilai precision dan recall, rumus digunakan pada
persamaan 2.3 dan hasilnya terdapat pada Tabel 4.5 menggunakan confusion
matrix. Untuk kasus di mana enam kelas diklasifikasikan sebagai multiclass, model
confusion matrix terdiri dari matriks 6x6 berikut. Hasil perhitungan dengan

confusion matrix dari skenario ini terdapat pada Tabel 4.5.

Tabel 4. 5 Hasil Perhitungan tiap kelas Confusion Matrix

Prediksi
Aktual .
Precision Recall
Information 20 20
_— X = 0, _ X = 0,
System 20+4+2+1+3) 100 =7692% (20+2+2+3) 100 =74,07%
Intelligent 11 11
—— % 100 = 78,579 X 100 = 68,759
System (11+2+1) % (11+24+1+14+1) %
Multimedia 18 X 100 = 90,00% 18 X 100 =90,00%
(18+1+1) TR (18+1+1) TR
Software 11 _ 0 11 _ 0
Engineering (11+2+1+1+2)X100—64,71/0 (11+1+1+3)X100—68.75A)
System and 17 17
—  x100= 0 —  x100= 0
Network 71141+ 1) < 100=8500% A7+i+1gD) < 100=8500%
Web and Mobile 15 15
- X 100 = 65,229 — % 100 = 71,439
Programming (154+3+1+3+1) % (15+3+2+1) %
Rata-rata 76,74% 76.33%

Tabel 4.5 menyajikan hasil perhitungan menggunakan confusion matrix, di
mana melakukan evaluasi multikelas dengan menghitung metrik untuk seluruh
kelas. Hasil dari pengujian matriks kebingungan menunjukkan kinerja model keika
mengklasifikasi sebuah data ke dalam enam kategori yang berbeda, termasuk nilai

recall dan presisi untuk masing-masing kelas Multimedia, Information System,
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Software Engineering, Intelligent System, System and Network, serta Web and
Mobile Programming.

Nilai presisi adalah perbandingan antara jumlah True Positive dengan
jumlah positif yang diprediksi (TP + FP) yang digunakan untuk mengukur tingkat
akurasi dalam memprediksi hasil kelas yang positif. Nilai presisi rata-rata yang
ditemukan dalam penelitian ini adalah 76,74%, sementara rata-rata nilai recall
adalah 76,33%. Hal tersebut menunjukkan bahwa model mampu memprediksi
dengan akurat 76,74% dari kelas yang dianggap positif, dengan presisi lebih tinggi
menunjukkan bahwa model berhasil mengurangi jumlah kesalahan atau hasil
negatif yang salah dalam memprediksi kelas sebenarnya..

Nilai presisi untuk kelas Information System adalah 76,92% yang berarti
bahwa dari seluruh data yang diprediksi sebagai kelas Sistem Informasi oleh model,
76,92% di antaranya adalah benar-benar termasuk dalam kelas tersebut. Untuk
kelas Intelligent System, nilai presisi yang diperoleh adalah 78,57%, menunjukkan
bahwa 78,57% dari semua data yang diprediksi sebagai kelas Intelligent System
oleh model adalah benar-benar termasuk dalam kelas tersebut. Hasil presisi yang
serupa diperoleh untuk kelas-kelas lainnya, menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan data dengan akurat untuk setiap kelas yang diuji.

Nilai recall untuk kelas Information System adalah 74,07%, yang
menunjukkan bahwa model dapat mengenali 74,07% dari data yang seharusnya
masuk ke dalam kelas Information System. Sebagai contoh lain, kelas Software
Engineering memiliki nilai recall sebesar 68,75%, menunjukkan bahwa model

memiliki keterbatasan dalam mengidentifikasi data yang seharusnya tergolong
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dalam kategori Sofware Engineering. Evaluasi menggunakan confusion matrix ini
memberikan  gambaran  menyeluruh  tentang  kinerja model dalam
mengklasifikasikan data ke dalam enam kelas yang berbeda.

Pengujian selanjutnya dilakukan menggunakan metode k-fold cross
validation dengan k-fold yang dipilih adalah k-15 dan k-10. Tujuan dari pengujian
ini adalah untuk mengkomparasikan ketepatan model dengan variasi nilai k-fold.
Eksperimen ini akan menghasilkan nilai akurasi maksimum, minimum, dan rata-
rata untuk setiap konfigurasi k-fold terhadap dataset yang digunakan. Dengan k-10,
pengujian dilakukan dalam 10 iterasi, sedangkan dengan k-15 dilakukan dalam 15
iterasi terhadap dataset. Hasil pengujian validasi silang k-fold ditampilkan dalam
Grafik 4.7 dan Grafik 4.8 yang mengilustrasikan perbandingan penggunaan nilai k

dalam validasi awal dengan validasi silang k-fold.

Akurasi 10-Fold Cross Validation untuk berbagai nilai k
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Gambar 4. 7 Grafik akurasi tiap fold pada 10-fold cross validation
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Gambar 4.7 menunjukkan hasil pengujian menggunakan teknik validasi
silang k-fold dengan pengaturan k-10. Dalam teknik ini, dataset dibagi menjadi 10
bagian, di mana setiap bagian digunakan sekali sebagai data validasi, sementara
bagian-bagian lainnya digunakan sebagai data pelatihan. Dapat dilihat variasi
akurasi yang signifikan berdasarkan nilai k yang digunakan. Untuk k=7, akurasi
mulai dari 71% pada fold pertama dan meningkat menjadi 75% pada fold kedua.
Namun, setelah itu terjadi penurunan drastis, mencapai nilai terendah 38% pada
fold keempat. Akurasi kemudian berfluktuasi, dengan peningkatan signifikan pada
fold kedelapan mencapai 71%, sebelum menurun lagi pada fold kesembilan.

Pada k=8, akurasi dimulai dari 71%, meningkat di 75% pada fold kedua,
kemudian mengalami penurunan tajam hingga 42% pada fold kelima. Setelah itu,
akurasi berfluktuasi dan mencapai puncak 67% pada fold kedelapan. Sementara itu,
untuk k=9, akurasi fold awal berada di 75%, kemudian menurun secara bertahap
hingga mencapai 46% pada fold kelima. Setelahnya, terjadi peningkatan kembali
pada fold kedelapan mencapai 71% dan stabil menurun hingga fold kesepuluh.

Untuk k=10, akurasi mulai dari 71%, mengalami penurunan hingga 50%
pada fold keempat dan kelima. Pola fluktuasi tetap terjadi dengan puncak akurasi
pada fold kedelapan mencapai 67%. Terakhir, untuk k=11, akurasi mulai dari 71%
namun menurun drastis hingga mencapai 50% pada fold kelima. Akurasi kemudian
meningkat tajam pada fold kedelapan mencapai 79% sebelum menurun kembali
pada fold kesepuluh. Di samping grafik yang menunjukkan hasilnya, evaluasi

menggunakan teknik validasi silang k-fold juga disajikan dalam format tabel. Tabel
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4.6 menampilkan hasil daripada pengujian k-fold cross validation dengan nilai k-

10.
Tabel 4. 6 Hasil Pengujian tiap fold pada 10-fold cross validation
Fold ke- Hasil Akurasi
7 8 9 10 11
1 70.83% 70.83% 75.00% 70.83% 70.83%
2 75.00% 75.00% 75.00% 70.83% 66.67%
3 50.00% 50.00% 58.33% 58.33% 54.17%
4 37.50% 50.00% 50.00% 50.00% 54.17%
5 41.67% 41.67% 45.83% 50.00% 50.00%
6 58.33% 54.17% 45.83% 54.17% 50.00%
7 54.17% 54.17% 54.17% 54.17% 50.00%
8 70.83% 66.67% 70.83% 66.67% 79.17%
9 54.17% 58.33% 66.67% 58.33% 58.33%
10 58.33% 58.33% 66.67% 70.83% 62.50%
Rata-rata 57.08% 57.92% 60.83% 60.42% 59.58%

Berdasarkan Tabel 4.6, eksperimen pada 10-fold cross validation
menghasilkan rata-rata keakuratan yang bervariasi untuk setiap nilai k pada
algoritma KNN. Nilai k=7 menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 57.08%,
sementara k=8 sedikit lebih tinggi dengan rata-rata 57.92%. Nilai k=9 memberikan
hasil terbaik dengan rata-rata akurasi tertinggi sebesar 60.83%. Ketika nilai k
ditingkatkan menjadi 10 dan 11, akurasi rata-rata masing-masing adalah 60.42%
dan 59.58%. Hasil ini menunjukkan bahwa untuk 10-fold cross validation, nilai k=9
adalah yang paling optimal dalam meningkatkan performa model KNN pada
dataset yang digunakan.

Setelah mendapatkan nilai rata-rata, akurasi tersebut dijadikan sebagai
metrik kinerja model dalam mengklasifikasikan data. Dilanjutkan dengan

pengujian kedua menggunakan nilai k-15 yang bertujuan untuk mengevaluasi
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apakah nilai akurasi dapat ditingkatkan dari pengujian sebelumnya dengan nilai k-

10. Hasil dari pengujian kedua dengan nilai k-15 dapat dilihat pada Gambar 4.8.
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Gambar 4. 8 Grafik akurasi tiap fold pada 15-fold cross validation

Grafik pada Gambar 4.8 menggambarkan hasil dari pengujian dengan

menggunakan nilai k-15 dalam k-fold cross validation. Dalam konteks ini, nilai k-

15 dipilih sehingga dataset akan dibagi menjadi lima belas fold, di mana setiap fold

digunakan satu kali sebagai data validasi dan empat belas fold lainnya sebagai data

pelatihan. Hasil dari grafik ini menunjukkan akurasi k-fold cross validation untuk

berbagai nilai k pada KNN dengan tingkat fluktuasi yang lebih besar dibandingkan

dengan pengujian menggunakan k-10 dalam k-fold cross validation. Untuk k=7,

akurasi mulai 69% dan mencapai puncak 88% pada fold ketiga. Namun, akurasi

mengalami penurunan signifikan hingga 31% pada fold ketujuh, dengan beberapa

fluktuasi di antaranya. Pada k=8, akurasi dimulai dari 69%, naik ke 81% pada fold
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ketiga, dan mengalami penurunan hingga 31% pada fold ketujuh. Akurasi kembali
meningkat pada fold kesebelas mencapai 75%. Sedangkan untuk k=9, akurasi
menunjukkan pola serupa, dimulai dari 69% dan mencapai puncak 88% pada fold
ketiga, tetapi kemudian menurun drastis hingga 38% pada fold kelima, dan kembali
meningkat pada fold kedua belas mencapai 75%.

Untuk k=10, akurasi mulai dari 62%, turun ke 44% pada fold kelima, dan
mengalami fluktuasi dengan puncak pada fold kesebelas mencapai 75%. Terakhir,
untuk k=11, akurasi mulai dari 62%, mengalami kenaikan 69% pada fold ketiga,
dan menurun tajam hingga 31% pada fold kesepuluh, dengan fluktuasi di antaranya.
Hasil penguiian dalam bentuk tabel yang menggunakan 15-fold cross validation

ditunjukkan pada Tabel 4.7.

Tabel 4. 7 Hasil Pengujian tiap fold pada 15-fold cross validation

Fold ke- Hasil Akurasi
7 8 9 10 11

1 68.75% 68.75% 68.75% 62.50% 62.50%
2 62.50% 62.50% 68.75% 62.50% 62.50%
3 87.50% 81.25% 87.50% 81.25% 68.75%
4 43.75% 50.00% 50.00% 56.25% 68.75%
5 43.75% 43.75% 37.50% 43.75% 43.75%
6 43.75% 56.25% 56.25% 56.25% 68.75%
7 31.25% 31.25% 37.50% 43.75% 43.75%
8 50.00% 50.00% 50.00% 50.00% 43.75%
9 56.25% 56.25% 50.00% 56.25% 56.25%
10 37.50% 37.50% 37.50% 37.50% 31.25%
11 81.25% 75.00% 68.75% 75.00% 75.00%
12 68.75% 68.75% 75.00% 75.00% 81.25%
13 50.00% 50.00% 62.50% 56.25% 56.25%
14 62.50% 68.75% 62.50% 75.00% 68.75%
15 56.25% 62.50% 62.50% 62.50% 62.50%

Rata-rata 56.25% 57.50% 58.33% 59.58% 59.58%
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Berdasarkan Tabel 4.7, eksperimen pada 15-fold cross validation juga
menunjukkan variasi keakuratan yang berbeda untuk setiap nilai k. Pada nilai k=7,
rata-rata akurasi yang diperoleh adalah 56.25%. Akurasi meningkat pada nilai k=8
dengan rata-rata 57.50%, dan mencapai 58.33% pada k=9. Nilai k=10 dan k=11
masing-masing memberikan akurasi rata-rata sebesar 59.58%. Dari hasil ini,
terlihat bahwa untuk 15-fold cross validation, nilai k=10 dan k=11 memberikan
performa terbaik dengan akurasi yang sama. Meskipun demikian, peningkatan
akurasi pada 15-fold cross validation tidak sesignifikan pada 10-fold cross
validation.

Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa penggunaan metode cross validation
yang berbeda memberikan perbedaan akurasi yang tidak terlalu signifikan, namun
10-fold cenderung memberikan performa yang sedikit lebih baik pada model KNN
untuk dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Tabel 4.8 memperlihatkan hasil
perbandingan akurasi dari berbagai nilai k yang dipilih dalam metode k-fold cross

validation.

Tabel 4. 8 Hasil Perbandingan pengujian k-fold cross validation
Ket. k-10 k-15

k-nn 7 8 9 10 11 7 8 9 10 11

Min 37.50 | 41.67 | 45.83 | 50.00 | 50.00 | 31.25 | 31.25 | 37.50 | 37.50 | 31.25

Max 75.00 | 75.00 | 75.00 | 70.83 | 79.17 | 87.50 | 81.25 | 87.50 | 81.25 | 81.25

Mean | 57.08 | 57.92 | 60.83 | 60.42 | 59.58 | 56.25 | 57.50 | 58.33 | 59.58 | 59.58

Tabel 4.8 menggambarkan hasil perbandingan akurasi yang diperoleh
melalui Teknik pengujian validasi silang k-fold menggunakan berbagai nilai k.

Tabel ini menampilkan nilai minimum (Min), maksimum (Max), dan rata-rata
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(Mean) dari akurasi yang tercatat selama proses validasi menggunakan k-fold yang
berbeda, yaitu k-10 dan k-15. Selain itu, tabel ini juga memuat variasi nilai k yang
digunakan dalam KNN termasuk nilai 7, 8, 9, 10, dan 11.

Pada k-10 fold cross validation, nilai minimum akurasi berkisar antara 37.50
hingga 50.00. Terlihat bahwa nilai minimum akurasi meningkat seiring dengan
peningkatan nilai k pada KNN. Hal ini mengindikasikan bahwa model menjadi
lebih stabil dan mampu menghindari underfitting saat nilai k meningkat. Sementara
itu, nilai maksimum akurasi berkisar antara 70.83 hingga 75.00 yang menunjukkan
bahwa akurasi maksimum relatif tinggi dan stabil saat menggunakan nilai k yang
lebih besar. Rata-rata akurasi untuk k-10 fold cross validation meningkat dari 57.08
hingga 60.83 dengan meningkatnya penggunaan nilai k, menunjukkan bahwa
penggunaan nilai k yang lebih besar pada KNN dapat memberikan hasil yang lebih
baik dalam beberapa kasus.

Pada k-15 fold cross validation, nilai minimum akurasi berkisar antara 31.25
hingga 37.50 yang menunjukkan variasi yang lebih rendah tetapi konsisten untuk
setiap nilai k pada KNN. Nilai maksimum akurasi berkisar antara 81.25 hingga
87.50, menunjukkan peningkatan akurasi maksimum dengan penambahan fold
dalam cross validation. Hal ini mengindikasikan bahwa penambahan jumlah fold
dapat memberikan nilai maksimum akurasi yang lebih tinggi. Rata-rata akurasi
untuk k-15 fold cross validation sedikit lebih fluktuatif, berkisar antara 56.25
hingga 59.58. Namun, secara umum, akurasi rata-rata juga meningkat dengan

menggunakan nilai k yang lebih besar, meskipun tidak sebesar pada k-10.
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Penambahan jumlah fold dalam cross validation memberikan nilai
maksimum akurasi yang lebih tinggi, menunjukkan bahwa model lebih stabil dan
akurasi dapat lebih diandalkan dengan lebih banyak fold. Peningkatan penggunaan
nilai k pada KNN umumnya meningkatkan akurasi rata-rata dan nilai minimum,
menunjukkan bahwa model menjadi lebih stabil dengan lebih banyak tetangga
terdekat yang dipertimbangkan. Meskipun dengan k-15 terdapat variasi yang lebih
tinggi pada nilai minimum, nilai maksimum yang lebih tinggi menandakan bahwa
k-15 mungkin memberikan evaluasi yang lebih baik untuk model yang lebih

kompleks.

4.3 Pembahasan

Eksperimen uji coba pada 600 abstrak artikel ilmiah menunjukkan bahwa
setelah dilakukan pelabelan manual, data berhasil diklasifikasikan ke dalam kelas-
kelas Multimedia, Information System, Software Engineering, Intelligent System,
System and Network, serta Web and Mobile Programming. Percobaan pertama
dilakukan dengan membagi dataset training dan testing menggunakan rasio 7:3, 8:2,
dan 9:1. Dari hasil eksperimen tersebut, ditemukan bahwa tingkat keakuratan
maksimum mencapai 77% pada pembagian data dengan rasio 8:2., dengan nilai
k=10. Hal ini menunjukkan bahwa dari keseluruhan data yang diuji, 20% dari total
data digunakan sebagai data testing dan 80% digunakan untuk pelatihan model.

Akurasi terendah diperoleh pada rasio pembagian data 7:3 dengan akurasi
mencapai 62,5%. Hasil ini menunjukkan bahwa meningkatkan proporsi data testing
tidak selalu menghasilkan akurasi yang lebih baik. Dalam penelitian ini, dataset

pelatihan dan pengujian diacak menggunakan nilai random state 42. Pendekatan
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acak ini bertujuan untuk mencapai akurasi optimal dengan memastikan bahwa data
yang digunakan untuk pengujian belum pernah dilihat sebelumnya. Akurasi
tertinggi yang tercatat adalah 77%, menunjukkan bahwa 77% dari prediksi yang
dibuat oleh model sesuai dengan kelas yang sebenarnya.

Hasil analisis menggunakan regresi linear pada grafik akurasi berdasarkan
test size memberikan wawasan yang dalam tentang bagaimana perubahan nilai k
dan test size mempengaruhi akurasi model KNN. Pada test size 10%, garis regresi
linear menunjukkan gradien mendekati nol, menandakan bahwa perubahan nilai k
dari 7 hingga 11 tidak signifikan terhadap akurasi yang tetap stabil di sekitar 0.7167.
Di sisi lain, pada test size 20%, garis regresi linear memiliki gradien negatif -0.0042,
menunjukkan penurunan akurasi seiring peningkatan nilai k. Intercept awalnya
sebesar 0.7625 menunjukkan akurasi awal sebelum penurunan. Pada test size 30%,
gradien regresi linear juga negatif (-0.0014), menunjukkan penurunan akurasi yang
lebih rendah dibandingkan test size 20%. Intercept awalnya adalah 0.6514,
menunjukkan akurasi awal sebelum penurunan. Hal tersebut menegaskan bahwa
ukuran test set yang lebih besar (20% dan 30%) menghasilkan penurunan akurasi
dengan peningkatan nilai k, sementara ukuran test set yang lebih kecil (10%)
menunjukkan stabilitas akurasi terhadap perubahan nilai k.

Pada pengujian kedua menggunakan metode cross validation, dilakukan
evaluasi terhadap nilai k pada KNN. Dataset dibagi menggunakan nilai k-10 dan k-
15 untuk membandingkan kinerja keduanya dalam mencapai akurasi optimal. Nilai
k-10 mengimplikasikan iterasi sebanyak 10 kali, di mana setiap iterasi melibatkan

subset berbeda sebagai data training dan testing. Dengan model dilatih pada subset
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yang berbeda, tiap iterasi menghasilkan akurasi yang bervariasi. Pengujian ini
memberikan perbandingan performa yang berbeda untuk masing-masing nilai k
yang diujikan.

Pada validasi silang k-10, peningkatan nilai k secara konsisten
menghasilkan peningkatan nilai minimum dan rata-rata akurasi hal tersebut
mencerminkan stabilitas yang lebih baik pada model. Dapat dilihat bahwa dalam
beberapa situasi penggunaan nilai k yang lebih tinggi dapat membantu model KNN
dalam mengidentifikasi pola yang lebih kompleks dalam data. Di sisi lain pada
validasi silang k-15, meskipun terdapat variasi nilai minimum yang lebih besar,
nilai maksimum akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan k-10 menunjukkan
bahwa evaluasi model lebih baik dengan jumlah fold yang lebih banyak. Hal
tersebut mungkin disebabkan oleh pembagian data yang lebih rinci pada k-15 yang
memungkinkan model untuk diuji dengan lebih banyak variasi data. Peningkatan
rata-rata akurasi yang lebih kecil dibandingkan k-10 juga menunjukkan bahwa
peningkatan jumlah fold memberikan evaluasi yang lebih ketat dan realistis
terhadap performa model. Hal tersebut dapat terjadi ketika pada fold tertentu, subset
data untuk pelatihan mungkin tidak mengandung representasi yang cukup dari
beberapa kelas, atau mungkin memiliki outliers yang mempengaruhi model secara
signifikan. Pada fold lainnya, data pengujian mungkin lebih mudah atau lebih sulit
dibandingkan data pelatihan, menyebabkan fluktuasi dalam akurasi.

Pengujian ini menunjukkan bahwa pemilihan nilai k pada KNN dan jumlah
fold dalam cross validation adalah aspek yang krusial dalam pengembangan model

yang akurat. Hal tersebut menegaskan bahwa pendekatan yang hati-hati dalam
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menetapkan parameter dapat secara signifikan mempengaruhi Kkinerja dan
generalisasi model. Penerapan validasi silang k-fold dapat meningkatkan tingkat
akurasi secara keseluruhan yang berpengaruh langsung pada kinerja sistem. Selain
itu, dengan melakukan pengujian berulang terhadap dataset, metode ini membantu
mengurangi risiko model yang terlalu kompleks karena overfitting terhadap data
pelatihan spesifik.

Hasil evaluasi sistem selama uji coba menunjukkan bahwa sistem berhasil
mengklasifikasikan abstrak artikel ilmiah ke dalam enam kelas yang telah
ditentukan, vyaitu Multimedia, Information System, Software Engineering,
Intelligent System, System and Network, serta Web and Mobile Programming
menggunakan metode K-Nearest Neighbor. Dilanjutkan dengan penerapan k-fold
cross validation untuk memperoleh nilai akurasi terbaik yaitu dengan
membandingkan antara k-10 dan k-15. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
akurasi maksimum mencapai 87,5% pada k-fold 15 dengan nilai k=9, sementara
rata-rata tertinggi diperoleh sebesar 60,8% pada k-fold 10 dengan nilai k=9.

Dalam konteks penelitian ini, akurasi dari metode K-Nearest Neighbor
dipengaruhi oleh berbagai faktor Kritis seperti penggunaan fitur yang optimal pada
dataset, rasio pembagian data sebelum proses klasifikasi, dan implementasi k-fold
cross validation. Metode ini merupakan bagian dari pembelajaran terawasi, di mana
kemampuan prediksi kelas bergantung pada pola yang dikenali dari data pelatihan
yang telah dilabeli. Pengolahan data yang tepat dan label yang akurat
memungkinkan model untuk mengklasifikasikan data baru ke dalam kategori yang

relevan (Khairi, Ghozali, & Hidayah, 2021). Dengan hasil Klasifikasi yang
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diharapkan dapat meningkatkan kualitas klasifikasi artikel ilmiah, sistem mampu
memprediksi topik seperti Multimedia, Information System, Software Engineering,
Intelligent System, System and Network, serta Web and Mobile Programming.
Evaluasi akurasi, presisi, dan recall dari model akan menjadi penilaian utama
terhadap performa sistem, dengan tujuan mengurangi risiko kesalahan dalam

pengambilan keputusan yang dapat diakibatkan oleh kesalahan data manual.

4.4 Integrasi Penelitian dengan Islam

Pada penelitian ini pendekatan klasifikasi tidak hanya relevan dalam
konteks keilmuan modern, tetapi juga dapat dihubungkan dengan prinsip-prinsip
Islam yang mengakui dan mengapresiasi keanekaragaman dan pengelompokan
dalam alam semesta, sebagaimana tercermin dalam ayat Al-Qur'an. Salah satu ayat
Al-Qur’an yang mengajarkan untuk merenungkan serta mempelajari ciptaan Allah

yang beraneka ragam tercanum pada Surah An-Nahl Ayat 13.

5585 38 BeJ A5 o )L BT G 2313 i g
“Dan Dia (menundukkan pula) apa yang Dia ciptakan untuk kamu di bumi ini
dengan berlain-lainan macamnya. Sesungguhnya pada yang demikian itu benar-
benar terdapat tanda (kekuasaan Allah) bagi kaum yang mengambil pelajaran”
(QS An-Nahl: 13).
Dalam Surah An-Nahl ayat 13 mengajarkan tentang pentingnya
memperhatikan dan mempelajari variasi dan keragaman yang ada di bumi. Dalam
penelitian ini, prinsip yang sama dengan mengklasifikasikan artikel ilmiah

berdasarkan abstraknya. Keragaman topik dan isi artikel mencerminkan kekayaan

ilmu pengetahuan yang ada di bidang Informatika. Proses klasifikasi
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memungkinkan pemahaman dan pengorganisasian informasi secara lebih sistematis
yang membantu perkembangan ilmu lebih lanjut..

Menurut tafsir Ibnu Katsir, ayat ini menunjukkan bahwa Allah menciptakan
berbagai macam tumbuhan, hewan, benda-benda tambang, dan benda mati di bumi
dengan beragam warna dan bentuk termasuk kegunaan serta keisimewaannya.
Keanekaragaman ini adalah tanda kekuasaan dan kebijaksanaan Allah yang
seharusnya mendorong manusia untuk mengambil pelajaran dan mensyukuri
nikmat yang diberikan (Abdullah bin Muhammad, 2003).

Sebagaimana halnya pada data yang digunakan pada penelitian ini yaitu
artikel ilmiah yang sangat beragam, maka diperlukan pengelompokan. Prinsip
pengelompokan dijelaskan dalam Surah An-Nur Ayat 45 yang berbunyi:
< L o A s Gl e 8 g e (B s 8 R o s 08 Gl

28 oo s S Je AT Ol b AT B2
“Dan Allah telah menciptakan semua jenis hewan dari air, maka sebagian dari
hewan itu ada yang berjalan di atas perutnya dan sebagian berjalan dengan dua
kaki sedang sebagian (yang lain) berjalan dengan empat kaki. Allah menciptakan
apa yang dikehendaki-Nya, sesungguhnya Allah Maha Kuasa atas segala sesuatu. ”
(QS An- Nur: 45).

Menurut Tafsir Ibnu Katsir, Allah SWT menyebutkan tentang
KekuasaanNya yang sempurna dan PengaruhNya yang Maha Agung dalam
menciptakan makhlukNya yang beragam bentuk, warna, pergerakan, dan diamnya
dari satu air maka sebagian dari hewan itu ada yang berjalan di atas perutnya seperti

ular dan hewan-hewan lainnya yang bentuknya serupa kemudian sebagian berjalan

dengan dua kaki seperti manusia, dan burung sedangkan sebagian yang lain berjalan
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dengan empat kaki seperti hewan ternak dan hewan-hewan lainnya (Abdullah bin
Muhammad, 2003).

Berdasarkan penjelasan ayat tersebut prinsip pengelompokan ini sejalan
dengan klasifikasi dalam penelitian ini. Artikel ilmiah di bidang Informatika
mungkin memiliki satu dasar ilmu yang sama, tetapi mereka berkembang menjadi
berbagai topik spesifik. Dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN),
penelitian ini mengelompokkan artikel-artikel ke dalam kategori-kategori yang
berbeda berdasarkan kemiripan konten abstrak mereka, serupa dengan bagaimana
makhluk hidup dikelompokkan berdasarkan karakteristik mereka.

Dengan memperhatikan penjelasan tersebut, ajaran Islam menunjukkan
bahwa prinsip-prinsip pengelompokan dan klasifikasi memiliki landasan yang kuat
baik dalam sains modern maupun dalam ajaran Al-Qur'an. Sehingga dari kedua
perspektif tersebut dapat memahami dan mengaplikasikan lebih mendalam dan

mengapresiasi keanekaragaman ilmu pengetahuan yang ada.
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KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Pada penelitian ini memiliki tujuan untuk mengklasifikasikan abstrak artikel
ilmiah ke dalam enam kategori yang berbeda dalam domain ilmu informatika:
Multimedia, Sistem Informasi, Rekayasa Perangkat Lunak, Sistem Cerdas, Sistem
dan Jaringan, serta Pemrograman Web dan Mobile menggunakan pendekatan K-
Nearest Neighbor (KNN). Berdasarkan hasil penelitian dan eksperimen yang
dilakukan, disimpulkan bahwa proses preprocessing, termasuk penghapusan
stopwords, stemming, case folding, tokenisasi, dan pembersihan memastikan
konsistensi teks yang diolah serta mengurangi elemen yang tidak relevan.
Penerapan pembobotan TF-IDF berperan dalam menyoroti kata-kata krusial dalam
dataset.

Hasil analisis regresi linear menunjukkan bahwa ukuran test set
berpengaruh secara variatif terhadap akurasi model KNN. Untuk test size 10%, nilai
k tidak signifikan dalam mempengaruhi akurasi yang tetap stabil sekitar 71.67%.
Di sisi lain, test size 20% dan 30% menunjukkan penurunan akurasi yang lebih
besar dengan peningkatan nilai k. Intercept yang lebih tinggi untuk test size 20%
mengindikasikan akurasi awal yang lebih tinggi dibandingkan dengan test size 10%
dan 30%. Oleh karena itu, dalam menentukan nilai k dan ukuran test set yang
optimal penting untuk mempertimbangkan bagaimana perubahan ini dapat

mempengaruhi akurasi model.

64
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Pengujian menggunakan teknik k-fold cross validation (k-10 dan k-15)
meningkatkan validitas hasil, dengan nilai akurasi rata-rata tertinggi mencapai
60,8% saat k=9. Penelitian ini menegaskan bahwa pendekatan KNN, didukung oleh
preprocessing Yyang cermat dan pembobotan TF-IDF, efektif untuk
mengklasifikasikan artikel ilmiah dalam konteks berbagai disiplin ilmu

informatika.

5.2 Saran

Peneliti mengakui dalam melakukan kajian belum mencapai kesempurnaan
mutlak. Ditemukan kelemahan yang perlu diperbaiki guna meningkatkan kinerja
sistem. Hasil peneliian ini mengindikasikan beberapa rekomendasi untuk penelitian

lanjutan dapat diajukan:

1. Mengeksplorasi metode klasifikasi lain seperti Support Vector Machine (SVM),
Random Forest, atau metode Deep Learning untuk membandingkan kinerja
dengan model KNN yang telah digunakan dalam penelitian ini.

2. Mengoptimalisasi lebih lanjut pada tahap preprocessing dengan menerapkan
teknik-teknik yang lebih canggih seperti lemmatization dan advanced
tokenization untuk meningkatkan kualitas data yang diolah.

3. Melakukan eksperimen lebih lanjut dengan parameter yang berbeda dalam
KNN dan metode lainnya untuk menemukan konfigurasi yang lebih optimal

dan akurat.
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LAMPIRAN



Lampiran 1

Hasil Implementasi Perhitungan TF (Term Frequency)

Term (t)

Kata yang muncul pada dokumen

Perhitungan TF

D1 D2 D3 D1 D2 D3
1 3 0 0 0.5263 0 0
1fold 1 0 0 0.1754 0 0
13 0 0 1 0 0 0.1754
2789c 0 0 1 0 0 0.1754
3d 0 1 0 0 0.1754 0
4fold 1 0 0 0.1754 0 0
5fold 3 0 0 0.5263 0 0
9467 0 1 0 0 0.1754 0
9837 1 0 0 0.1754 0 0
9861 1 0 0 0.1754 0 0
9891 1 0 0 0.1754 0 0
accuracy 2 0 0 0.3588 0 0
air 0 0 13 0 0 0.2287
ajar 0 7 0 0 0.1229 0
akurasi 0 0 1 0 0 0.1754
alat 0 0 1 0 0 0.1754
algoritma 0 0 1 0 0 0.1754
alir 0 0 1 0 0 0.1754
alpukat 4 0 0 0.7175 0 0
ambil 1 0 0 0.1754 0 0
anak 0 1 0 0 0.1754 0
android 0 1 0 0 0.1754 0
aplikasi 0 1 0 0 0.1754 0
aquascape 0 0 8 0 0 0.1436
asyik 0 1 0 0 0.1754 0
atur 0 0 1 0 0 0.1754
augmented 0 2 0 0 0.3588 0
awat 0 0 1 0 0 0.1754
bangun 0 4 0 0 0.7175 0
bantu 0 1 0 0 0.1754 0
bas 0 1 1 0 0.1754 | 0.1754
batas 0 0 1 0 0 0.1754
bojonegoro 0 1 0 0 0.1754 0
buah 1 1 1 0.1754 | 0.1754 | 0.1754
buku 0 1 0 0 0.1754 0
bukubuku 0 1 0 0 0.1754 0
butuh 0 0 1 0 0 0.1754
cepat 0 0 2 0 0 0.3588




Term (t)

Kata yang muncul pada dokumen

Perhitungan TF

D1 D2 D3 D1 D2 D3
coba 1 0 0 0.1754 0 0
cost 1 0 0 0.1754 0 0
Cross 1 0 0 0.1754 0 0
dasar 0 2 0 0 0.3588 0
data 0 0 1 0 0 0.1754
destruktif 1 0 0 0.1754 0 0
didik 0 1 0 0 0.1754 0
elemen 0 0 1 0 0 0.1754
enak 0 0 1 0 0 0.1754
error 0 0 1 0 0 0.1754
fitur 1 0 0 0.1754 0 0
fold 1 0 0 0.1754 0 0
fuzzy 0 0 1 0 0 0.1754
gaussian 2 0 0 0.3588 0 0
guru 0 1 0 0 0.1754 0
hadap 0 1 0 0 0.1754 0
hardscape 0 0 1 0 0 0.1754
hasil 3 2 2 0.5263 | 0.3588 | 0.3588
hidup 0 0 2 0 0 0.3588
hsv 1 0 0 0.1754 0 0
huda 0 1 0 0 0.1754 0
ilustrasi 0 1 0 0 0.1754 0
implementasi 1 2 1 0.1754 | 0.3588 | 0.1754
interaktif 0 1 0 0 0.1754 0
internet 0 0 1 0 0 0.1754
jaga 0 0 6 0 0 0.1526
jalan 0 0 1 0 0 0.1754
jernih 0 0 1 0 0 0.1754
kembang 0 1 0 0 0.1754 0
kendali 0 0 1 0 0 0.1754
kerja 0 0 1 0 0 0.1754
kernel 5 0 0 0.8772 0 0
keruh 0 0 4 0 0 0.7175
kfold 1 0 0 0.1754 0 0
kipas 0 0 3 0 0 0.5263
kompleks 0 0 1 0 0 0.1754
kondisi 0 0 1 0 0 0.1754
konvensional 0 1 0 0 0.1754 0
kualitas 0 0 3 0 0 0.5263
laku 1 1 0 0.1754 | 0.1754 0
layak 0 2 0 0 0.3588 0




Term (t)

Kata yang muncul pada dokumen

Perhitungan TF

D1 D2 D3 D1 D2 D3
linear 1 0 0 0.1754 0 0
machine 1 0 0 0.1754 0 0
makhluk 0 0 2 0 0 0.3588
mamdani 0 0 1 0 0 0.1754
manis 4 0 0 0.7175 0 0
mape 0 0 1 0 0 0.1754
marker 0 2 0 0 0.3588 0
mata 0 1 1 0 0.1754 | 0.1754
matematika 0 2 0 0 0.3588 0
materi 0 1 0 0 0.1754 0
media 0 2 0 0 0.3588 0
metode 2 5 0 0.3588 | 0.8772 0
mi 0 1 0 0 0.1754 0
milik 1 0 0 0.1754 0 0
minat 0 1 0 0 0.1754 0
mutu 2 0 0 0.3588 0 0
ngasem 0 1 0 0 0.1754 0
nilai 2 0 2 0.3588 0 0.3588
normal 0 0 1 0 0 0.1754
nya 0 3 0 0 0.5263 0
nyala 0 0 1 0 0 0.1754
objek 0 2 0 0 0.3588 0
of 0 0 1 0 0 0.1754
optimal 0 0 1 0 0 0.1754
paham 0 2 0 0 0.3588 0
pakar 1 0 0 0.1754 0 0
pakarpakar 1 0 0 0.1754 0 0
pandang 0 0 1 0 0 0.1754
papan 0 1 0 0 0.1754 0
pasar 1 0 0 0.1754 0 0
penetuan 1 0 0 0.1754 0 0
penuh 0 0 1 0 0 0.1754
performa 1 0 0 0.1754 0 0
ph 0 0 2 0 0 0.3588
pilih 1 0 0 0.1754 0 0
polynomial 4 0 0 0.7175 0 0
pompa 0 0 2 0 0 0.3588
precision 2 0 0 0.3588 0 0
produk 0 1 0 0 0.1754 0
proses 3 0 0 0.5263 0 0
reality 0 2 0 0 0.3588 0




Term (t)

Kata yang muncul pada dokumen

Perhitungan TF

D1 D2 D3 D1 D2 D3
recall 2 0 0 0.3588 0 0
refractometer 1 0 0 0.1754 0 0
relatif 1 0 0 0.1754 0 0
rendah 1 0 0 0.1754 0 0
ruang 0 4 0 0 0.7175 0
rutin 0 0 1 0 0 0.1754
salah 1 1 1 0.1754 | 0.1754 | 0.1754
sampel 1 0 0 0.1754 0 0
sehat 0 0 2 0 0 0.3588
sekolah 0 1 0 0 0.1754 0
senang 0 1 0 0 0.1754 0
sensor 0 0 1 0 0 0.1754
seragam 1 0 0 0.1754 0 0
sifat 1 0 0 0.1754 0 0
simpul 0 1 0 0 0.1754 0
single 0 2 0 0 0.3588 0
sistem 0 0 4 0 0 0.7175
siswa 0 2 0 0 0.3588 0
softscape 0 0 1 0 0 0.1754
sortasi 2 0 0 0.3588 0 0
subjektif 1 0 0 0.1754 0 0
subur 0 0 1 0 0 0.1754
suhu 0 0 6 0 0 0.1526
support 1 0 0 0.1754 0 0
svm 2 0 0 0.3588 0 0
tanam 0 0 2 0 0 0.3588
teliti 1 2 1 0.1754 | 0.3588 | 0.1754
terap 0 1 0 0 0.1754 0
things 0 0 1 0 0 0.1754
tingkat 2 0 2 0.3588 0 0.3588
tuju 0 1 0 0 0.1754 0
tulis 0 1 0 0 0.1754 0
tumbuh 0 0 2 0 0 0.3588
turun 0 0 1 0 0 0.1754
uji 2 1 1 0.3588 | 0.1754 | 0.1754
ukur 0 0 1 0 0 0.1754
upa 0 1 0 0 0.1754 0
usability 0 1 0 0 0.1754 0
validation 1 0 0 0.1754 0 0
vector 1 0 0 0.1754 0 0
wasilatul 0 1 0 0 0.1754 0




Term (t)

Kata yang muncul pada dokumen

Perhitungan TF

D1

D2

D3

D1

D2

D3

waterfall

0

1

0

0

0.1754

0




Lampiran 2

Hasil Implementasi Perhitungan DF (Document Frequency)

Term (t) nilai DF
1 0.4771
1fold 0.4771
13 0.4771
2789c 0.4771
3d 0.4771
4fold 0.4771
5fold 0.4771
9467 0.4771
9837 0.4771
9861 0.4771
9891 0.4771
accuracy 0.4771
air 0.4771
ajar 0.4771
akurasi 0.4771
alat 0.4771
algoritma 0.4771
alir 0.4771
alpukat 0.4771
ambil 0.4771
anak 0.4771
android 0.4771
aplikasi 0.4771
aguascape 0.4771
asyik 04771
atur 0.4771
augmented 0.4771
awat 0.4771
bangun 0.4771
bantu 0.4771
bas 0.1761
batas 0.4771
bojonegoro 04771
buah 0.0000
buku 0.4771
bukubuku 0.4771
butuh 0.4771
cepat 0.4771
coba 0.4771




Term (t) nilai DF
cost 0.4771
Cross 0.4771
dasar 0.4771
data 0.4771
destruktif 0.4771
didik 0.4771
elemen 0.4771
enak 0.4771
error 0.4771
fitur 0.4771
fold 0.4771
fuzzy 04771
gaussian 0.4771
guru 0.4771
hadap 0.4771
hardscape 0.4771
hasil 0.0000
hidup 0.4771
hsv 0.4771
huda 0.4771
ilustrasi 0.4771
implementasi 0.0000
interaktif 0.4771
internet 0.4771
jaga 0.4771
jalan 0.4771
jernih 04771
kembang 0.4771
kendali 0.4771
kerja 04771
kernel 0.4771
keruh 0.4771
kfold 0.4771
kipas 0.4771
kompleks 0.4771
kondisi 0.4771
konvensional 0.4771
kualitas 0.4771
laku 0.1761
layak 04771
linear 0.4771
machine 0.4771




Term (t) nilai DF
makhluk 0.4771
mamdani 0.4771
manis 0.4771
mape 0.4771
marker 0.4771
mata 0.1761
matematika 0.4771
materi 0.4771
media 0.4771
metode 0.1761
mi 0.4771
milik 0.4771
minat 0.4771
mutu 0.4771
ngasem 0.4771
nilai 0.1761
normal 0.4771
nya 0.4771
nyala 0.4771
objek 0.4771
of 0.4771
optimal 0.4771
paham 0.4771
pakar 0.4771
pakarpakar 0.4771
pandang 0.4771
papan 0.4771
pasar 0.4771
penetuan 0.4771
penuh 0.4771
performa 0.4771
ph 0.4771
pilih 0.4771
polynomial 0.4771
pompa 0.4771
precision 0.4771
produk 0.4771
proses 0.4771
reality 0.4771
recall 0.4771
refractometer 0.4771
relatif 0.4771




Term (t) nilai DF
rendah 0.4771
ruang 0.4771
rutin 0.4771
salah 0.0000
sampel 0.4771
sehat 0.4771
sekolah 0.4771
senang 0.4771
sensor 0.4771
seragam 0.4771
sifat 0.4771
simpul 0.4771
single 0.4771
sistem 0.4771
siswa 0.4771
softscape 0.4771
sortasi 0.4771
subjektif 0.4771
subur 0.4771
suhu 0.4771
support 0.4771
svm 0.4771
tanam 0.4771
teliti 0.0000
terap 0.4771
things 0.4771
tingkat 0.1761
tuju 04771
tulis 0.4771
tumbuh 0.4771
turun 0.4771
uji 0.0000
ukur 0.4771
upa 0.4771
usability 0.4771
validation 0.4771
vector 0.4771
wasilatul 0.4771
waterfall 0.4771




Lampiran 3

Kata kunci dan knowledge area

Topik

Kata Kunci & Knowledge Area

Web & Mobile Programming

Algorithm & Complexity
Discrete Structures
Programming Languages
Software Development
Fundamentals
Platform-based Development
(Mobile & Web)

Multimedia

Graphics & Visualization
Platform-based Development
(Game)

Information System

Information Management
Platform-based Development
(Industrial System)

Enterprise  Resource Planning
(ERP)

Customer Relationship
Management (CRM)

Management Information System
(MIS)

Decision Support System (DSS)
Business Inteligence

E-commerce

Geographic Information System
(GIS)

Cloud Computing

Software Development Life Cycle
(SDLC)

Agile Method

Scrum

Kanban

Extreme Programming

Rapid Application Development
Data Flow

Use Case

Class Diagram

Software Requirements Analysis
Object Oriented

Project Management

Software Architecture

Web Server




Topik

Kata Kunci & Knowledge Area

Responsive Web Design

Web Framework (React, Angular,
Vue.js, Node.js, Laravel)
RESTful APIs

Virtualization

Server Management

Automation Tools

Quality of Service

Software Engineering

Human Computer Interaction
Software Engineering

Social Issues & Professional
Practice

Intelligent System

Intelligent System

Computational Science

Parallel & Distributed Computing
(Parallel Computing)

System & Network

Architecture & Organization
Information Assurance & Security
Networking & Communications
Operating System

Parallel & Distributed Computing
(Distributed Computing)

System Fundamental

Cloud Computing

Robotics

Virtual Machine

Web Server

Operating Systems

Kernel

Multitasking

File System

Process & Memory Management
Virtualization

Security

Network Protocols

TCP/IP

Routing & Switching

Encryption

Firewall

Intrusion Detection & Prevention
Systems

VPN (Virtual Private Network)
Vulnerability Assessment




Topik

Kata Kunci & Knowledge Area

— Server Management

— Penetration Testing

— System Monitoring & Controlling
— Automation Tools

— Bluetooth

— Quality of Service

— Internet of Things (loT)
— Smart Devices

— Cryptography

— Smart home

— Smart Aquaponic

— Smart greenhouse

— Smart systems




