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Abstrak 
Jurnal atau artikel ilmiah adalah sebuah data teks berupa karya tulis yang telah dibuat oleh 

peneliti yang melakukan sebuah penelian pada suatu topik dalam bidang tertentu. Secara umum 
jurnal ilmiah ini diterbitkan online oleh situs penyedia informasi ilmiah dan perguruan tinggi. Pada 
penelitian ini mengambil studi kasus jurnal repositor Teknik Informatika UMM dimana masih 
belum dikategorikan berdasarkan jurusan bidang minat seperti RPL, Jaringan, Game, dan Data 
Science. Penelitian ini menggunakan metode Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor (NWKNN) 
yaitu modifikasi dari metode KNN secara umum. Hasil klasifikasi menggunakan metode ini 
menunjukkan bahwa nilai k yang optimal adalah berada pada angka 17 dengan e = 2 memiliki 
akurasi sebesar 60,25641026%. Dikarenakan bahwa menurut penelitian sebelumnya yang 
menggunakan metode NWKNN, jika k bernilai besar maka suatu data uji akan mempunyai besar 
probabilitas benar masuk kedalam kategori kelas dengan hasil score tertinggi. 

  
Kata Kunci: Klasifikasi, Neighbor Weighted K-Neares Neighbor 

 
Abstract 

 Journals or scientific articles are text data in the form of written works that have been made 
by researchers who conduct research on a topic in a particular field. In general this scientific 
journal is published online by scientific information provider sites and universities. In this research, 
take a case study UMM Repositor Informatics Engineering journal which is still not categorized 
based on the fields of interest such as RPL, Network, Game, and Data Science. This study uses 
the Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor (NWKNN) method, a modification of the KNN method 
in general. The classification results using this method show that the optimal k value is at number 
17 with e = 2 which has 60,25641026% of accuracy. Due to that according to previous studies 
using the NWKNN method, if k is of great value then a test data will have a big probability of true 
entering the class category with the most highest score calculate. 

  
Keywords: Classification, Neighbor Weighted K-Neares Neighbor 
  
1. Pendahuluan 

Pertumbuhan data teks dari tahun ke tahun semakin meningkat. Penyebabnya adalah tak 
lain dari berkembang pesatnya dunia teknologi informasi yang berisikan data teks. 
Perkembangan data teks untuk dijadikan sumber yang potensial saat ini telah menjamur di 
masyarakat seperti halnya media online yaitu website blog, portal berita, dan jejaring sosial [1]. 
Selain itu kebutuhan informasi dalam bentuk dokumen yaitu berupa jurnal ataupun artikel ilmiah 
telah meningkat setiap tahun. Kebutuhan jurnal ataupun artikel ilmiah meningkat ini juga 
dipengaruhi oleh bertambahnya kapasitas mahasiswa pertahunnya disetiap universitas serta 
peneliti yang anggotanya mahasiswa dan dosen [2]. 

Jurnal atau artikel ilmiah adalah sebuah data teks berupa karya tulis yang telah dibuat oleh 
peneliti yang melakukan sebuah penelian pada suatu topik dalam bidang tertentu. Secara umum 
jurnal ilmiah ini diterbitkan online oleh situs penyedia informasi ilmiah dan perguruan tinggi. 
Dengan adanya perkembangan informasi yang cepat didukung oleh perkembangan internet saat 
ini memungkinkan proses penerbitan jurnal baik dari dalam dan luar negeri bisa dengan cepat 
dan mudah. Peneliti baik dari dalam dan luar negeri pun berlomba-lomba membuat jurnal ilmiah 
untuk keperluan studi mereka ataupun hanya sekedar meneliti saja. Jumlah dokumen jurnal 
ilmiah dalam satu situs penerbitan gratis bisa mencapai kurang lebih 25 juta dari seluruh dunia 
[3]. Tidak hanya dokumen dalam situs penerbitan gratis, penerbitan didalam perguruan tinggi pun 
tidak kalah jumlahnya yang kurang lebih 2000 file, dimana setiap jurusan dalam perguruan tinggi 
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menyetorkan jurnal ilmiah dengan jumlah 200 lebih file. Oleh karena itu dibutuhkan 
pengelompokkan jurnal agar lebih mudah dalam mencari informasi 

Pada penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode Neighbor Weighted K-Nearest 
Neighbor untuk melakukan proses klasifikasi ke dalam kategori yang tepat berdasarkan bidang 
minat pada aplikasi yang akan dibuat, sehingga mahasiswa dan masyarakat umum yang 
membutuhkan referensi berupa jurnal dapat mencarinya sesuai dengan bidang minat yang akan 
dicari. Pengaksesan repositor jurnal untuk pengambilan data pada saat ini tidak bisa diakses dari 
luar dikarenakan server sedang mengalami masalah maka untuk memperoleh data repositor 
jurnal pada prodi Teknik Informatika UMM harus meminta data pada dosen yang terkait dengan 
penerbitan jurnal. Pemilihan Klasifikasi Abstrak Jurnal Repositor di Teknik Informatika UMM 
Menggunakan Metode Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor berdasarkan beberapa penelitian 
sebelumnya yang menggunakan metode tersebut dengan tingkat akurasi yang baik dan efektif.  

Pada penelitian sebelumnya, penulis belum bisa menyelesaikan masalah yaitu belum 
dapat mengklasifikasikan jurnal ke kategori yang tepat. Untuk menyelesaikan permasalahan 
tersebut, pada penelitian ini proses mengkategorikan jurnal dengan tepat dapat diselesaikan 
dengan menggunakan metode Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor. Metode NWKNN adalah 
metode modifikasi atau pengembangan dari metode tradisional KNN. Metode ini menghasilkan 
nilai bobot kecil untuk tetangga dari kelas mayoritas dan bobot besar untuk tetangga dari kelas 
minoritas [4]. Berdasarkan penelitian lain sebelumnya menggunakan metode Neighbor Weighted 
K-Nearest Neighbor diperoleh hasil kemajuan signifikan pada penyebaran data tidak seimbang 
yang terbukti bahwa perbandingan kinerja metode Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor lebih 
baik daripada kinerja metode K-Nearest Neighbor tradisional [5]. 

Kategori bidang minat yang ada saat ini berdasarkan kurikulum baru yaitu Rekayasa 
Perangkat Lunak (RPL), Sistem Keamanan Jaringan (SKJ), Game Cerdas, dan Data Science. 
Dengan adanya aplikasi klasifikasi jurnal repositor menggunakan metode K-Nearest Neighbor ini 
bisa menjadi solusi masalah pada jurnal sebelumnya yang menggunakan dua metode yaitu Naive 
Bayes Classifier dan Support Vector Machine. 
 
2. Metode Penelitian 
2.1 Metode Pengumpulan Data 

Metode ini dilakukan untuk mendapatkan informasi yang digunakan untuk tercapainya 
tujuan penelitian. Terdapat dua metode pengumpulan data  yang digunakan yaitu : Studi Literatur 
dan Observasi. 

 
2.2 Studi Literatur 

Studi literatur merupakan pencarian dan pengumpulan informasi bersumber dari jurnal 
ilmiah, buku ataupun artikel yang membahas terkait dengan penelitian. Studi literatur yang 
digunakan untuk penelitian ini adalah jurnal klasifikasi, penjelasan metode NWKNN, dan referensi 
terkait lainnya. Jurnal yang digunakan adalah yang membahas tentang pengertian metode 
NWKNN dan perbedaan metode NWKNN dengan KNN ditinjau dari perbandingan nilai 
performansi keduanya. 

 
2.3 Observasi 

Observasi merupakan metode pengumpulan data yang langsung melihat situasi secara 
nyata untuk mendapat pengetahuan apa saja terkait dengan penelitian. Observasi dilakukan di 
kantor dosen Teknik Informatika UMM yaitu dengan meminta data jurnal pada dosen yang telah 
menjadi admin jurnal repositor Teknik Informatika UMM. 

 
2.4 Analisa Kebutuhan 

Berdasarkan tujuan dari tools yang akan dibuat maka perlu menyediakan kebutuhan. 
Gambar 1 berikut penjelasan dari alur tools yang akan dibuat. 
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Gambar 1. Alur Tools Klasifikasi Repositor Jurnal Teknik Informatika UMM 

 
2.5 Proses Klasifikasi 

Proses ini dimulai dengan membuat training data dan data test dan mengekstrasi dokumen 
jurnal repositor yang kemudian ditambahkan ke dalam tools bantuan. Terdapat 6 proses dalam 
proses klasifikasi menggunakan metode Neighbor Weighted K-Nearest Neighbor. 

 
2.5.1 Ekstraksi Data 

Pada Tabel 1 ini dilakukan pembacaan dan penerjemahan input dataset abstrak jurnal 
repositor prodi Teknik Informatika menjadi sebuah objek yang mudah dipahami oleh sistem. 
Abstrak jurnal diekstrak menggunakan tools yang kemudian hasilnya akan menentukan 
banyaknya jumlah data training dan data test. 
 

Tabel 1. Sample Data Abstrak Jurnal 

Jenis Data Abstrak Kategori 

Data Latih 
Laptop memiliki peran penting dalam pekerjaan 

sehari-hari... 
Jaringan 

Data Latih 
Pada penelitian ini, dilakukan klasifikasi dokumen 

Tugas Akhir … 
Data Science 

Data Uji 
Algoritma Metaphone dapat diterapkan pada 

berbagai … 
Data Science 

Data Uji 
Penulis mengangkat topik peneilitan guna 

mengetahui … 
Jaringan 

 
2.5.2 Text Pre-Processing 

Pada Tabel 2 ini dilakukan proses tokenizing, case folding, filtering, dan stemming. Tujuan 
dilakukan beberapa proses terebut adalah untuk memilah-milah teks yang ada pada abstrak 
jurnal menjadi beberapa term agar siap diolah pada tahap selanjutnya. Pada proses tokenizing 
dilakukan penghilangan karakter-karakter pemisah kata seperi spasi, tanda baca, angka. Pada 
proses case folding dilakukan perubahan huruf besar menjadi huruf kecil. Pada proses stopword 
removal dilakukan penghapusan kata yang bukan merupakan ciri atau kata unik dalam suatu 
dokumen. Pada proses stemming dilakukan pengubahan kata menjadi kata dasar yang sesuai 
dengan ejaan EYD [6]. 
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Tabel 2. Proses Tokenizing, Stopword Removal, Stemming 

Jenis Data Abstrak Kategori 

Data Latih 
[laptop, peran, kerja, ri, forma, laptop, kondisi, laptop, 

rusak, …] 
Jaringan 

Data Latih 
[teliti, klasifikasi, dokumen, tugas, teknik, informatika, 

masalah, …] 
Data Science 

Data Uji 
[terap, bahasa, atur, modifikasi, bahasa, dasar, sil, 

uji, …] 
Data Science 

Data Uji 
[tulis, angkat, topik, akurasi, baca, sensor, gas, lpg, 

pasar, …] 
Jaringan 

 
2.5.3 Term Weighting 

Pada Tabel 3 ini dilakukan perhitungan pembobotan dengan metode pembobotan TF-IDF. 
TF adalah jumlah kemunculan kata pada satu dokumen. Sedangkan IDF adalah pembobotan 
kata berdasarkan banyaknya dokumen yang memuat kata tertentu. 
 

Tabel 3. Penerapan Pembobotan Menggunakan TF-IDF 

Kata 

Tf Idf Wdt = tf.idf 

DL1 DL2 DU1 DU2 df 
idf 

(log(n/df)) 
DL1 DL2 DU1 DU2 

laptop 3 0 0 0 3 0,125 0,375 0,000 0,000 0,000 
peran 1 0 0 0 1 0,602 0,602 0,000 0,000 0,000 
kerja 1 0 0 0 1 0,602 0,602 0,000 0,000 0,000 

ri 1 0 0 0 1 0,602 0,602 0,000 0,000 0,000 
forma 1 0 0 0 1 0,602 0,602 0,000 0,000 0,000 
…… … … … … … … … … … … 

 
2.5.4 Perhitungan Euclidean Distance 

Pada Tabel 4 ini dilakukan perhitungan ketetanggaan terdekat dengan memasukkan nilai 
kemiripan antara dokumen data latih dan data uji setelah dilakukan pembobotan menggunakan 
TF-IDF. Tahap berikutnya perhitungan nilai ketetanggan menggunakan Euclidean Distance, hasil 
dari perhitungan tersebut dijumlah berdasarkan dokumen yang telah diuji. 
 

Tabel 4. Perhitungan Jarak Data Uji terhadap Data Latih 

DU1 DU2 

DL1 DL2 DL1 DL2 

0,375 0 0,375 0 
0,602 0 0,602 0 
0,602 0 0,602 0 
0,602 0 0,602 0 
0,602 0 0,602 0 

… … … … 

 
Setelah melewati tahap perhitungan nilai ketetanggan menggunakan Euclidean Distance, 

hasil dari perhitungan tersebut dijumlah berdasarkan dokumen yang telah diuji, seperti pada 
Tabel 5. 
 

Tabel 5. Total Jarak Data Uji Terhadap Data Latih 

 
DU1 DU2 

DL1 DL2 DL1 DL2 

SUM 22,672 23,07 26,636 26,08 
Sorting 22,672 23,07 26,08 26,636 

 
2.5.5 Pembobotan Kelas Kategori 

Pada Persamaan 1 ini dilakukan pembobotan sebelum dilakukan perhitungan skor. Tahap 
ini merupakan letak perbedaan antara metode KNN dan NWKNN sehingga diharapkan dapat 
melakukan pengkategorian secara tepat. 
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𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑖) =
1

(
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑙𝑎𝑡𝑖ℎ 𝑖

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑝𝑎𝑑𝑎 𝑘
)

1
𝑒𝑥𝑝

= ℎ𝑎𝑠𝑖𝑙 

(1) 
𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝐽𝑎𝑟𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛) =

1

(
1
2

)

1
2

= 1,414213562 

𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑆𝑐𝑖𝑒𝑛𝑐𝑒) =
1

(
1
2

)

1
2

= 1,414213562 

 
2.5.6 Nilai Skor 

Pada Tabel 6 menunjukkan perhitungan nilai skor dengan memasukkan nilai Euclidian 
Distance dan bobot kelas pada proses sebelumnya. DL1 termasuk kategori jaringan sehingga 
termasuk elemen score kategori yang akan diuji, maka hasil perhitungan nilai jarak / Euclidean 
Distance DL1 dikali dengan 1. Sedangkan untuk DL2 termasuk kategori Data Science sehingga 
tidak termasuk elemen score jaringan, bernilai 0. Berikut perhitungannya : 

• Score Pengujian DU1 
Score DL1(Jaringan) = 1,414213562*((22,672*1)+(23,07*0)) = 32,06304989 
Score DL2(Data Science) = 1,414213562*((22,672*0)+(23,07*1)) = 32,62590688 
Score DL2 lebih besar daripada score DL1, maka DU1 terklasifikasi sebagai dokumen dengan 
kelas kategori Data Science. 

• Score Pengujian DU2 
Score DL1(Jaringan) = 1,414213562*((26,36*1)+(26,08*0)) = 37,66899245 
Score DL2(Data Science) = 1,414213562*((26,36*0)+(26,08*1)) = 36,88268971 
Score DL1 lebih besar daripada score DL2, maka DU2 terklasifikasi sebagai dokumen dengan 
kelas kategori Jaringan. 
 

Tabel 6. Kelas Prediksi Dokumen Uji 

Dokumen Uji Kelas Awal Kelas Prediksi 

DU1 Data Science Data Science 
DU2 Jaringan Jaringan 

 
2.5.7 Pengukuran Akurasi 

Pada peneletian ini untuk pengukuran akurasinya menggunakan Persamaan 2 sebagai 
berikut. 
 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
jumlah data yang diprediksi benar

banyak data dalam satu set data testing
 𝑥 100% 

(1) 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
2

2
 𝑥 100% = 100% 

 
 

3. Hasil Penelitian dan Pembahasan 
Pada penelitian ini dataset diambil dari jurnal repositor Teknik Informatika Universitas 

Muhammadiyah Malang yang belum diposting pada halaman website jurnal repositor. Data yang 
diambil berjumlah 130 file kemudian data tersebut  dibagi menjadi 80% data latih dan 20 % uji 
dan divalidasi oleh 3 pakar yaitu dosen Informatika Universitas Muhammadiyah Malang sesuai 
bidang minat. 
 
3.1 Tools 

Gambar 2 berikut merupakan tools yang telah dibuat menggunakan java. Pada tahap 
pertama yaitu preprocessing dokumen. 
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Gambar 2. Interface Preprocessing Data. 

 
Pada Gambar 3 saat tombol “Pelatihan” di klik, setelah klik tombol “Load Data Latih”, pada 

console Netbeans, akan muncul proses tokenizing dan cleaning. Pada proses ini, kalimat pada 
dokumen akan dirubah menjadi dokumen, kemudian dilakukan proses pembersihan dengan 
stopword removal dan stemming. 
 

 
Gambar 3. Tokenizing dan Cleaning Document 

 
Kalimat yang sudah dilakukan proses pembersihan akan masuk ke dalam Bag Of Words, 

yaitu tempat frekuensi terms pada suatu dokumen, seperti pada Gambar 4. 
 

 
Gambar 4. Bag of Words dari Setiap Term didalam Document 
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Gambar 5 menunjukkan hasil setelah terms masuk kedalam Bag Of Words, masing-masing 
term yang ada didalam dokumen akan dibobot menggunakan TF-IDF. 
 

 
Gambar 5. Perhitungan TF-IDF 

 
TF-IDF yang sudah terhitung dimasukkan ke file excel yang kemudian akan menjadi data 

latih dan data uji pada proses NWKNN. Data latih berupa excel yang sudah ada kemudian di load 
untuk diproses, seperti pada Gambar 6 

 

 
Gambar 6. Load Data Latih Proses NWKNN 

 
3.2 Pengujian Sistem 
3.2.1 Pengaruh Variasi Nilai K 

Pada pengujian sistem ini dilakukan perbandingan performa nilai k dari 20 variasi nilai k 
yaitu 1 – 20 dengan nilai e yaitu 2 dan 4 . Tabel 7, Tabel 8, Gambar 7, dan Gambar 8 berikut 
merupakan hasil akurasinya. 
 

Tabel 7. Pengaruh Variasi Nilai k dengan Nilai e = 2 

Akurasi Perbandingan Data (%) 

Nilai e Nilai k 90% : 10% 80% : 20% 70% : 30% 

2 

2 76,92308 42,30769 43,58974 
3 30,76923 26,92308 38,46154 
… … … … 
20 61,53846 34,61538 46,15385 

 



ISSN: 2714-7975; E-ISSN: 2716-1382 

REPOSITOR, Vol. 3, No. 3 Mei 2021: 295-304 

 

 

                    

 

302 

 
Gambar 7. Grafik Perubahan Nilai k dengan Nilai e = 2 

 
Tabel 8. Pengaruh Variasi Nilai k dengan Nilai e = 4 

Akurasi Perbandingan Data (%) 

Nilai E Nilai k 90% : 10% 80% : 20% 70% : 30% 

4 

2 69,23077 42,30769 43,58974 
3 30,76923 26,92308 38,46154 

… … … … 
20 61,53846 34,61538 46,15385 

 

 
Gambar 8. Grafik Perubahan Nilai k dengan Nilai e = 4 

 
Berdasarkan hasil skenario pengujian pada variasi nilai k 1-20 dengan e = 2 dan e = 4, 

nilai akurasi cenderung naik turun disetiap rentang jumlah data. Hal ini menunjukkan bahwa 
perubahan nilai K pada rentang data latih jika semakin besar nilainya maka jumlah data yang 
mendominasi masuk kedalam ketetanggaan yang telah ditentukan. Untuk mendapatkan nilai k 
optimal, masing-masing nilai k pada rentang data di rata-rata. 

 
Tabel 9. Rata-rata Nilai k pada e = 2 dan e = 4 

Rata-rata Nilai k 

Nilai k e = 2 e = 4 

2 54,2735 51,7094 
3 32,05128 32,05128 
… … … 
20 47,4359 47,4359 

Max (17) 60,25641 59,82906 
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Hasil Tabel 9 dari perhitungan rata-rata ditemukan bahwa nilai k optimal berada pada e = 
2, dan e = 4 dengan nilai k = 17. 

 
3.2.2. Pengaruh Variasi Nilai E 

 Pada pengujian sistem ini dilakukan perbandingan performa nilai k = 17 dengan variasi 
nilai e yaitu 2, 4, 6, 8, 10, 12. Tabel 10 dan Gmabar 9 berikut merupakan hasil akurasinya : 
 

Tabel 10. Nilai Bobot Setiap Kategori Kelas Berdasarkan Nilai e 

Akurasi Perbandingan Data (%) 

Nilai k Nilai e 90% : 10% 80% : 20% 70% : 30% 

17 

2 69,23077 57,69231 53,84615 

4 61,53846 61,53846 56,41026 

6 53,84615 65,38462 56,41026 

8 53,84615 65,38462 56,41026 

10 53,84615 65,38462 56,41026 

12 53,84615 65,38462 56,41026 

 

 
Gambar 9. Grafik Perubahan Nilai e dengan Nilai k = 17 

 
Berdasarkan Tabel 11 hasil skenario pengujian pada variasi nilai e = 2, 4, 6, 8, 10, 12 

dengan k = 17, nilai akurasi cenderung stabil disetiap rentang jumlah data. Hal ini menunjukkan 
bahwa perubahan nilai e pada rentang data latih tidak memiliki pengaruh perubahan akurasi yang 
besar. Untuk mendapatkan nilai e optimal, masing-masing nilai e pada rentang data di rata-rata.  
 

Tabel 11. Rata-rata Nilai e Pada k = 17 

Nilai k Nilai e AVG 

17 

2 60,25641 
4 59,82906 
6 58,54701 
8 58,54701 

10 58,54701 
12 58,54701 

Max (2) 60,25641 

 
Hasil dari perhitungan rata-rata ditemukan bahwa nilai e optimal pada k = 17 dengan variasi 

nilai e yang telah ditentukan yaitu e = 2. Maka dapat disimpulkan bahwa klasifikasi abstrak jurnal 
repositor Teknik Informatika UMM menggunakan algoritma NWKNN diperoleh nilai optimal k = 
17 dan e = 2. 
 
4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian menggunakan metode Neighbor Weighted K-Nearest 
Neighbor (NWKNN), ada beberapa tahapan yang telah dilakukan. Tahap pertama adalah 
preprocessing abstrak yang dilakukan ada beberapa tahap meliputi tokenizing, case folding, 
filtering, dan stemming.  Kemudian dilakukan term weighting menggunakan TF-IDF yang dimana 

0

20

40

60

80

1 2 3 4 5 6

Pengaruh Variasi Nilai E dengan K = 17

90% : 10% 80% : 20% 70% : 30%



ISSN: 2714-7975; E-ISSN: 2716-1382 

REPOSITOR, Vol. 3, No. 3 Mei 2021: 295-304 

 

 

                    

 

304 

hasil dari proses tersebut digunakan untuk menghitung jarak ketetanggaan. Proses NWKNN 
diawali dengan tahap perhitungan jarak ketetanggaan menggunakan Euclidean Distance. Hasil 
dari jarak tersebut dilakukan pengurutan / sorting guna memudahkan perhitungan. Setelah itu 
masuk ke tahap pembobotan kategori pada data latih dan dari hasil pembobotan dilakukan 
perhitungan score untuk menentukan kelas prediksi. Tahap terakhir adalah menghitung tingkat 
keakurasian dimana membagi jumlah data benar sesuai dengan diprediksi dengan jumlah total 
data latih. Sehingga didapatkan nilai optimal k = 17 dan e = 2 pada setiap rentang data latih 
dengan rata-rata akurasi sebesar 60,25641026%. 
 
Daftar Notasi 
k  : jumlah data iterasi 
e / exp  : exponent 
Weight(i) : Bobot Per Kategori. 
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