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Abstrak: Berdasarkan data dari Mata Kuliah Dasar Umum (MKDU) di Universitas Muhammadiyah Kalimantan Timur 
(UMKT) menunjukkan bahwa terjadi penurunan kualitas nilai mahasiswa di UMKT pada tahun 2020-2021. Salah satu mata 
kuliah yang mengalami penurunan adalah Bahasa Arab. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi data nilai Bahasa Arab 
di UMKT melalui teknik Data Mining menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan rumus jarak Euclidean 
Distance serta pembagian data 5-Fold Cross-validation dan evaluasi Confusion Matrix. Kemudian, dilakukan seleksi fitur 
berbasis Correlation Pearson untuk melihat atribut data yang paling berpengaruh sekaligus melihat apakah ada perubahan 
akurasi pada algoritma KNN. Hasil penelitian menunjukkan bahwa atribut yang paling berpengaruh adalah 
Time_spent_on_course, Progress dan Course_completed. Didapatkan K=5 memiliki akurasi rata-rata dari semua fold dengan 
nilai 66%, dan setelah melakukan seleksi fitur hanya naik sebesar 1,52%, K=7 dengan nilai akurasi rata-rata 65% mengalami 
penurunan 3,08%, dan sisanya tidak mengalami perubahan atau tetap. 
 
Kata Kunci : Nilai mahasiswa, data mining, K-Nearest Neighbor, 5-fold Cross-Validation, Correlation Pearson, Confusion 
Matrix. 
 
Abstract: Based on the data from the General Basic Course (MKDU) at the University of Muhammadiyah in East Kalimantan 
(UMKT), it is indicated that there was a decline in the quality of student grades at UMKT in the years 2020-2021. One of the 
courses that experienced a decline is Arabic Language. The purpose of this study is to classify the data of Arabic Language 
grades at UMKT using Data Mining techniques, utilizing the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm with the Euclidean 
Distance formula, 5-Fold Cross-validation for data division, and Confusion Matrix for evaluation. Furthermore, a feature 
selection based on Pearson Correlation is conducted to identify the most influential data attributes and to observe any changes 
in accuracy in the KNN algorithm. The research results show that the most influential attributes are Time_spent_on_course, 
Progress, and Course_completed. It was found that K=5 had an average accuracy of 66% across all folds, and after the feature 
selection, the accuracy increased by only 1.52%. However, with K=7, there was a decrease of 3.08% in average accuracy, 
while the rest did not experience any changes and remained constant. 
 
Keywords : Student performance, data mining, K-Nearest Neighbor, 5-fold Cross-Validation, Correlation Pearson, Confusion 
Matrix. 
 
 
 
 
PENDAHULUAN 

Institusi pendidikan di Indonesia tentunya 
memiliki sistem pembelajaran yang beragam. Ada 
yang menerapkan pembelajaran daring ataupun 
luring secara konsisten, namun ada pula yang 
menggabungkan keduanya, hal ini biasa disebut 
dengan pembelajaran hybrid. Salah satu institusi 
pendidikan yang sedang menerapkan sistem 
pembelajaran hybrid adalah Universitas 
Muhammadiyah Kalimantan Timur (UMKT). 
Namun, sistem seperti ini akan mempengaruhi 
kegiatan belajar-mengajar, khususnya pada faktor 
penilaian. 

Berdasarkan survei dari Pemerintah Indonesia 
yang dilakukan pada tahun 2020, sebanyak 33% 
pelajar merasa kesulitan untuk belajar dari rumah 
karena tidak terbiasa belajar di luar kelas, 28% karena 
sarana prasarana terbatas, 22% karena keterbatasan 
pembiayaan, 14% lainnya dan 3% karena terbatasnya 
dukungan orangtua [1]. Hal ini diperkuat berdasarkan 
data dari Mata Kuliah Dasar Umum (MKDU) UMKT 
yang menunjukkan kualitas nilai mahasiswa UMKT 
dari angkatan tahun 2020 hingga 2021 mengalami 

penurunan. Salah satu mata kuliah yang mengalami 
penurunan nilai adalah Bahasa Arab. Nilai rata-rata 
mata kuliah Bahasa Arab di UMKT pada angkatan 
tahun 2017 adalah 57,77. Kemudian, pada angkatan 
tahun 2018 mengalami peningkatan yaitu 76,61. Lalu 
di tahun 2019 dan 2020 menjadi lebih tinggi yaitu 
82,40 dan 84,80. Tapi pada tahun 2021, nilai Bahasa 
Arab mengalami penurunan yang cukup dramatis, 
bahkan lebih rendah dari 3 tahun sebelumnya, yakni 
74.18 [2]. 

Permasalahan yang telah diuraikan di atas 
dikhawatirkan akan mempengaruhi UMKT sebagai 
institusi pendidikan untuk menjaga kualitas 
pembelajaran guna menghasilkan lulusan yang 
berkualitas. Oleh karena itu, perlu diadakan evaluasi 
dan monitoring secara dini terhadap kinerja 
mahasiswa dalam kegiatan pembelajaran. Manfaat 
yang utama dari evaluasi adalah meningkatkan 
kualitas pembelajaran dan selanjutnya akan terjadi 
peningkatan kualitas pendidikan [3]. Demi menjaga 
kualitas sistem pembelajaran hybrid, maka perlu 
dilakukan klasifikasi terhadap data nilai mahasiswa 
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Bahasa Arab dalam perkuliahan hybrid khususnya di 
UMKT. 

Ada banyak cara yang bisa digunakan untuk 
mengklasifikasi nilai mahasiswa, salah satunya 
dengan menerapkan konsep Data Mining. Data 
Mining sendiri memiliki beberapa algoritma. Salah 
satu algoritma yang bisa digunakan untuk 
mengklasifikasi nilai mahasiswa adalah K-Nearest 
Neighbor (KNN). Algoritma KNN dipilih karena 
merupakan salah satu algoritma yang paling 
sederhana guna memecahkan masalah klasifikasi, dan 
sering memberikan hasil yang kompetitif dan 
signifikan [4]. KNN juga efektif pada data training 
yang besar dan dapat menghasilkan data yang lebih 
akurat [5]. Berdasarkan studi literatur yang telah 
dilakukan, dapat dilihat bahwa algoritma KNN 
memiliki berbagai macam kelebihan. Namun masih 
terdapat kekurangan dalam algoritma KNN, yaitu 
memiliki masalah pada pemilihan nilai K [6]. 
Penentuan nilai K pada algoritma KNN merupakan 
sesuatu yang sangat penting, karena nilai K adalah 
jumlah tetangga yang akan diukur berdasarkan metrik 
jarak yang akan mempengaruhi klasifikasi [7]. 
Klasifikasi tentunya juga sangat berpengaruh pada 
nilai akurasi yang dihasilkan. Ada berbagai macam 
metode yang bisa digunakan untuk melakukan 
optimasi atau seleksi fitur guna meningkatkan akurasi 
pada model algoritma, salah satu metode yang bisa 
digunakan adalah Correlation Pearson. Correlation 
Pearson sendiri dipilih karena mampu mengatasi 
fitur-fitur dengan tipe data campuran [8]. Selain 
mampu meningkatkan akurasi, Correlation Pearson 
juga efektif dan cepat dalam mengatasi fitur yang 
sangat banyak [9]. Oleh karena itu, pada penelitian 
ini, dilakukan analisis seleksi fitur berbasis 
Correlation Pearson pada Algoritma KNN dalam 
klasifikasi nilai mahasiswa di UMKT. 
 
TINJAUAN PUSTAKA 
Penelitian Terdahulu 

Terdapat beberapa referensi terkait penelitian 
ini, di antaranya adalah: 

Penelitian [10] yang berjudul Penerapan 
Algoritma K-Nearest Neighbor Untuk Memprediksi 
Kelulusan Mahasiswa. Dari hasil penelitian yang 
dilakukan dapat disimpulkan bahwa metode KNN 
dapat digunakan untuk memprediksi kelulusan 
mahasiswa di STMIK Pelita Nusantara. 

Penelitian [11] dengan judul Prediksi 
Kelulusan Mahasiswa Berdasarkan Kinerja 
Akademik Menggunakan Metode Modified K-
Nearest Neighbor (MK-NN). Di mana pada 
penelitian tersebut, untuk setiap pengujian yang 
dilakukan, akurasi dari MK-NN berada di atas akurasi 
KNN. Sehingga dapat disimpulkan bahwa MK-NN 
menghasilkan akurasi lebih baik dibanding KNN. 

Penelitian [12] berjudul Optimalisasi dalam 
Mengidentifikasi Mahasiswa Jalur Cepat (Fast-track) 
menggunakan Metode K-Nearest Neighbor. Hasil 
yang diuji untuk memperoleh ketepatan metode K-

Nearest Neighbor pada saat penyeleksian penerimaan 
mahasiswa fast-track Fakultas MIPA di Universitas 
Andalas berdasarkan IPK semester 1 sampai dengan 
6 dan jumlah SKS sampai dengan semester 6 
menggunakan k = 3 adalah 95,79%. 

Penelitian [13] berjudul Penerapan Algoritma 
K-Nearest Neighbor Untuk Klasifikasi Topik Skripsi 
Mahasiswa di Fakultas Ilmu Komputer. Hasil 
penelitian menunjukkan optimasi nilai K 
menggunakan k-fold cross validation menghasilkan 
tingkat akurasi yaitu 56,67% dengan nilai k-fold cross 
validation = 2 dan nilai K=5. 

Penelitian [14] berjudul Implementation of K-
Nearest Neighbour (Knn) Algorithm to Predict 
Student’S Performance. Didapatkan nilai K terbaik 
adalah 3, 6, dan 9 untuk mendapatkan prediksi 
terbaik. Hasil ini diperoleh dengan mencoba nilai K 
adalah 3 sampai 60. Nilai prediksi tersebut kemudian 
dibandingkan, hasil prediksi salah yang persentase 
terkecil adalah yang terbaik. 

Penelitian [15] berjudul Perbandingan 
Performa Antara Algoritma Naive Bayes Dan K-
Nearest Neighbour Pada Klasifikasi Kanker 
Payudara. Pada penelitian tersebut, pengujian model 
KNN menghasilkan akurasi, presisi sehat, recall sakit 
dan AUC lebih tinggi dibandingkan Naïve Bayes. 
Sehingga dapat ditarik kesimpulan berdasarkan 
penelitian bahwa KNN lebih baik dibandingkan 
Naïve Bayes. 

Penelitian [16] berjudul Prediksi Tingkat 
Kelulusan Tepat Waktu dengan Metode Naive Bayes 
dan K-Nearest Neighbor dengan hasil akurasi 
tertinggi diraih oleh algoritma KNN yaitu 98.7%. 

Penelitian [17] berjudul Optimasi Nilai K pada 
Algoritma k-Nearest Neighbor untuk Prediksi 
Akademik Mahasiswa yang Bekerja. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa optimasi nilai menggunakan 5-
fold cross-validation menghasilkan tingkat akurasi 
sebesar 0,55 dan nilai K=3. Kemudian, hasil uji 
performance dengan Confusion Matrix menunjukkan 
nilai sebesar 85,71%. 

Terakhir, penelitian [18] dengan judul 
Implementasi Data Mining untuk Klasifikasi Masa 
Studi Mahasiswa menggunakan Algoritma K-Nearest 
Neighbor. Hasil dari penelitian menunjukkan 
algoritma KNN mendapatkan akurasi terbaik sebesar 
75,95%. 

Perbedaan semua penelitian di atas pada 
penelitian ini adalah melakukan seleksi fitur 
menggunakan Correlation Pearson untuk 
mengetahui pengaruh dari metode tersebut pada 
akurasi dari algoritma KNN. Kemudian, dilakukan 
perbandingan nilai akurasi sebelum dan sesudah 
menerapkan seleksi fitur menggunakan Correlation 
Pearson. Lalu, indikator yang digunakan pada 
penelitian ini adalah data riwayat perkuliahan 
mahasiswa pada mata kuliah Bahasa Arab angkatan 
tahun 2020-2021. 
 
Data Mining 
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Data mining adalah suatu proses yang 
dilakukan guna menciptakan koleksi data besar 
menjadi sebuah pengetahuan baru [19]. Data Mining 
juga bisa disebut sebagai proses penggalian dan 
analisis menggunakan perangkat otomatis atau semi-
otomatis untuk mengolah sejumlah besar data dengan 
tujuan mengidentifikasi pola yang signifikan [20]. 
Algoritma Data Mining dibagi menjadi beberapa 
kelompok berdasarkan fungsi dan tujuannya masing-
masing, di antaranya [21]: 

1. Algoritma deskripsi. Algoritma ini 
digunakan untuk mengidentifikasi pola yang 
sering terjadi dan berulang. Pola tersebut 
kemudian diubah menjadi sebuah aturan 
yang dapat diterapkan. 

2. Algoritma klasifikasi. Cara kerja algoritma 
ini adalah melakukan pengelompokan data 
dari hubungan antara variabel kriteria dan 
variabel target. 

3. Algoritma prediksi. Algoritma ini memiliki 
prinsip kerja yang hampir serupa seperti 
algoritma klasifikasi, yang menjadi 
pembeda adalah algoritma prediksi tidak 
hanya mengidentifikasi target dari data yang 
ada, namun juga menghasilkan output yang 
bisa digunakan untuk memprediksi masa 
depan. 

4. Algoritma estimasi. Didefinisikan juga 
sebagai perkiraan atau prediksi. 
Perbedaannya terletak pada fokus 
pengelompokannya, di mana 
pengelompokan pada estimasi lebih 
berfokus pada nilai numerik dan daripada 
kategori. 

5. Pengklasteran. Algoritma ini melakukan 
pengelompokkan data dari kemiripan nilai 
(homogen). Data yang dapat dikelompokkan 
merupakan hasil pengamatan record data, 
kelas dan objek-objek yang memiliki 
kesamaan. Jika dibandingkan dengan 
klasifikasi, pengklasteran tidak melibatkan 
penggunaan variabel keputusan atau target. 

6. Asosiasi. Algoritma ini melakukan suatu 
kelompok, kumpulan, atau persekutuan. 
Proses asosiasi melakukan pencarian atribut 
yang muncul atau selalu muncul secara 
bersamaan. 

 
Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu peran dalam 
data mining yang menerapkan metode pendekatan 
prediktif, di mana sebuah kumpulan data uji  
digunakan untuk mengevaluasi keakuratan suatu 
model, yang pada umumnya dataset dibagi menjadi 
dua bagian, yaitu data latih dan data uji. Data latih 
digunakan untuk membentuk model, sedangkan data 
uji digunakan untuk menguji model tersebut [20]. 
Beberapa algoritma klasifikasi termasuk Cart, ID3, 
C4.5, J48, C5.0, nearest neighbor, naive bayes, dan 
masih banyak lagi [21]. 

 
Algoritma K-Nearest Neighbor 

Sesuai dengan namanya, “nearest neighbor”, 
KNN mengklasifikasikan data berdasarkan prinsip 
“kedekatan” dengan tetangga terdekatnya [22]. 
Dalam konteks ini, jumlah data/tetangga terdekat 
dalam algoritma KNN ditentukan oleh pengguna 
yang disebut dengan “K”. Secara sederhana, KNN 
dapat dijelaskan sebagai berikut [22]: 

1. Tentukan k buah tetangga terdekat (nearest 
neighbor) dengan cara acak. 

2. Ubahlah himpunan data ke dalam bentuk 
ruang vektor. 

3. Bagi himpunan data menjadi data pelatihan 
dan data pengujian. 

4. Lakukan perhitungan jarak (d) antara data 
pengujian dengan data pelatihan. 

5. Urutkan nilai d dari yang terkecil hingga 
yang terbesar. 

6. Ambil dan pisahkan data dari hasil 
penyortiran (sorting) sejumlah K. 

7. Perhatikan kelas (class) mayoritas. 
8. Lakukan klasifikasi data pengujian 

berdasarkan mayoritas. 
 

Untuk menemukan kedekatan data uji dengan 
tetangga terdekat, dapat dicari menggunakan rumus 
jarak Euclidean distance [22]. 
 
Euclidean Distance 

Menurut Banjarsari dkk (2015), fungsi dari 
Euclidean distance yaitu untuk mengukur kedekatan 
antara dua buah objek dengan menggambarkannya 
sebagai garis lurus yang teratur dan langsung [23]. 
Rumus persamaan Euclidean distance dapat 
dituliskan sebagai berikut [24]: 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  (𝑎 𝑏 )  

(1) 

 ak = Sampel data 
 bk = Data testing 
 p = Dimensi data 
 i = Variabel data 
 
Data Preprocessing 

Data preprocessing melibatkan tahapan dalam 
proses Data Mining yang bertujuan untuk 
mendapatkan hasil analisis yang lebih akurat, serta 
bermanfaat untuk mengurangi waktu komputasi dan 
mengompresi nilai data tanpa mengubah 
informasinya [25]. Data preprocessing terdiri dari 
empat tahap utama, yaitu seleksi data, pemrosesan 
data atau pembersihan data, transformasi data dan 
reduksi data [26]. 
 
K-Fold Cross-Validation 

Cross-Validation adalah metode statistik yang 
digunakan untuk mengevaluasi kinerja suatu model 
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algoritma dengan melibatkan pembagian data ke 
dalam dua subset, yaitu data pelatihan (training) dan 
data pengujian (testing) [27]. Model dilatih 
menggunakan subset pelatihan dan divalidasi oleh 
subset pengujian, kemudian pemilihan jenis Cross-
Validation bergantung pada ukuran kumpulan data 
yang digunakan [27]. Metode K-fold sendiri 
merupakan salah satu dari beberapa metode dalam 
Cross-Validation, di mana metode ini dataset dibagi 
menjadi k kelompok, dan setiap kelompok terdiri dari 
data training dan data testing dengan jumlah yang 
sama [27]. 
 
Confusion Matrix 

Matriks kebingungan, juga dikenal sebagai 
Confusion Matrix, digunakan untuk menggambarkan 
hasil perbandingan klasifikasi yang dilakukan oleh 
suatu model [28]. Biasanya, matriks kebingungan 
divisualisasikan dalam bentuk tabel yang 
menunjukkan kinerja model klasifikasi pada 
rangkaian data pengujian dengan nilai sebenarnya 
yang diketahui. Gambar 1 menunjukkan contoh tabel 
tersebut untuk mempermudah pemahaman. 

Sumber: [28] 

 
TP adalah jumlah data point berlabel yes 

dengan nilai yang diidentifikasi benar, TN adalah 
jumlah data point berlabel no dengan nilai yang 
diidentifikasi salah, FP adalah jumlah data point 
berlabel yes dengan nilai sebenarnya yang 
diidentifikasi salah, sedangkan FN adalah jumlah data 
point berlabel no dengan nilai sebenarnya yang 
diidentifikasi benar. 

Nilai akurasi pada model dapat dihitung 
dengan menggunakan rumus di bawah [29]: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
𝑋 100% 

(2) 

 
Correlation Pearson 

Analisis korelasi digunakan untuk mengukur 
kekuatan hubungan antara dua variabel, di mana 
variabel lainnya dianggap dikendalikan atau tetap 
(sebagai variabel kontrol), tujuan dari analisis 
korelasi adalah untuk mengetahui sejauh mana 
hubungan tersebut berkorelasi satu sama lain [30]. 
Koefision Pearson memiliki jangkauan dari angka -1 
hingga +1, korelasi 1 menunjukkan setiap kenaikan 
positif dalam sebuah variabel maka terjadi 

peningkatan positif dalam variabel lain, -1 berarti jika 
ada peningkatan positif dalam satu variabel maka 
terjadi penurunan negatif pada variabel lainnya, dan 
nol untuk setiap variabel yang tidak berhubungan 
[31]. Rumus Correlation Pearson dapat ditulis 
sebagai berikut [31]: 

𝑟 =
𝑛(∑ 𝑥𝑦) − (∑ 𝑥)(∑ 𝑦)

[ 𝑛 ∑ 𝑥 − (∑ 𝑥) ] [  𝑛 ∑ 𝑦 − (∑ 𝑦)  ]
 

(3) 

𝑛 = banyak data (record) 
𝑥 = sum dari nilai atribut 𝑥 
𝑦 = sum dari nilai atribut 𝑦 
𝑥𝑦 = sum dari nilai nilai atribut 𝑥, 𝑦 
𝑥  = sum dari nilai atribut 𝑥  
𝑦  = sum dari nilai atribut 𝑦  

Menurut Jonathan Sarwono, berikut adalah 
tabel interval kekuatan hubungan korelasi dari 
Correlation Pearson [32]: 

 
Tabel 1. Nilai Korelasi 

No. Nilai r Interpretasi 
1 0,00 Tidak ada hubungan 
2 0,01 - 0,09 Hubungan kurang berarti 
3 0,10 – 0,29 Hubungan moderat 
4 0,30 – 0,49 Hubungan kuat 
5 0,50 – 0,69 Hubungan sangat kuat 
6 0,70 – 0,89 Hubungan mendekati 

sempurna 7 >0,90 
 
 
METODE 
Objek Penelitian 

Penelitian ini menjadikan kinerja mahasiswa 
di UMKT yang mengalami penurunan nilai mata 
kuliah Bahasa Arab dari angkatan tahun 2020 sampai 
2021 sebagai objek penelitian. 

Penelitian ini berlokasi di Universitas 
Muhammadiyah Kalimantan Timur (UMKT) yang 
bertempat di Jl. Ir. H. Juanda No. 15 Samarinda, 
Kalimantan Timur. 
 
Teknik Pengumpulan Data 

Ada dua teknik pengumpulan data yang 
digunakan pada penelitian ini, di antaranya: 

1. Observasi 
Dilakukan pengamatan langsung pada 
struktur data yang akan diambil dari riwayat 
perkuliahan di MKDU dan BAA UMKT. 
Data yang akan diambil dari MKDU dan 
BAA adalah data mata kuliah Bahasa Arab 
tahun angkatan 2020 sampai 2021. Tahapan 
ini menghasilkan kumpulan dataset riwayat 
perkuliahan mahasiswa UMKT pada mata 
kuliah Bahasa Arab dari Unit MKDU 
UMKT. Dataset tersebut akan digunakan 
pada proses pemodelan. 

2. Studi Dokumen 

Gambar 1. Confusion Matrix 
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Studi dokumen melakukan pengumpulan 
data pada dokumen-dokumen yang 
bersangkutan dengan penelitian yang sedang 
dilaksanakan saat ini. Tahapan ini dilakukan 
dengan mempelajari jurnal, buku, dan 
referensi lainnya guna mendukung 
penelitian ini. 

 
Alur Analisis Data 
 Adapun alur analisis data dapat dilihat pada 
Gambar 2. 

Penjelasan alur analisis data pada Gambar 2 
adalah sebagai berikut: 

1. Pengumpulan Data 
Pengumpulan data dilakukan dengan 
melakukan observasi ke bagian MKDU dan 
BAA UMKT. Data dari MKDU yang 
didapatkan berasal dari riwayat perkuliahan 
pada platform Openlearning dengan jumlah 
983 record. Sedangkan data yang didapat 
dari BAA berjumlah 4055 record. Data yang 
telah diperoleh dapat dilihat pada Tabel 2 
dan Tabel 3. 

Tabel 2. Atribut Data MKDU 

No. Atribut Keterangan 
1 Profile 

name 
Id mahasiswa pada 

sistem OpenLearning 
2 Learner 

name 
Nama mahasiswa 

3 Learner 
email 

Email mahasiswa 

4 Enrolment 
ID 

Id pendaftaran 
OpenLearning 

5 Institution 
Membershi

p ID 

Id anggota institusi 

6 Enrolment 
date 

Tanggal daftar 

7 Completio
n date 

Tanggal 
menyelesaikan mata 

kuliah 
8 Time spent 

on course 
Lama waktu 
mahasiswa 

mengakses mata 
kuliah 

9 Progress Persentase kemajuan 
mahasiswa 

10 % Cource 
completed 

Persentase kemajuan 
mahasiswa 

menyelesaikan mata 
kuliah 

11 Certificate 
ID 

Id sertifikat 

12 Comments Jumlah komentar 
mahasiswa selama 

perkuliahan 
13 Tugas 1 Nilai tugas 1 
14 Tugas 2 Nilai tugas 2 
15 UTS Nilai ujian tengah 

semester 
 

Tabel 3. Atribut Data BAA 

No. Atribut Keterangan 
1 NIM Nomor induk 

mahasiswa 
2 Nama 

mahasiswa 
Nama mahasiswa 

3 Nilai akhir Nilai akhir 
mahasiswa 

4 Bobot Bobot nilai 
berdasarkan 

standar penilaian 
5 Simbol Skala penilaian 

2. Persiapan Data (Data Preparation) 
Setelah dikumpulkan, kemudian dilakukan 
identifikasi, pemilihan, pembersihan dan 
pengubahan ke dalam format yang 
diperlukan. Data preparation juga bisa 
disebut sebagai data preprocessing. Data 
training adalah data mahasiswa semua 
program studi UMKT yang mengikuti mata 
kuliah Bahasa Arab pada tahun angkatan 
2020-2021. Data dari MKDU dan BAA 
UMKT meliputi atribut yang dapat dilihat 
pada Tabel 2 dan Tabel 3. 

a) Data Selection dan Integration 
Seleksi dan integrasi data diperlukan 
untuk meningkatkan akurasi serta 
efisiensi dari model algoritma yang 
dipilih. Proses seleksi dan integrasi 
dilakukan melalui pendekatan Excel. 
Hasilnya dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Atribut seleksi dan Integrasi Data 

No. Atribut Tipe Data 
1 Jenis Kelamin Binominal 

Gambar 2. Alur Analisis Data 
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2 
Time spent on 

course 
Numerik 

3 Progress Numerik 

4 
% Course 
Completed 

Numerik 

5 Comments Numerik 
6 Tugas 1 Numerik 
7 Tugas 2 Numerik 
8 UTS Nominal 
9 Simbol Binominal 

b) Data Transformation 
Dilakukan proses data transformasi 
guna mengubah format pada nilai 
data sesuai yang dibutuhkan. Data 
transformasi dilakukan melalui 
pendekatan Excel. 

c) Data Reduction 
Tahap data reduction dilakukan 
untuk menyeimbangkan kelas 
dalam data. Teknik undersampling 
dipilih untuk melakukan data 
reduction. Undersampling adalah 
teknik yang digunakan untuk 
mengurangi kelas mayoritas hingga 
seimbang dengan kelas minoritas. 
Tahapan ini dilakukan dengan 
bahasa pemrograman Python. 

3. Modelling 
Pemodelan akan diimplementasikan 
menggunakan Python. Pertama-tama, data 
melalui proses pembagian menjadi data 
training dan data testing dengan metode 5-
fold Cross-validation. Data training 
tersebut yang nantinya akan digunakan oleh 
model algoritma untuk pelatihan, sementara 
data testing digunakan sebagai proses 
evaluasi model algoritma yang sudah dilatih. 
Model algoritma yang digunakan untuk 
mengklasifikasi nilai mahasiswa adalah 
KNN. Untuk menghitung rumus jarak antar 
data, bisa menggunakan rumus persamaan 
Euclidean distance. Jika ada dua buah objek 
yang akan diukur kedekatannya dengan 
menggunakan rumus Euclidean distance, 
contoh kasusnya adalah sebagai berikut: 
X = [9,5,5,3] 
Y = [2,2,4,8] 
Maka jarak nilai antara objek X dan Y akan 
dihitung seperti di bawah: 
d(x,y): 

(9 − 2) + (5 − 2) + (5 − 4) + (3 − 8)  
Berdasarkan perhitungan di atas, maka 
didapatkan nilai jarang antar data ada 9,17. 
Setelah melakukan pemodelan, selanjutnya 
adalah tahap seleksi fitur. Seleksi fitur 
dilakukan menggunakan metode 
Correlation Pearson. Correlation Pearson 
bekerja dengan cara mencari hubungan 
korelasi antar dua buah variabel atau atribut. 
Jika ada sebuah atribut yang dibandingkan 

dengan atribut target dan tidak memiliki 
hubungan korelasi, maka atribut tersebut 
bisa dibuang. Contoh perhitungan 
Correlation Pearson dapat dilihat di bawah 
ini: 

𝑟 =
6(∑ 20485) − (∑ 247)(∑ 486)

[ 6 ∑ 11409 − (∑ 247)  ] [ 6 ∑ 40022 − (∑ 486)  ]
 

Berdasarkan perhitungan di atas, maka 
didapatkan hasil 0.5298, yang menunjukkan 
bahwa dua buah variabel memiliki korelasi 
positif sedang, karena angkanya mendekati 
positif 1. 

4. Evaluasi 
Melakukan perbandingan dengan 
mempertimbangkan nilai komparasi 
Confusion Matrix. Teknik Confusion Matrix 
yang digunakan adalah accuracy. Evaluasi 
dilakukan sebelum dan sesudah menerapkan 
seleksi fitur untuk melihat perbedaan akurasi 
pada model algoritma. 

5. Deployment 
Tahap deployment akan memberikan 
rekomendasi dari hasil algoritma KNN dan 
hasil seleksi fitur untuk meningkatkan 
akurasi serta mengetahui fitur paling 
berpengaruh pada tahap klasifikasi. 

 
 
 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Data Preparation 

Sebelum melakukan pemodelan, dilakukan 
proses data preparation dengan 4 tahapan sebagai 
berikut: 

1. Data Selection 
Tahap data selection dilakukan setelah 
melakukan pengumpulan data. Pada tahapan 
ini, atribut data yang telah dikumpulkan 
akan diseleksi berdasarkan dua tahapan, 
yaitu menyeleksi atribut yang tidak 
diperlukan dan melakukan seleksi fitur 
berbasis Correlation Pearson. Namun, 
proses seleksi fitur dengan Correlation 
Pearson dilakukan setelah melakukan 
implementasi pada model algoritma KNN. 
Hal tersebut bertujuan untuk 
membandingkan nilai akurasi sebelum dan 
sesudah melakukan seleksi fitur. Tahap 
pertama dilakukan dengan menghapus 
atribut Nama Lengkap, Nilai Akhir dan 
Bobot pada data yang diperoleh dari BAA. 
Sedangkan untuk data dari MKDU, atribut 
yang dihapus adalah Profile name, Learner 
name, Learner email, Enrolment ID, 
Institution of Membership ID, Enrolment 
date, dan Certificate ID. 

2. Data Integration 
Data integration dilakukan untuk 
sinkronisasi sekaligus menggabungkan data 
dari BAA dan MKDU UMKT yang telah 
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melalui tahap pertama dari data selection. 
Data yang digabungkan adalah atribut Jenis 
Kelamin, Simbol, Time Spent on Course, 
Progress, % Course Complete, Comments, 
Tugas 1, Tugas 2 dan UTS. 

3. Data Transformation 
Pada tahapan ini, dilakukan perubahan tipe 
data pada nilai atribut sebelum masuk ke 
tahap pemodelan. Ada tiga atribut yang 
ditransformasikan, yaitu Jenis Kelamin, 
Time Spent on Course dan Simbol. Atribut 
Jenis Kelamin merupakan keterangan jenis 
kelamin tiap individu mahasiswa dengan 
tipe data awal adalah “L” untuk laki-laki dan 
“P” untuk perempuan. Tipe data tersebut 
akan diubah menjadi numerik. Kemudian, 
Atribut selanjutnya yang akan 
ditransformasi adalah Time Spent on 
Course. Time Spent on Course adalah lama 
waktu mahasiswa menyelesaikan kursus. 
Waktu yang tertera berupa jam dan menit, 
pada tahapan ini akan ditransformasi 
menjadi menit secara keseluruhan. Setelah 
itu, atribut ke tiga yang akan ditransformasi 
selanjutnya adalah Simbol. Atribut Simbol 
juga akan digunakan sebagai target saat 
pemodelan. Target yang awalnya memiliki 8 
kriteria yaitu A, AB, B, BC, C, D, E dan T 
akan diubah menjadi hanya dua kriteria. 
Nilai A, AB dan B akan diubah menjadi “1”, 
sedangkan nilai BC dan seterusnya akan 
diubah menjadi “0”. Angka 1 mewakili 
“LULUS”, dan angka 0 mewakili “TIDAK 
LULUS”. 

4. Data Reduction 
Tahap data reduction dilakukan guna 
menangani ketidakseimbangan kelas pada 
himpunan data. Pada tahap ini, teknik data 
reduction yang digunakan adalah 
undersampling. Cara kerja teknik 
undersampling adalah mengurangi jumlah 
record dalam target mayoritas agar 
menciptakan keseimbangan dengan target 
minoritas. Target yang menjadi mayoritas 
merupakan target “1” dengan jumlah 877 
record dan akan dikurangi agar menjadi 
seimbang dengan data minoritas yaitu “0” 
yang berjumlah 66 record. Penghapusan 
data mayoritas dengan teknik 
undersampling dilakukan secara acak. 

 
Modelling, Seleksi Fitur & Evaluasi 

Setelah dilakukan tahapan data preparation, 
kemudian dilakukan modelling algoritma KNN 
dengan membagi data menggunakan teknik 5-Fold 
Cross-Validation pada seluruh atribut. Kemudian 
dilakukan tahapan seleksi fitur menggunakan metode 
Correlation Pearson dengan bahasa pemrograman 
Python. Nilai korelasi dari hasil perhitungan 
Correlation Pearson dapat dilihat pada Tabel 5. 

 
Tabel 5. Penentuan Atribut yang Digunakan 

Atribut Nilai Korelasi Hasil 

Jenis_Kelamin -0.094 Tidak 

digunakan 

Time_spent_on

_course 

0.32 Digunakan 

Progress 0.42 Digunakan 

Course_compl

eted 

0.42 Digunakan 

Comments 0.14 Tidak 

digunakan 

Tugas 1 -0.17 Tidak 

digunakan 

Tugas 2 0.049 Tidak 

digunakan 

UTS -0.0017 Tidak 

digunakan 

Simbol 1 Digunakan 

 
Pada Tabel 5, terlihat bahwa atribut yang 

dipilih adalah Time_spent_on_course, Progress dan 
Course_completed. Setelah melalui tahap seleksi 
fitur, dilakukan lagi pemodelan ulang pada algoritma 
KNN untuk melihat pengaruh Correlation Pearson 
pada akurasi dari KNN. Perbandingan hasil akurasi 
rata-rata yang didapat dari keseluruhan fold sebelum 
dan sesudah seleksi fitur dapat dilihat pada Tabel 6. 
 

Tabel 6. Perbandingan Hasil Akurasi Rata-Rata 

Nilai 

K 

Mean 
Accuracy 
(Sebelum 

Seleksi 
Fitur) 

Mean 
Accuracy 
(Setelah 
Seleksi 
Fitur) 

Status 

K=3 0.63 0.64 +1,59% 

K=5 0.66 0.66 0% 

K=7 0.65 0.63 -3,08% 

K=9 0.64 0.64 0% 

K=11 0.62 0.62 0% 

 
Bisa dilihat pada Tabel 6, bahwa terdapat 

perubahan dalam hal akurasi pada algoritma KNN 
setelah menerapkan seleksi fitur Correlation 
Pearson. Nilai K=3 mengalami kenaikan, sedangkan 
K=7 mengalami penurunan, dan yang lainnya tidak 
mengalami perubahan atau tetap. 



   
 

9 
 

 
Deployment 

Berdasarkan hasil penelitian, akurasi rata-rata 
dari keseluruhan fold yang didapatkan pada algoritma 
KNN yang paling tinggi adalah 66%, sedangkan yang 
paling rendah adalah 62%. Peningkatan akurasi KNN 
menggunakan seleksi fitur berbasis Correlation 
Pearson pada data nilai Bahasa Arab mahasiswa di 
UMKT juga tidak begitu efisien dan tidak 
direkomendasikan. Kemudian, fitur yang dianggap 
paling berpengaruh menurut perhitungan Correlation 
Pearson pada data nilai Bahasa Arab mahasiswa 
UMKT adalah Time Spent on Course, Progress dan 
Course Completed. 
 
KESIMPULAN DAN SARAN 
Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, 
maka kesimpulan dari penelitian adalah sebagai 
berikut: 

1. Berdasarkan hasil dari pemodelan 
algoritma, didapatkan hasil akurasi rata-rata 
terbaik yang didapat adalah K=5 yang 
memperoleh akurasi sebesar 66%, kemudian 
diikuti oleh K=7 dengan akurasi rata-rata 
65%, K=9 dengan akurasi rata-rata 64%, 
K=3 dengan akurasi rata-rata 63% dan K=11 
dengan akurasi rata-rata paling rendah yaitu 
62%. 

2. Fitur yang dianggap paling berpengaruh 
menurut perhitungan Correlation Pearson 
pada data nilai akhir Bahasa Arab 
mahasiswa adalah Time_spent_on_course, 
Progress dan Course_completed. 

3. Setelah melalui tahap seleksi fitur, 
disimpulkan bahwa Correlation Pearson 
tidak begitu efisien dalam meningkatkan 
akurasi dari KNN pada data nilai mahasiswa 
Bahasa Arab di UMKT. Hanya ada satu 
akurasi rata-rata yang mengalami 
peningkatan, yaitu K=3 yang mengalami 
peningkatan sebesar 1%, kemudian K=7 
justru malah mengalami penurunan yang 
cukup drastis yakni 2%, dan sisanya tidak 
mengalami perubahan atau tetap. 

 
Saran 

Saran untuk peneliti selanjutnya adalah: 
1. Pada penelitian selanjutnya, diharapkan 

untuk melakukan seleksi fitur dengan 
metode lain pada algoritma KNN 
menggunakan data nilai Bahasa Arab 
mahasiswa UMKT seperti ANOVA, 
Adaboost dan lain sebagainya untuk melihat 
perbandingan hasil seleksi fiturnya. 

2. Penelitian selanjutnya diharapkan untuk 
dapat melakukan pengembangan sebuah 
sistem dengan menerapkan prinsip kerja 
KNN yang mampu mengklasifikasi data 
nilai mahasiswa di UMKT. 
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