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                                                                                Abstrak 

Perpustakaan Politeknik Negeri Banyuwangi memiliki banyak koleksi buku dari berbagai bidang keilmuan yang 

terus bertambah setiap tahunnya. Pertambahan koleksi ini menimbulkan tantangan dalam proses pengklasifikasian 

buku yang masih dilakukan secara manual, sehingga memakan waktu dan tenaga yang besar. Oleh karena itu, 

penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi koleksi perpustakaan berbasis Dewey Decimal 

Classification (DDC) menggunakan algoritma Term Frequency-Relevance Frequency (TF-RF) dan K-Nearest 

Neighbor (kNN). Data yang digunakan berupa judul buku berbahasa Indonesia dengan jumlah 4056 data pada 73 

label. Prosesnya dimulai dari pre-processing, ekstraksi fitur menggunakan TF-RF untuk mengukur relevansi kata 

kunci dan pengklasifikasian model dengan kNN, serta evaluasi performa model dengan K-Fold Cross validation 

10. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa sistem klasifikasi yang dikembangkan mampu menghasilkan akurasi 

terbaik sebesar 74,38% dan presisi 78,91% dengan tunning parameter menggunakan pendekatan GridSearch pada 

parameter K=1 yang diperoleh pada skenario ketiga dengan 7 kelas dan 2831 data. Penelitian ini membuktikan 

bahwa kombinasi TF-RF dan KNN efektif diterapkan untuk klasifikasi teks koleksi buku. 

Kata kunci: pengelompokan koleksi perpustakaan, sistem identifikasi, term frequency-relevance frequency, 

digitalisasi perpustakaan, koleksi e-library Poliwangi 

 

1. Pendahuluan 

Perpustakaan merupakan salah satu sumber 

informasi yang mencakup beragam jenis koleksi 

buku. Untuk mengelola jenis koleksi buku yang 

beragam dan melimpah pustakwan dapat 

memanfaatkan fitur klasifikasi buku dengan 

menggunakan teknologi sistem klasifikasi (Harahap 

and Husna 2019). Perpustakaan Politeknik Negeri 

Banyuwangi (Poliwangi) sudah menggunakan 

klasifikasi Dewey Decimal Classification (DDC) 

yang dibagi ke dalam 10 kelas utama. Klasifikasi 

DDC sering digunakan di berbagai perpustakaan di 

seluruh dunia karena dapat membantu menganalisis 

subjek dan pennetuan nomor kelas pada data buku 

yang tersedia (Fadilla 2021). Namun, Perpustakaan 

Poliwangi menghadapi persoalan serius dalam proses 

proses pengklasifikasian buku menggunakan sistem 

DDC. Proses ini dinilai memakan waktu yang cukup 

lama, mengingat jumlah koleksi buku yang terus 

bertambah setiap tahunnya sekitar 500 eksemplar 

buku. Saat ini, untuk pengklasifikasian buku masih 

dilakukan secara manual, dimana pustakawan harus 

mengidentifikasi kata kunci dari judul buku terlebih 

dahulu, kemudian menentukan klasifikasi 

berdasarkan DDC. Proses ini tidak hanya memakan 

waktu, tetapi juga memerlukan tenaga yang cukup 

besar, terutama dalam menentukan nomor klasifikasi. 

Untuk mengklasifikasikan 500 eksemplar buku 

pustakawan menghabiskan waktu hingga 3 bulan. 

Masalah ini teridentifikasi berdasarkan hasil 

wawancara dengan salah satu pustakawan. Dari 

wawancara tersebut, terungkap bahwa proses 

pengklasifikasian buku memerlukan waktu dan 

tenaga yang cukup banyak. Mengingat perpustakaan 

memiliki lebih dari 6.000 koleksi buku dari berbagai 

rumpun keilmuan, proses ini semakin tidak efesien. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa 

penggunaan Multi-Objective Optimization on the 

basis of Ratio Analysis (MOORA) dapat diterapkan 

dengan baik untuk memberikan rekomendasi pada 

buku di perpustakaan (Firmansyah, Hakim, and 

Kristanto 2024). Untuk domain klasifikasi koleksi 

dengan DDC dilakukan oleh (Muhammad Alwi dkk, 

2021) menunjukkan bahwa algoritma klasifikasi 

koleksi perpustakaan dilakukan dengan Support 

Vector machine (SVM) dan mendapatkan nilai akurasi 

tertinggi (sebesar 72%) dibandingkan dengan Naïve 

Bayes sebesar 59%, Random Forest sebesar 69%, dan 

algoritma regression sebesar 69% dengan 

menggunakan 8 kelas dan 1015 data uji. Penelitian 

lain menunjukkan bahwa penggunakan k-Nearest 

Neighbors (kNN) menunjukkan hasil lebih tinggi 

dibandingkan dengan SVM yaitu dengan akurasi 

sebesar 85,71% dari 7 sampel (Saputra et al. 2023). 

Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh (Yunitarini, 

Gultom, and Stefany 2024) membuktikan bahwa 

tingkat akurasi model kNN dengan pembobotan 

Term-Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) dalam sistem klasifikasi jamu tradisional dapat 

mencapai nilai akurasi 85,71%. kNN merupakan 

algoritma yang sering digunakan dalam proses 

klasifikasi berdasarkan data training yang jaraknya 

paling dekat dengan objek tersebut dan dianggap 
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sebagai metode populer untuk mengenali pola karena 

kinerjanya yang efektif, hasil yang efesien dan 

kesederhanaannya (Hakim et al. 2021; Saadatfar et al. 

2020; Setiawan, Muhammad, and Firizkiansah 2024). 

Selain itu, penelitian ini memanfaatkan algoritma 

Term Frequency-relevance Frequency (TF-RF) 

sebagai pengukur kemunculan kata kunci yang paling 

relevan pada semua kategori dalam suatu dokumen. 

Menurut (Sari et al. 2022) yang membahas tentang 

perbandingan pembobotan TF-IDF dan TF-RF 

menunjukkan hasil perbandingan yang didapat yaitu 

TF-IDF 96% dan TF-RF 98%. 

Penelitian ini muncul sebagai respons terhadap 

dinamika pengelolaan koleksi perpustakaan yang 

semakin kompleks akibat pertumbuhan jumlah buku 

dan beban kerja perpustakaan. Sementara berbagai 

penelitian sebelumnya telah menguji algoritma 

klasifikasi seperti SVM dan kNN, serta pembobotan 

TF-IDF pada berbagai domain, belum banyak yang 

mengintegrasikan pembobotan TF-RF dengan kNN 

secara khusus untuk klasifikasi koleksi buku berbasis 

DDC di perpustakaan. Dengan memanfaatkan 

algoritma TF-RF yang menunjukkan akurasi lebih 

tinggi dibanding TD-IDF dan metode kNN yang 

dikenal sederhana namun efektif dalam klasifikasi 

berbasis kemiripan, diharapkan dapat terbentuk 

sistem klasifikasi koleksi perputakaan yang lebih 

cepat dan akurat sehingga mendukung peningkatan 

kualitas layanan perpustakaan. 

2. Metode 

Metodologi penelitian ditunjukkan pada 

Gambar 1 dimana terdapat beberapa tahapan yang 

dilakukan yaitu dimulai dari pengumpulan dan 

akuisisi data, pre-processing data, ekstraksi fitur, 

klasifikasi model dan evaluasi performa sistem. 

Setiap tahapan diimplementasikan menggunakan 

Bahasa pemrograman python. 

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian 

Langkah pertama adalah melakukan 

pengumpulan data, di mana data diambil dari 

database perpustakaan dan disimpan dalam format 

csv. Kemudian dilakukan pre-processing data yang 

terdiri dari beberapa tahapan seperti, case folding, 

tokenizing, stopword dan Stemming. Proses ini 

bertujuan untuk membersihkan teks agar siap untuk 

diproses dalam tahap selanjutnya. Pada tahap ini 

menggunakan library NLTK dan Sastrawi agar 

memudahkan dalam mengimplementasikan proses 

pre-processing. NLTK merupakan platform untuk 

membantu pemrosesan bahaa yang berhubungan 

dengan Bahasa manusia yang digunakan untuk proses 

pengolahan teks yaitu, case folding, tokenizing dan 

stopword. Sastrawi merupakan library yang 

dirancang untuk memproses teks dalam Bahasa 

Indonesia, fungsi sastrawi yaitu untuk pengolahan 

teks pada stemming dikarenakan pada NLTK 

dukungan Bahasa Indonesia yang masih optimal 

(Albab, P., and Fawaiq 2023). Tahap berikutnya 

adalah pembobotan setiap kata pada judul dokumen 

menggunakan algoritma TF-RF. Setelah 

mendapatkan nilai pembobotan akan dilakukan 

klasifikasi dengan kNN untuk mengetahui nilai jarak 

terdekat dengan dataset yang sudah ada dengan rumus 

jarak Euclidean. Pada tahap terakhir akan dilakukan 

evaluasi performa sistem dengan mencari nilai 

akurasi dan presisi. 

2.1 Pengumpulan dan Akuisisi Data  

Pengumpulan data ini diperoleh dari database 

sistem E-Libray Poliwangi (https://e-

library.poliwangi.ac.id/) dengan bentuk file csv yang 

berisi berbagai jenis koleksi, seperti buku, laporan 

proyek akhir, laporan MKI, serta laporan penelitian 

dan pengabdian dosen. Dari keseluruhan data 

tersebut, dilakukan penyaringan untuk memperoleh 

data yang sesuai dengan keutuhan klasifikasi. 

Penyaringan awal dilakukan dengan mengambil data 

yang berbahasa Indonesia, berisi judul buku dan 

kategori buku yang telah terklasifikasi. Hasil data 

yang telah didapatkan, selanjutnya akan dilakukan 3 

kali eksperimen atau skenario uji coba dan setiap 

eksperimen yang dilakukan setiap data memiliki 

karakteristik tertentu yaitu, 1) Skenario uji coba 1 

dengan menggunakan seluruh data yang didapatkan 

dari hasil pengumpulan data, 2) Skenario uji coba 2 

dilakukan dengan menguji coba label yang rumpun 

ilmunya ada di Politeknik Negeri Banyuwangi, 3) 

Skenario uji coba 3 mengambil data diatas 100 pada 

setiap kelas. 

2.2 Pre-Processing Data 

Pre-processing merupakan tahap awal dalam 

pengolahan data yang diperoleh dari pengumpulan 

data untuk memperbaiki data agar lebih terstruktur di 

proses pada setiap dokumen yang digunakan 

(Assidyk, Setiawan, and Kurniawan 2020). Tahap ini 

bertujuan untuk merapikan data mentah yang tidak 

terstruktur agar menjadi data yang terstruktur. 

A. Case Folding 

Tahap case folding adalah sebuah proses untuk 

mengubah semua kalimat Upparcase (Huruf Kapital) 

menjadi Lowercase (Huruf Kecil). Pada tahap ini 

dilakukan pengolahan data judul buku yang 

didapatkan dari proses akuisisi data. Pada proses case 

folding ini melakukan penghapusan simbol dan 

karakter khusus dalam bentuk angka, tanda baca dan 

https://e-library.poliwangi.ac.id/
https://e-library.poliwangi.ac.id/
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whitespace agar data yang diolah lebih bersih (Asiyah 

and Fithriasari 2016). Hasil dari proses case folding 

akan berupa teks dengan semua huruf dalam bentuk 

kecil dan tanpa simbol atau karakter khusus. 

B. Tokenizing 

Pada tahap ini bertujuan untuk pemotongan kata 

atau setiap kalimat dataset akan dipecah berdasarkan 

spasi untuk menghasilkan dafatar kata (token). Pada 

tahap ini, setiap kalimat akan dipecah menjadi token-

token yang terpisah, yang nantinya dapat dianalisis 

dan diproses lebih lanjut. 

C. Stopword 

Tahap stopword adalah tahap untuk menghapus 

kata-kata umum yang tidak penting atau tidak terlalu 

terpengaruh pada proses klasifikasi seperti kata 

penghubung “salah satu”, kata depan “di”, “atau”, 

“dari” (Apriansyah, Hermawan, and Avianto 2024). 

Tujuan dari tahap ini adalah untuk mengurangi 

jumlah kata dalam dokumen dan menghindari 

redundansi. 

D. Stemming 

Stemming adalah langkah terakhir pada tahap 

pre-processing, yang bertujuan untuk menemukan 

akar kata dengan mengubah kata menjadi bentuk 

dasarnya setelah melewati proses stopword. Pada 

tahap ini dilakukan usaha untuk mengembalikan 

berbagai bentuk kata dengan menghilangkan semua 

imbuhan, seperti awalan, sisipan atau akhiran dari 

kata-kata tersebut (Rahmadhani et al. 2024). 

2.3 Ekstraksi Fitur 

Setelah melakukan tahap pre-processing data, 

langkah selanjutnya adalah proses ekstraksi fitur. 

Ekstaksi fitur ini merupakan sebuah proses teks 

diubah menjadi format numerik, karena kmputer 

hanya dapat memproses data numerik. Slaah satu 

teknik yang digunakan ekstraksi fitur penelitian 

adalah pembobotan TF-RF. TF-RF merupakan 

metode pembobotan yang digunakan untuk 

menghitung kata yang sering muncul dalam setiap 

dokumen atau objek. Metode ini termasuk metode 

baru yang bertujuan memperbaiki metode 

pembobotan yang telah ada sebelumnya (Assidyk, 

Setiawan, and Kurniawan 2020; Rahmadhani et al. 

2024). TF-RF ini menggabungkan Term-Frequency 

(TF) dan Relevance Frequency (RF). Term-

Frequency (TF) menghitung seberapa sering suatu 

kata muncul dalam dokumen, sedangkan RF 

mengukur seberapa relevan suatu kata muncul dalam 

konteks seluruh dokumen yang sedang 

dipertimbangkan. Formula perhitungan dari metode 

TF-RF dapat dilihat pada Persamaan (1). Dengan 

mengimplementasikan metode TF-RF dalam sistem 

klasifikasi memungkinkan pengukuran yang lebih 

cermat terhadap kemunculan kata penting yang 

relevan dalam setiap dokumen. 

𝑡𝑓𝑡𝑑𝑟𝑓 = 𝑡𝑓𝑡𝑑 ∗  𝑟𝑓  

 atau (1) 

 𝑙𝑜𝑔 (2 +
𝑏

(𝑚𝑎𝑥 (1, 𝑐)) 
) 

Keterangan: 

Tf*rf: Pembobotan dokumen ke dalam model ruang 

TF-RF  

𝑡𝑓𝑡𝑑: Frekuensi kemunculan kata t dalam dokumen 

t: Istilah atau kata kunci yang sedang dipertimangkan 

b: Jumlah judul dokumen yang mengandung kata 

(term) 

c: Jumlah judul dokumen yang tidak mengandung 

kata (term) 

2.4 Klasifikasi dengan kNN 

Algoritma kNN merupakan sebuah metode 

untuk mengklasifikasikan objek berdasarkan data 

training yang terdekat dengan objek tersebut 

berdasarkan data yang sudah terklasifikasi 

sebelumnya. Prinsip kerja KNN adalah mencari jarak 

terdekat anatara adta yang akan dievaluasi dengan K 

tetangga (neighbor) terdekatnya dalam data 

pelatihan. Metode ini salah satu klasifikasi yang 

sederhana untuk mengukur tingkat akurasi dengan 

mengklasifikasikan berdasarkan jarak terdekat 

dengan neighbor (tetangga) terdekatnya (Sutianah, 

Sokibi, and Kartika 2024). Kemudian untuk 

mengukur jarak atau kemiripan antara dua titik yaitu 

data training xi dan data testing yi dapat menggunakan 

rumus seperti Euclidean Distance, Manhattan 

Distance dan Minkowski Distance (Alvian et al. 

2021), dikarenakan rumus Euclidean Distance 

digunakan sebagai rumus jarak yang umumnya 

digunakan pada algoritma KNN dalam mengukur 

jarak terdekat antar data, perhitungan yang mudah 

diimplementasikan dan memiliki akurasi yang besar 

seperti pada persamaan (2). Penggunaan rumus jarak 

Euclidean menunjukkan performa yang baik dalam 

mengelompokkan data bibit varietas unggul padi, 

karena menghasilkan nilai Davies Bouldin Index 

yang kecil (Pangestu and Fitriani 2022). Rumus dari 

metode kNN untuk menghitung kedekatan antara data 

training dan data testing ditunjukkan pada Persamaan 

(2). 

 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥, 𝑦) =  √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1  (2) 

dimana: 

𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥,𝑦) : Jarak antar data atau objek x dan y 

N: Banyaknya variabel bebas atau dimensi data 

𝑥𝑖: Data training 

𝑦𝑖: Data uji 

Skenario klasifikasi juga dilakukan tunning 

parameter K pada metode kNN untuk mencari K 

optimal menggunakan pendekatan Grid Search.  

2.5 Evaluasi Performa Sistem 

Evaluasi performa pada penelitian ini dilakukan 

dengan menghitung jumlah True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN) dari hasil pengujian setiap iterasi K-

Fold Cross Validation. Keempat nilai nilai ini 

kemudian digunakan untuk menghitung dua metrik 

utama, yaitu akurasi dan presisi seperti yang 

ditunjukkan pada persamaan 3 dan 4. Akurasi 

diperoleh dengan membagi jumlah prediksi benar 
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(TP+TN) dengan seluruh jumlah data pengujian 

(TP+TN+FP+FN). Nilai akurasi menunjukkan 

seberapa besar proporsi prediksi tepat dari 

keseluruhan prediksi yang dibuat oleh sistem. 

Semakin tinggi nilai akurasi, semakin baik sistem 

dalam membedakan data positif dan negatif secara 

umum. Sementara, Presisi dihitung dengan membagi 

jumlah TP dengan jumlah seluruh prediksi positif 

(TP+FP). Metrik ini menunjukkan seberapa akurat 

sistem dalam menemukan dokumen atau data positif 

tanpa memperbanyak kesalahan memilih kelas 

negatif sebagai positif. Semakin tinggi nilai presisi, 

semakin sedikit kesalahan sistem dalam memilih data 

yang seharusnya tidak dimasukkan sebagai kelas 

positif. Sementara itu, pendekatan K-Fold Cross 

Validation paling sering digunakan karena umumnya 

menghasilkan model yang bias atau meminimalisir 

terjadinya kondisi overfitting (Widyaningsih, Arum, 

and Prawira 2021). Metode k-fold memiliki 

parameter K, dimana pemilihan nilai k disarankan 

adalah 5 atau 10 (Dananjaya and Indradewi 2023). 

Proses ini diulangi sebanyak k kali hingga setiap 

kelompok diperlakukan sebagai data validasi dan 

tersisa sebagai data latih. Dengan demikian, melalui 

proses K-Fold Cross Validation, nilai TP, TN, FP dan 

FN diakumulasikan untuk setiap fold, lalu digunakan 

dalam persamaan akurasi dan presisi sehingga 

diperoleh gambaran kinerja sistem yang stabil dan 

tidak bias. 

 Akurasi = 
TP+TN

Tp+TN+FP+FN
 (3) 

  

 Presisi = 
TP

Tp+FP
 (4) 

Keterangan: 

TP : data judul buku relevan yang terklasifikasi benar 

oleh sistem 

FP : total data buku tidak relevan tetapi terklasifikasi 

relevan oleh sistem 

TN : total data tidak relevan terklasifikasi dengan 

tidak relevan oleh sistem 

FN : total data relevan yang terklasifikasi dengan 

tidak relevan oleh sistem 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Hasil 

Data yang didapatkan dari proses akuisisi data 

adalah sejumlah 4056 instance dan 73 label atau 

kategori DDC. Dari masing-masing 73 kategori 

tersebut menunjukkan proporsi data yang tidak 

seimbang dan mayoritas jumlahnya didominasi oleh 

Karya Umum (1017), Ilmu teknik (528), manajemen 

(393), pertanian dan teknologi yang berkaitan (270), 

kesustraan Indonesia (283), Ilmu ekonomi (203), dan 

psikologi (137). Sedangkan kategori DCC lainnya, 

data yang didapatkan kurang dari 100 dan bahkan 

jumlah dalam rentang satuan. Dari hasil pengumpulan 

dan pemfilteran data tersebut, selanjutnya dibagi 

menjadi 3 kali skenario eksperimen yaitu, 1) Skenario 

1 dengan jumlah data 4056 dan 73 kelas, 2) Skenario 

2 dengan jumlah 2631 data dan 16 kelas, 3) Skenario 

3 mengambil data diatas 100 dengan jumlah 2831 

data dan 7 kelas. Setelah pengumpulan data selesai 

dilakukan, pada penelitian ini dilakukan tahap pre-

processing yang meliputi tahapan case-folding, 

tokenizing, stopword, dan stemming. Pada tahap ini 

melakukan pengolahan data menggunagan bahasa 

pemrograman python dan memanfaatkan library 

NLTK dan Sastrawi. Hasil dari setiap langkah pada 

tahapan pre-processing ditunjukkan pada Gambar 2-

5. Secara keseluruhan, pada tahapan pre-processing 

ini didapatkan hasil akhir berupa setiap kata yang 

dikembalikan ke dalam bentuk dasar, menghilangkan 

kata imbuhan dan istilah yang tidak penting sehingga 

meminimalisasi variasi kata yang memiliki arti 

serupa.  

 
Gambar 2. Hasil case-folding 

 
Gambar 3. Hasil Tokenizing 

Gambar 2 menunjukkan hasil dari proses case 

folding dimana pada tahap ini, seluruh karakter pada 

judul buku yang semula terdisi dari campuran huruf 

besar dan kecil telah diubah menjadi huruf kecil 

semua. Proses ini membantu menyamakan format 

penulisan teks, mengurangi perbedaan penulisan 

antar data, serta mempermudah tahap pengolahan 

data selanjutnya karena tidak ada lagi perbedaan 

antara huruf kapital dan huruf kecil dalam analisis. 

Selanjutnya, dilakukan proses tokenizing dimana 

sampel hasilnya ditunjukkan pada Gambar 3. Pada 

tahap tokenizing, setiap judul buku yang telah 

melewati tahap case folding yang sebelumnya berupa 

kalimat utuh dipecah menjadi daftar kata secara 

terpisah berdasarkan spasi. Dengan ini, setiap kata 

dapat dikenali sebagai satuan fitur yang berdiri 

sendiri, sehingga proses analisis data menjadi lebih 

terfokus dan akurat. 

Tahap selanjutnya adalah proses stopword yang 

bertujuan untuk menghapus kata-kata yang dianggap 

tidak memiliki makna penting dalam analisis, seperti 

kata sambung atau kata umum lainnya. Dengan 

penghapusan ini, kata-kata yang tersisa adalah daftar 

kata penting dari judul buku seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 4. Langkah selanjutnya adalah proses 

stemming, yang mana setiap kata dari proses 

stopword diubah ke dalam bentuk dasarnya sehingga 

dapat meminimalisir variasi kata yang memiliki arti 

serupa seperti pada sampel hasil yang ditunjukkan 

pada Gambar 5. 
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Gambar 4. Hasil Stopword 

 
Gambar 5. Hasil Stemming 

Pada proses ini dapat membantu mengurasi 

kompleksitas data dan meningkatkan konsistensi 

pada proses klasifikasi data teks. Selanjutnya, pada 

Tabel 1 merangkum contoh hasil dari tahapan pre-

processing. 

Tabel 1. Hasil Pre-Processing 

 Judul Buku Hasil Pre-Processing 

A1 Explore Indonesia explore, indonesia 

A2 Panduan Psikotes pandu, psikotes 
A3 Etika Dalam Islam etika, islam 

A4 Pengantar Ilmu Politik antar, ilmu, politik 

A5 
Jago Kuasai Bahasa 
Mandarin 

jago, kuasa, bahasa, 
mandarin 

A6 Pengantar Statistika antar, statistika 

A7 Dasar Teknik Listrik dasar, teknik, listrik 

A8 
Dari Hobi Jadi 

Profesional 
hobi, profesional 

A9 Janji Sahabat janji, sahabat 
A10 Pemasaran Pariwisata pasar, pariwisata 

A11 
Teknik Menggunakan 

Alat Ukur 

teknik, menggunakan, alat, 

ukur 

Setelah tahap pre-processing, selanjutnya yaitu 

menghitung kemiripan antar teks menggunakan 

algoritma TF-RF. Tabel 3 dan 4 pada lampiran 

menunjukkan gambaran hasil perhitungan skor RF 

dan pembobotan TF-RF. Pada tahapan ini bertujuan 

untuk mengekstraksi fitur atau ciri dari data teks judul 

yang yang dilakukan untuk mengubah representasi 

teks menjadi format numerik dengan menggunakan 

rumus pada persamaan (1). Output dari tahapan ini 

adalah setiap kata dalam dokumen memiliki nilai 

bobot yang selanjutnya akan digunakan dalam 

tahapan klasifikasi dengan kNN. Tahap selanjutnya 

dalam penelitian ini adalah melatih model algoritma 

kNN dengan tahapannya sebagai berikut: 

A. Split Data 

Tahap awal pada klasifikasi KNN adalah 

pembagian dataset. Dataset dibagi berdasarkan k 

buah fold validation dalam proses training dan 

testing. Penelitian ini juga dilakukan uji coba 

sebanyak 3 kali eksperimen dengan jumlah data latih 

yang bervariasi seperti yang ditunjukkan pada Tabel 

2. 
Tabel 2.  Hasil Split Data 

Nama Dataset 
Jumlah data 

Latih 

Jumlah data 

Uji 

Skenario uji coba 1 2945 737 

Skenario Uji coba 2 2104 527 
Skenario Uji coba 3 2261 566 

B. Implementasi Model kNN dengan K-Fold 

Pada tahap ini dilakukan klasifikasi 

menggunakan KNN dengan pendekatan Grid-

Search untuk tunning parameter k pada metode 

kNN. Tahap ini dilakukan pada tiga dataset yaitu 

data 1 yang terdiri dari 73 kelas, data 2 yang terdiri 

dari 16 kelas dan data 3 yang terdiri dari 7 kelas. 

Setiap dataset diperlakukan dengan tahapan yang 

sama. Tahap ini bertujuan untuk menemukan nilai 

n_neighbors (jumlah tetangga terdekat) yang 

optimal. Parameter yan diuji pada penelitian ini 

meliputi n_neighboors, nilai p2 sebagai rumus 

Minkowski yang berarti jarak euclidean dengan 

menggunakan rumus persamaan (4), serta jenis 

metric yang digunakan untuk menghitung jarak 

antar data. Jumlah tetangga yang diuji pada 

penelitian ini yaitu rentang nilai k = 1 hingga k = 

√𝑛 pada pelatihan metode kNN dari jumlah data 

pelatihan. Selain itu, pemilihan nilai k 

menggunakan angka ganjil yang bertujuan untuk 

menghindari hasil klasifikasi seri. Setelah 

mendapatkan nilai k yang optimal, kemudian akan 

dilakukan evaluasi dengan teknik validasi dengan 

k-fold cross validation dengan nilai k=5. Tahap 

akhir untuk implementasi KNN adalah menguji 

performa model dengan data uji yang telah dipisah. 

Evaluasi ini dilakukan dengan menghitung metrik 

akurasi menggunakan rumus (2) dan presisi 

mengguankan rumus (3). 

C. Evaluasi Model 

Evaluasi model pada penelitian ini dilakukan 

dengan 3 skenario dan 3 dataset yang berbeda 

seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2. Pada 

skenario ini juga dilakukan tunning parameter K 

menggunakan pendekatan Grid Search (Nugraha 

and Sasongko 2022; Ogunsanya, Isichei, and Desai 

2023; Suryadi et al. 2024) untuk mencari K optimal 

pada kNN (Taufiq et al. 2024). Optimasi nilai K 

pada algoritma kNN perlu dilakukan dengan 

mencari hyperparameter terbaik agar dapat 

mengoptimalkan performa klasifikasi (Manurung et 

al. 2025; Saranya and Pravin 2023; Sukamto, 

Hadiyanto, and Kurnianingsih 2023). Pada skenario 

uji coba 1 dari total 73 kelas menghasilkan nilai k 

yang paling optimal yaitu 1 yang dihasikan oleh 

Grid Search, kemudian diuji menggunakan k-fold 

cross validation dengan k=5. Gambar 6 

menunjukkan nilai rerata akurasi dari tahap 

pengujian dengan menggunakan k-fold cross 

validation dari k=1 sampai dengan k=5. Gambar 7 

menunjukkan performa hasil klasifikasi dari K=1 

sampai dengan k=53 pada kNN dengan hasil terbaik 

menunjukkan nilai akurasi 53.05% dan presisi 

59.61% pada k=1. 

Pada skenario uji coba 2 melibatkan 16 kelas 

dengan jumlah data yang bervariasi yaitu sebesar 

2104 data latih dan 527 data uji. Skenario ini 

dilakukan karena ada kondisi jumlah dataset yang 

tidak berimbang (imbalance dataset). Setelah 

melakukan proses yang sama dengan skenario uji 
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coba 1, dilakukan pengujian pada skenario uji 2. 

Pada eksperimen dengan k-fold cross validation 

menunjukkan nilai akurasi tertinggi dengan skor 

73.1% pada k=3. 

 
Gambar 6. Nilai Akurasi Pada Skenario Uji Coba 1 

 
Gambar 7. Hasil Evaluasi Model pada Skenario Uji Coba 1 

Selanjutnya, pada Gambar 9 menunjukkan 

nilai akurasi dan presisi yang diujicoba dari k=1 

sampai dengan k=43 pada kNN dengan mengambil 

k bernilai ganjil menghasilkan nilai akurasi sebesar 

66.60% dan presisi sebesar 66.38%. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa terdapat peningkatan yang 

signifikan dibandingkan dengan skenario uji coba 1. 

 
Gambar 8. Skor Akurasi pada Setiap fold dengan k-fold cross 

validation pada skenario Uji Coba 2 

 
Gambar 9. Hasil Evaluasi Model pada Skenario 2 

Sementara itu, pada skenario uji coba 3 

dilakukan dengan menggunakan 7 kelas dengan 

jumlah data yang bervariasi pada setiap kelasnya. 

Penggunaan 7 kelas ini didasarkan pada 

penggunaan kelas dengan melibatkan label dengan 

jumlah instance lebih dari 100 pada setiap kelas. 

Gambar 10 dan 11 menunjukkan nilai performa 

sistem yang didapatkan pada skenario uji coba 3 ini, 

dimana performa hasil akurasi paling optimal 

adalah k=1 pada kNN, dengan akurasi sebesar 

74.20% dan presisi sebesar 78.99%. Skor ini 

merupakan yang tertinggi dibandingkan dengan 

nilai k lainnya yang diuji dan juga dibandingkan 

dengan hasil pengujian pada skenario uji coba 1 dan 

2. 

 
Gambar 10. Akurasi per Fold pada Skenario Uji Coba 3 dengan 

K-Fold Cross Validation 

 
Gambar 11. Hasil Uji Coba Skenario 3 

Kemudian untuk memastikan stabilitas 

model pada k=1 akan dilakukan evaluasi ulang 

menggunakan jumlah k=10 pada setiap skenario. 

Pada uji coba 1 menunjukkan sedikit peningkatan 

dibandingkan dengan k=5. Hasil dari uji coba 1 

yang sebelumnya akurasi 53.05% menjadi 53.87% 

dan presisi meningkat 59.61% menjadi 60.17%. 

Meskipun hasil menunjukkan selesih kecil, 

peningkatan ini menunjukkan bahwa validasi model 

dengan k=10 menghasilkan nilai performa lebih 

stabil. Pada uji coba 2 juga menunjukkan 

peningkatan dengan akurasi dari 66.60% menjadi 

67.36% dan presisi dari 66.38% menjadi 57.38%. 

Pada uji coba 3 juga menunjukkan hasil yang stabil 

dengan peningkatan akurasi dari 74.20% menjadi 

74.38%, meskipun presisi mengalami penurunan 

tipis dari 78.00% menajdi 78.91%. Perubahan kecil 

ini menunjukkan bahwa model tetap konsisten, dan 

penggunaan fold lebih banyak tetap memberikan 

hasil yang lebih baik. 

D. Deployment Model 

Setelah melakukan evaluasi performa 

model, selanjutnya dilakukan deployment model 

dalam sistem berbasis web seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 12 dan 13. Pada halaman pertama 

pengguna dapat memasukkan judul buku yang akan 

diklasifikasikan ke dalam sistem. Pengguna 

menekan button kirim dan sistem secara otomatis 

akan menampilkan hasil klasifikasi di bawah button 

kirim, kemudian di halaman kedua sistem akan 

menampilkan seperti, data seluruh buku yang telah 

diinputkan oleh pengguna, jumlah buku, judul buku 

beserta hasil klasifikasi yang telah melalui proses 

dari pre-processing, perhitungan TF-RF dan model 

KNN. 
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Gambar 12. Halaman Pertama Sistem Klasifikasi Buku 

 
Gambar 13. Halaman Hasil Klasifikasi Buku 

3.2 Pembahasan 

Pada penelitian ini menggunakan data pada 

perpustakaan Politeknik Negeri Banyuwangi dengan 

jumlah data 4056 dengan 73 kelas. Pada penelitian ini 

dilakukan 3 kali eksperimen. Ketiga dataset tersebut 

kemudian dilakuakan proses tahapan yang sama, 

mulai dari preprocessing, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-RF, klasifikasi menggunakan 

algoritma KNN dengan Grid-Search dan K-Fold 

sampai evaluasi model dengan data uji. 

 
Gambar 14. Hasil Perandingan Pada Setiap Uji Coba 

Berdasarkan grafik yang ditunjukkan pada 

Gambar 14 dapat dilihat bahwa hasil evaluasi 

menggunakan K-fold cross validation 10 

menunjukkan adanya peningkatan akurasi dan presisi 

dibanding dengan dengan k-fold = 5. Peningkatan ini 

menunjukkan bahwa validasi dengan menggunakan 

k-fold=10 memberikan hasil yang lebih stabil. Hal ini 

dikarenakan dengan proporsi pelatihan yang lebih 

besar, model memperoleh lebih banyak informasi 

untuk belajar sehingga mampu menangkap pola 

secara lebih baik. Hasil evaluasi yang diperoleh pada 

penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi dan presisi 

model berbanding terbalik dengan jumlah kelas pada 

dataset. Semakin sedikit jumlah kelas maka semakin 

meningkat akurasi dan presisinya. Pada Skenario uji 

coba 1 memperoleh akurasi 53.87% dan presisi 

60.17%, pada percobaan 2 mendapatkan nilai akurasi 

67.36% dan nilai presisi 67.38%. sedangkan pada 

skenario uji coba 3 mencapai hasil terbaik dengan 

akurasi dari 74.38% dan nilai presisi 78.91%. 

Peningkatan ini disebabkan oleh kompleksitas 

klasifikasi saat jumlah kelas berkurang. Selain itu 

distribusi jumlah data antar kelas yang lebih 

seimbang pada percobaan 3 membuat percobaan ini 

menjadi percobaan terbaik. Ketidakseimbangan data 

dan tingginya fitur pada skenario uji coba 1 dan 2 

menyebabkan model bias terhadap kelas mayoritas 

karena tetangga terdekat banyak mendominasi oleh 

kelas yang memiliki jumlah data lebih besar dan 

menurunkan performa model. Pada uji coba pertama, 

fitur judul buku menghasilkan 4.423 kata unik dengan 

dengan jumlah instance yang tidak seimbang dimana 

beberapa label kategori seperti terbitas berseri umum, 

jurnalisme, alkitab, filsafat kuno, logika, seni 

perkotaan dan pertamanan, fotografi, seni rekreasi 

dan pertunjukkan dan sebagainya jumlah masih 

satuan. Jumlah ini jauh signifikan dengan jumlah 

instance pada beberapa label seperti karya umum 

(jumlahnya 1017), ilmu ekonomi (203), ilmu teknik 

(528), pertanian dan teknologi yang berkaitan (270), 

manajemen (393), dan kesustraan Indonesia (283). 

Perbedaan yang signifikan ini juga mempengaruhi 

akurasi hasil klasifikasi. Oleh karena itu, pada 

skenario uji coba 2 mencoba untuk mengurangi 

jumlah label yang digunakan dengan kriteria label-

label yang berkaitan dengan bidang ilmu program 

studi di Poliwangi yaitu menjadi 16 label dan data 

sejumlah 2631. Begitupula pada skenario uji coba 3 

mengambil label dengan jumlah instance tiap kelas 

atau label sebanyak 100 data, sehingga jumlah label 

yang digunakan dalam proses klasifikasi menjadi 7 

label dengan jumlah data sebesar 2831. 

Selain itu, data yang digunakan dalam ekstraksi 

fitur pada penelitian inihanya melibatkan judul buku. 

Judul buku yang cenderung ringkas dan spesifik dapat 

membantu metode TF-RF dalam menonjolkan kata-

kata yang relevan. Namun, rendahnya akurasi pada 

uji coba 1 menunjukkan bahwa fitur judul saja belum 

cukup untuk membedakan antar kelas, terutama 

dalam skenario dengan jumlah kelas yang besar. 

Karena judul yang pendek tidak selalu mencerminkan 

isi buku secara mendalam. Lebih lanjut, skenario uji 

coba ke 2 dan 3 juga menunjukkan performa akurasi 

yang belum menunjukkan performa yang maksimal 

(mendekati 100%), sehingga penggunaan judul buku 

saja sebagai fitur terbukti kurang efektif untuk 

klasifikasi dengan banyak kelas. Menambahkan fitur 

seperti ringkasan dan kata kunci (keyword) mungkin 

dapat meningkatkan performa, karena kata kunci dan 

ringkasan memberikan konteks yang lebih rinci dan 

memperkaya representasi dokumen dalam TF-RF dan 

membantu model KNN mengklasifikasikan dokumen 

dengan lebih akurat. Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa kombinasi TF-RF dan KNN 

cukup efektif untuk klasifikasi dokumen teks dalam 

konteks buku perpustakaan, terutama pada percobaan 

ketiga yang memiliki jumlah kelas tidak terlalu 

banyak dan distribusi data antar kelas yang lebih 

seimbang, sehingga menghasilkan akurai dan presisi 

terbaik. Percobaan ketiga menunjukkan akurasi dan 
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presisi tertinggi, meskipun akurasi dan presisi 

tertinggi sebesar 74.38% dan 78.91%. Sementara itu, 

penggunaan kNN untuk klasifikasi multilabel belum 

menunjukkan hasil yang optimal. Hal ini ditunjukkan 

bahwa hasil akurasi tertingga pada k=1 pada semua 

eksperimen karena sistem penentuan keputusan pada 

kNN berdasarkan hasil voting, sehingga dibutuhkan 

pengembangan selanjutnya yang memanfaatkan data 

yang lebih seimbang dengan tujuan untuk 

peningkatan kinerja klasifikasi.  

4. Kesimpulan  

Berdasarkan analisis hasil dan pembahasan 

menunjukkan bahwa sistem klasifikasi koleksi buku 

perpustakaan berbasis DDC berhasil dikembangkan. 

Berdasarkan 3 eksperimen yang dilakukan dengan 

tunning parameter k pada kNN dengan menggunakan 

fold=10 menunjukkan hasil akurasi dan presisi yang 

tertinggi dengan skor akurasi 74.38% dan presisi 

78.91%. Hasil ini didapatkan pada skenario 

percobaan ketiga yaitu dengan jumlah dataset 2831 

dan 7 label. Disusul pada skenario 2 dengan nilai 

akurasi 67.36% dan presisi 67.38% dengan jumlah 

dataset 2631 dan 16 label, serta skenario 1 dengan 

nilai akurasi 53.87% dan presisi 60.17% dengan 

jumlah dataset 4056 dan 73 label. Dari ketiga nilai 

akurasi tertinggi untuk setiap skenario tersebut 

didapatkan pada k=1 pada kNN. Hasil ini dipengaruhi 

oleh jumlah kelas data yang semakin banyak akan 

meningkatkan kompleksitas fitur, serta distribusi data 

antar kelas yang tidak seimbang menyebabkan 

pembobotan TF-RF menjadi kurang optimal. Kedua 

faktor tersebut menyebabkan model menjadi bias 

terhadap kelas mayoritas. Namun pada percobaan 

ketiga, model sudah cukup efektif karena jumlah 

kelas lebih sedikit (7 kelas) dan distribusi data lebih 

seimbang. 

Beberapa temuan masih perlu pengembangan 

lebih lanjut seperti jumlah data yang tidak seimbang, 

sehingga perlu menambahkan jumlah instance yang 

digunakanpada setiap kategori/label dalam klasifikasi 

terutama pada bidang ilmu yang ada di Poliwangi. 

Selain itu, penggunaan fitur pada judul buku dengan 

TF-RF menunjukkan hasil kurang optimal, sehingga 

dalam penelitian selanjutnya dapat ditambahkan kata 

kunci (keyword) dan/atau ringkasan. Kombinasi TF-

RF dan TF-IDF untuk ekstraksi data judul, kata kunci 

dan ringkasan perlu dipertimbangkan untuk 

penelitian selanjutnya. Sementera itu, penggunakan 

KNN untuk klasifikasi juga perlu dipertimbangkan 

dan mencoba metode klasifikasi lain yang lebih 

sesuai seperti metode Support Vector Machine 

(SVM), Neural Network (NN), atau metode deep 

learning yang mempunyai performa lebih optimal 

dengan jumlah dataset yang relatif lebih banyak. 
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LAMPIRAN 
Tabel 3. Hasil Perhitungan Nilai RF 

Kata Unik 

 

TF B RF 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11   

explore 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

indonesia 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

panduan 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

psikotes 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

etika 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

islam 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

antar 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

ilmu 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

politik 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

jago 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

kuasa 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

bahasa 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

mandarin 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

pengantar 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

statistika 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0,322219295 

dasar 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0,322219295 

teknik 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 2 0,346787486 

listrik 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0,322219295 

hobi 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0,322219295 

profesional 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0,322219295 

janji 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0,322219295 

sahabat 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0,322219295 

pasar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0,322219295 

pariwisata 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0,322219295 

guna 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0,322219295 

alat 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0,322219295 

ukur 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0,322219295 

              

Tabel 4.  Hasil Pembobotan TF-RF 
TF.RF 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 

0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0,346 0 0 0 0,346 

0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,322 

 


