
ISSN 1410-7228 (Versi Cetak)  

ISSN 2716-4233 (Versi Elektronik) 
Jurnal Komputer dan Informatika 

Vol 19 No 2, Oktober 2024: hlm 164-175 

 

164 

 

ANALISIS PERBANDINGAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOR 

(KNN) DAN SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) DALAM 

KLASIFIKASI KUALITAS SUSU 

Shareen Stephanie 

 Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknologi Informasi, Universitas Tarumanagara,  

Jln. Letjen S. Parman No. 1, Jakarta, 11440, Indonesia 

E-mail: shareen.535220112@stu.untar.ac.id 

 

 

ABSTRAK 
Analisis ini bertujuan untuk  membandingkan kinerja dua algoritma klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbor 

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM) dalam konteks pengklasifikasian kualitas susu. Data untuk analisis 

ini diambil dari kumpulan dataset “Milk Quality” yang tersedia di platform Kaggle. Dengan menggunakan 

dataset tersebut, evaluasi dilakukan  terhadap nilai precision, recall, F1-Score, dan akurasi dari kedua algoritma 

untuk mencari algoritma yang memiliki performa terbaik. Hasil menunjukkan bahwa algoritma KNN secara 

konsisten menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan dengan SVM. 

Kata kunci—Klasifikasi, Kualitas Susu, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine 

 

 

ABSTRACT 
This analysis aims to compare the performance of two classification algorithms, namely K-Nearest Neighbor 

(KNN) and Support Vector Machine (SVM) in the context of milk quality classification. This analysis uses data 

from the “Milk Quality” dataset available on the Kaggle platform. To identify the best performing algorithm, 

the dataset was used to evaluate two algorithms' precision, recall, F1-Score, and accuracy values. The KNN 

algorithm consistently outperforms SVM in terms of performance, as evidenced by the results. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Susu merupakan salah satu opsi yang sering dipilih oleh manusia dalam memenuhi sumber 

nutrisi penting yang dibutuhkan oleh tubuh.[1] Dikenal dengan kandungan nutrisinya yang kaya, 

susu adalah sumber utama protein, kalsium, vitamin D, dan berbagai nutrisi esensial lainnya yang 

dibutuhkan untuk pertumbuhan, perkembangan, dan pemeliharaan kesehatan tubuh manusia. Susu 

sendiri dapat diperoleh dari beberapa sumber, baik hewani seperti sapi, kambing dan kerbau ataupun 

nabati seperti kedelai, oat dan almond. 

 

Namun, di sisi lain, terdapat permasalahan yang timbul diluar dari manfaat dari susu tersebut, 

yaitu kualitas susu yang dikonsumsi. Kualitas susu dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, salah 

satunya adalah penyimpanan dari susu yang akan dikonsumsi.[2] Susu tidak dapat disimpan terlalu 

lama mengingat bakteri dan mikroorganisme yang ada pada susu juga membutuhkan nutrisi yang ada 

dalam susu untuk bakteri dan mikroorganisme tersebut berkembang.[3] Kontaminasi oleh bakteri 

dan mikroorganisme yang ada pada susu berlangsung dengan sangat cepat, sehingga akan 

mengurangi kualitas dari susu dan susu menjadi tidak layak untuk dikonsumsi karena dapat 

membahayakan tubuh manusia alih-alih menjadi sumber nutrisi bagi tubuh.[3] 

 

Analisis ini bertujuan untuk mengevaluasi performa dua algoritma, yaitu K-Nearest Neighbor 

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM) dalam membedakan jenis kualitas susu dan mencari tahu 

algoritma mana yang memberikan kinerja terbaik dalam membedakan jenis kualitas susu. Dengan 

melakukan analisis ini, diharapkan dapat menjadi landasan untuk pengembangan sistem 

pengklasifikasi yang lebih baik dan akurat dalam memantau kualitas susu. 
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2. METODE PENELITIAN 
   

Analisis ini menggunakan dua algoritma klasifikasi utama, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN) 

dan Support Vector Machine (SVM). Proses analisis ini dibagi menjadi lima tahapan, yaitu 

pengumpulan data, data preprocessing, implementasi algoritma klasifikasi, visualisasi data, dan 

evaluasi. 

 

 

Gambar 1 Alur Tahapan Analisis 

 

2.1  Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam analisis ini merupakan dataset yang bersumber dari Kaggle.com 

(“Milk Quality”). Dataset tersebut memiliki 1059 baris (entries) dan 8 kolom (variable) yang berisi 

pH, Temprature, Taste, Odor, Fat, Turbidity, Colour, dan Grade. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Gambar 2 Dataset “Milk Quality” 

 

2.2  Data Preprocessing 

Pada tahap awal bagian ini, dataset dilakukan pemeriksaan apakah terdapat nilai yang hilang 

(missing values) di dalamnya. Langkah ini penting untuk memastikan kualitas data sebelum 

dilanjutkan ke tahapan berikutnya. Missing values dapat dilihat melalui kolom “Non-Null Count”. 

Jika setiap kolom memiliki jumlah non-null yang sama dengan jumlah total entries dataset, maka di 

dalam dataset tersebut tidak terdapat missing values.[4][5] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 3 Pemeriksaan Missing Values 

 



ISSN 1410-7228 (Versi Cetak)  

ISSN 2716-4233 (Versi Elektronik) 

Jurnal Komputer dan Informatika 

Vol 19 No 2, Oktober 2024: hlm 164-175 
  

166 

 Setelah tahap penanganan missing values, tahap selanjutnya adalah dengan melakukan 

encoding label.  Dengan menggunakan encoding label, nilai-nilai yang ada di kolom yang bertipe 

object dikodekan menjadi bilangan bulat.[5] Hal ini dimaksudkan agar data dapat digunakan dalam 

proses algoritma yang akan digunakan. Pada analisis ini, kolom yang dilakukan encoding label 

adalah kolom Grade. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4 Dataset Setelah Dilakukan Encoding Label 

 

  Tahap selanjutnya dari bagian ini adalah standarisasi data. Standarisasi data sangat penting 

dalam metode klasifikasi khususnya saat digunakan dalam algoritma KNN dan algoritma SVM. Hal 

ini dikarenakan dengan melakukan standarisasi data, kedua algoritma tersebut dipastikan dahulu 

supaya dapat bekerja secara optimal.[6] 

 

  Kemudian tahap terakhir dari bagian data preprocessing adalah pemisahan data. Dataset 

dibagi menjadi data uji dan data latih. Data latih akan digunakan untuk melatih model dan data uji 

akan digunakan untuk menguji kinerja model yang dihasilkan.[7][8][9] 

 

2.3 Algoritma KNN 

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan sebuah algoritma klasifikasi yang paling 

sederhana dibandingkan dengan algoritma supervised learning lainnya. KNN bekerja dengan cara 

menggunakan kemiripan nilai data-data yang ada dalam jarak k sebagai dasar untuk 

klasifikasi.[10][11] 

 

𝑑1 = √∑

𝑝

𝑖=1

(𝑥1 − 𝑥2)
2

 

  

  Persamaan (1) di atas merupakan representasi matematis yang digunakan untuk menghitung 

jarak antara dua titik pada algoritma KNN dengan menggunakan metode euclidean. Pada persamaan 

di atas digunakan variabel d sebagai jarak, variabel i sebagai variabel data, variabel p sebagai dimensi 

data, variabel x1 sebagai sampel data dan variabel x2 sebagai data uji.[11] Persamaan ini menentukan 

seberapa dekat atau seberapa jauh dua titik berada dalam ruang fitur dengan mengukur panjang garis 

lurus antara keduanya.[11][12] Dengan menggunakan metode euclidean, persamaan tersebut 

memperhitungkan perbedaan antara nilai-nilai fitur dari kedua titik, sehingga menciptakan dasar 

untuk menentukan kemiripan antara keduanya.[13] 

 

2.4  Algoritma SVM 

  Algoritma Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang 

bekerja dengan cara mencari hyperplane atau garis pemisah data yang optimal dalam ruang fitur 

untuk memisahkan kelas-kelas data yang berbeda.[14][15] SVM terdiri atas dua jenis, yaitu SVM 

Linear dan SVM Non-linear.[16] Analisis ini menggunakan SVM jenis linear untuk 

mengklasifikasikan data kualitas susu. 

(1) 
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  Persamaan (2) merupakan rumus dari algoritma SVM, dimana f(x) merupakan fungsi 

keputusan klasifikasi, w merupakan vektor bobot yang menggambarkan arah hyperplane, b 

merupakan bias yang menentukan posisi hyperplane terhadap asal koordinat, m merupakan jumlah 

support vector data yang memiliki αi > 0, αi merupakan nilai bobot setiap titik data, dan K(x,xi) 

merupakan fungsi kernel.[14][17][18] Algoritma SVM memiliki beberapa fungsi kernel, salah 

satunya yang digunakan pada analisis ini yaitu fungsi kernel linear.[14] Dengan demikian, untuk 

menghitung nilai K(x,xi) seperti yang dijelaskan dalam persamaan (2), dapat dilakukan dengan  

menggunakan persamaan (3).[19][20] 

 

2.5  Visualisasi Data 

  Pada analisis ini, hasil implementasi kedua algoritma, K-Nearest Neightbor (KNN) dan 

Support Vector Machine (SVM), disajikan secara rinci dalam bentuk tabel yang memudahkan untuk 

membandingkan kinerja kedua algoritma tersebut. 

 

2.6  Evaluasi 

  Setelah mengimplementasikan kedua algoritma di atas, langkah terakhir dari metode analisis 

kualitas susu ini adalah dengan mengevaluasi hasil dari kedua algoritma tersebut. Evaluasi dilakukan 

dengan membandingkan nilai dari precision, recall, F1-score, dan akurasi dari setiap skenario yang 

dijalankan menggunakan kedua algoritma. Kemudian, dilakukan pencarian untuk menemukan nilai 

terbaik di antara semua skenario yang telah dievaluasi. 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
  

Pada Gambar 2, dapat dilihat bahwa di dalam dataset tersebut terdapat beberapa parameter 

dengan karakteristik yang berbeda. Parameter Taste, Odor, Fat, dan Turbidity memiliki rentang nilai 

antara 0 dan 1. Nilai-nilai ini memiliki interpretasi khusus, yaitu jika parameter memenuhi kondisi 

optimal, nilainya akan 1, dan jika tidak, nilainya akan 0. Sementara itu, parameter pH dan Temprature 

memiliki nilai aktual yang mencerminkan pengukuran aktual. Selanjutnya, nilai untuk parameter 

Grade terdapat 3 kategori, yaitu Low, Medium, dan High. Dalam proses klasifikasi, model 

memerlukan data numerik, oleh karena itu dilakukan proses data preprocessing. Dalam proses ini, 

nilai-nilai parameter Grade diubah menjadi bilangan bulat menggunakan teknik encoding label, 

seperti yang terlihat pada Gambar 4. Dalam representasi ini, angka 0 menunjukkan kategori High, 

angka 1 menunjukkan kategori Low, dan angka 2 menunjukkan katergori Medium. 

 

3.1  Hasil Implementasi Algoritma KNN 

  Implementasi algoritma KNN dilakukan melalui serangkaian skenario yang berbeda, termasuk 

variasi nilai n yaitu 3, 5, dan 7, serta berbagai jenis data uji dan data latih yang digunakan untuk 

evaluasi dan pengujian. 

 

3.1.1  Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k bernilai 3 
Tabel 1 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 3 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.99 1.00 1.00 1.00 

2 0.99 0.99 0.99 0.99 

3 0.98 0.99 0.98 0.98 

4 0.99 0.99 0.99 0.99 

5 1.00 1.00 1.00 1.00 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

(2) 

(3) 



ISSN 1410-7228 (Versi Cetak)  

ISSN 2716-4233 (Versi Elektronik) 

Jurnal Komputer dan Informatika 

Vol 19 No 2, Oktober 2024: hlm 164-175 
  

168 

Tabel 2 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 3 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.99 0.99 0.99 0.99 

2 0.99 0.99 0.99 0.99 

3 1.00 1.00 1.00 1.00 

4 1.00 1.00 1.00 1.00 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

Tabel 3 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 3 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 
Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.99 1.00 0.99 1.00 

2 1.00 1.00 1.00 1.00 

3 0.99 0.99 0.99 0.99 

4 0.99 0.99 0.99 0.99 

5 1.00 1.00 1.00 1.00 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

Tabel 4 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 3 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 
Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.99 0.99 0.99 0.99 

2 1.00 1.00 1.00 1.00 

3 1.00 1.00 1.00 1.00 

4 1.00 1.00 1.00 1.00 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 
Tabel 5 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k Bernilai 3 

Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 
60% 40% 0.99 0.99 0.99 0.99 

70% 30% 0.99 0.99 0.99 0.99 

80% 20% 0.99 0.99 0.99 0.99 

90% 10% 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 
 

3.1.2  Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k bernilai 5 
 

Tabel 6 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 5 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.98 0.98 0.98 0.98 

2 1.00 0.99 1.00 1.00 

3 0.99 0.99 0.99 0.99 

4 0.98 0.98 0.98 0.98 

5 0.98 0.98 0.98 0.98 

Rata-rata 0.99 0.98 0.99 0.99 

 

Tabel 7 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 5 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.97 0.98 0.97 0.97 

2 1.00 1.00 1.00 1.00 

3 0.99 0.99 0.99 0.99 

4 0.99 0.99 0.99 0.99 

5 0.99 1.00 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 
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Tabel 8 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 5 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 
Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.98 0.98 0.98 0.98 

2 0.99 1.00 1.00 1.00 

3 0.98 0.99 0.99 0.99 

4 1.00 1.00 1.00 1.00 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

Tabel 9 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 5 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 
Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 1.00 1.00 1.00 1.00 

2 0.98 0.98 0.98 0.98 

3 1.00 1.00 1.00 1.00 

4 0.99 0.99 0.99 0.99 

5 0.97 0.97 0.97 0.97 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

Tabel 10 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k Bernilai 5 
Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 

60% 40% 0.99 0.98 0.99 0.99 

70% 30% 0.99 0.99 0.99 0.99 

80% 20% 0.99 0.99 0.99 0.99 

90% 10% 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 
 

3.1.3  Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k bernilai 7 
 

Tabel 11 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 7 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.99 0.99 0.99 0.98 

2 0.98 0.98 0.98 0.98 

3 0.99 0.99 0.99 0.99 

4 0.97 0.97 0.97 0.97 

5 0.97 0.97 0.97 0.97 

Rata-rata 0.98 0.98 0.98 0.98 

 

Tabel 12 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 7 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.98 0.97 0.97 0.97 

2 0.99 0.99 0.99 0.99 

3 0.98 0.98 0.98 0.98 

4 0.98 0.98 0.98 0.97 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.98 0.98 0.98 0.98 

 

Tabel 13 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 7 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.98 0.97 0.97 0.97 

2 0.99 0.99 0.99 0.99 

3 0.98 0.98 0.98 0.98 

4 0.98 0.98 0.98 0.97 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.98 0.98 0.98 0.98 
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Tabel 14 Hasil Algoritma KNN dengan k Bernilai 7 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 
Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 1.00 1.00 1.00 1.00 

2 1.00 1.00 1.00 1.00 

3 0.98 0.99 0.98 0.98 

4 1.00 1.00 1.00 1.00 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.99 0.99 0.99 0.99 

 

Tabel 15 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma KNN dengan k Bernilai 7 
Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 

60% 40% 0.98 0.98 0.98 0.98 

70% 30% 0.98 0.98 0.98 0.98 

80% 20% 0.98 0.98 0.98 0.98 

90% 10% 0.99 0.99 0.99 0.99 

Rata-rata 0.98 0.98 0.98 0.98 

 

3.2 Hasil Implementasi Algoritma SVM 

Implementasi algoritma SVM dilakukan melalui serangkaian skenario yang berbeda, termasuk 

variasi nilai C yaitu 0.1, 1, dan 10, serta berbagai jenis data uji dan data latih yang digunakan untuk 

evaluasi dan pengujian. 

 

3.2.1  Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C bernilai 0.1 

 
Tabel 16 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 0.1 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.77 0.76 0.76 0.77 

2 0.85 0.86 0.85 0.85 

3 0.81 0.82 0.80 0.82 

4 0.81 0.82 0.81 0.82 

5 0.74 0.73 0.73 0.75 

Rata-rata 0.80 0.80 0.79 0.80 

 
Tabel 17 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 0.1 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.75 0.74 0.73 0.74 

2 0.76 0.78 0.76 0.77 

3 0.74 0.73 0.73 0.75 

4 0.80 0.80 0.79 0.80 

5 0.85 0.85 0.85 0.86 

Rata-rata 0.78 0.78 0.77 0.78 

 
Tabel 18 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 0.1 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.84 0.85 0.85 0.85 

2 0.71 0.71 0.71 0.72 

3 0.87 0.88 0.86 0.87 

4 0.82 0.84 0.82 0.83 

5 0.76 0.75 0.75 0.77 

Rata-rata 0.80 0.81 0.80 0.81 
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Tabel 19 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 0.1 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.85 0.85 0.84 0.84 

2 0.77 0.78 0.77 0.79 

3 0.87 0.88 0.86 0.87 

4 0.85 0.86 0.84 0.84 

5 0.86 0.88 0.86 0.86 

Rata-rata 0.84 0.85 0.83 0.84 

 

Tabel 20 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C Bernilai 0.1 
Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 

60% 40% 0.80 0.80 0.79 0.80 

70% 30% 0.78 0.78 0.77 0.78 

80% 20% 0.80 0.81 0.80 0.81 

90% 10% 0.84 0.85 0.83 0.84 

Rata-rata 0.81 0.81 0.80 0.81 

 

3.2.2  Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C bernilai 1 

 
Tabel 21 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 1 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.85 0.85 0.85 0.85 

2 0.84 0.86 0.84 0.84 

3 0.85 0.85 0.85 0.85 

4 0.86 0.87 0.85 0.86 

5 0.85 0.87 0.85 0.85 

Rata-rata 0.85 0.86 0.85 0.85 

 

Tabel 22 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 1 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.84 0.86 0.84 0.85 

2 0.84 0.86 0.85 0.85 

3 0.84 0.84 0.83 0.83 

4 0.82 0.82 0.82 0.83 

5 0.85 0.86 0.85 0.86 

Rata-rata 0.84 0.85 0.84 0.84 

 

Tabel 23 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 1 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.83 0.83 0.83 0.83 

2 0.87 0.90 0.88 0.89 

3 0.82 0.81 0.81 0.81 

4 0.86 0.85 0.85 0.85 

5 0.82 0.82 0.81 0.82 

Rata-rata 0.84 0.84 0.84 0.84 

 

Tabel 24 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 1 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.87 0.87 0.87 0.87 

2 0.85 0.86 0.85 0.86 

3 0.83 0.82 0.83 0.83 

4 0.84 0.84 0.83 0.83 

5 0.88 0.88 0.88 0.89 

Rata-rata 0.85 0.85 0.85 0.86 
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Tabel 25 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C Bernilai 1 
Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 

60% 40% 0.85 0.86 0.85 0.85 

70% 30% 0.84 0.85 0.84 0.84 

80% 20% 0.84 0.84 0.84 0.84 

90% 10% 0.85 0.85 0.85 0.86 

Rata-rata 0.85 0.85 0.85 0.85 

 

3.2.3 Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C bernilai 10 

 
Tabel 26 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 10 Menggunakan 60% Data Latih dan 40% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.89 0.90 0.89 0.89 

2 0.87 0.87 0.87 0.87 

3 0.87 0.87 0.87 0.88 

4 0.88 0.88 0.88 0.88 

5 0.88 0.89 0.88 0.89 

Rata-rata 0.88 0.88 0.88 0.88 

 

Tabel 27 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 10 Menggunakan 70% Data Latih dan 30% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.89 0.90 0.89 0.89 

2 0.88 0.89 0.89 0.89 

3 0.90 0.91 0.90 0.91 

4 0.86 0.88 0.87 0.87 

5 0.91 0.92 0.91 0.91 

Rata-rata 0.89 0.90 0.89 0.89 

 
Tabel 28 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 10 Menggunakan 80% Data Latih dan 20% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.88 0.88 0.88 0.88 

2 0.88 0.90 0.89 0.90 

3 0.91 0.93 0.92 0.92 

4 0.91 0.90 0.91 0.90 

5 0.91 0.93 0.92 0.92 

Rata-rata 0.90 0.91 0.90 0.90 

 
Tabel 29 Hasil Algoritma SVM dengan C Bernilai 10 Menggunakan 90% Data Latih dan 10% Data Uji 

Eksperimen ke Precision Recall F1-Score Akurasi 

1 0.91 0.92 0.91 0.92 

2 0.89 0.89 0.89 0.89 

3 0.90 0.91 0.90 0.91 

4 0.92 0.92 0.92 0.92 

5 0.91 0.91 0.91 0.91 

Rata-rata 0.91 0.91 0.91 0.91 

 
Tabel 30 Rata-Rata Seluruh Hasil Implementasi Algoritma SVM dengan C Bernilai 10 
Data Latih Data Uji Precision Recall F1-Score Akurasi 

60% 40% 0.88 0.88 0.88 0.88 

70% 30% 0.89 0.90 0.89 0.89 

80% 20% 0.90 0.91 0.90 0.90 

90% 10% 0.91 0.91 0.91 0.91 

Rata-rata 0.90 0.90 0.90 0.90 
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3.3  Rangkuman Hasil Rata-Rata Implementasi Algoritma KNN dan SVM 

 
Tabel 31 Hasil Rata-Rata Seluruh Implementasi Algoritma KNN 

k Precision Recall F1-Score Akurasi 
3 0.99 0.99 0.99 0.99 

5 0.99 0.99 0.99 0.99 

7 0.98 0.98 0.98 0.98 

 
Tabel 32 Hasil Rata-Rata Seluruh Implementasi Algoritma SVM 

C Precision Recall F1-Score Akurasi 
0.1 0.81 0.81 0.80 0.81 

1 0.85 0.85 0.85 0.85 

10 0.90 0.90 0.90 0.90 

 

3.4 Hasil Analisis 

  Berdasarkan Tabel 31 dan 32, dapat dilihat bahwa algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dibandingkan algoritma Support Vector Machine (SVM). Hal 

ini terlihat dari nilai precision, recall, F1-Score, dan akurasi dari algoritma KNN yang konsisten 

tinggi untuk berbagai nilai k yang digunakan, yakni 3, 5, dan 7. Pada algoritma KNN dengan k=3, 

nilai precision, recall, F1-score, dan akurasinya berturut-turut adalah 0.99, 0.99, 0.99, 0.99. Pada 

algoritma KNN dengan k=5, nilai precision, recall, F1-score, dan akurasinya juga berturut-turut 

adalah 0.99, 0.99, 0.99, 0.99. Dan pada algoritma KNN dengan k=7, nilai precision, recall, F1-score, 

dan akurasinya berturut-turut adalah 0.98, 0.98, 0.98, 0.98. 

 Di sisi lain, algoritma SVM juga menunjukkan kinerja yang memuaskan, dengan peningkatan 

performa yang signifikan seiring dengan peningkatan nilai parameter C. algoritma SVM dengan 

C=10 memiliki nilai precision, recall, F1-Score, dan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan 

SVM dengan C yang lebih rendah. Hal tersebut terlihat pada saat algoritma SVM dengan C=0.1, 

nilai precision, recall, F1-Score, dan akurasinya berturut-turut adalah 0.81, 0.81, 0.80, 0.81. Pada 

algoritma SVM dengan C=1, nilai precision, recall, F1-Score, dan akurasinya berturut-turut adalah 

0.85, 0.85, 0.85, 0.85. Sedangkan pada algoritma SVM dengan C=10, nilai precision, recall, F1-

Score, dan akurasinya berturut-turut adalah 0.90, 0.90, 0.90, 0.90. 

 

 

4. KESIMPULAN 
  

Kesimpulan dari hasil pengujian dan analisis yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

 

1. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan algoritma Support Vector Machine (SVM) dapat 

diimplementasikan dengan baik, langkah pertama yaitu pengumpulan dataset “Milk Quality” 

dengan 8 variabel yang meliputi pH, Temprature, Taste, Odor, Fat, Turbidity, Colour, dan 

Grade. Kemudian data tersebut dilakukan data preprocessing dengan berbagai tahapan, yaitu 

pemeriksaan missing values, melakukan encoding label, melakukan standarisasi data, dan 

pembagian data latih dan data uji. Setelah proses data preprocessing, dilakukan implementasi 

kedua algoritma klasifikasi tersebut dan dilanjutkan dengan memvisualisasikan hasil 

eksperimen ke dalam tabel dan mengevaluasinya dengan membandingkan nilai precision, 

recall, F1-score, dan akurasi pada setiap skenario. 

2. Algoritma KNN memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma SVM 

pada dataset “Milk Quality”. Hal tersebut terlihat pada algoritma KNN secara konsisten 

menjukkan nilai precision, recall, F1-score, dan akurasi yang lebih tinggi daripada algoritma 

SVM. 

Saran penulis untuk pengembangan analisis perbandingan algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi kualitas susu kedepannya adalah 
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melakukan lebih banyak eksperimen pada kedua algoritma tersebut dengan variasi skenario dan nilai 

parameter yang lebih luas. Dengan melibatkan lebih banyak eksperimen,  akan memungkinkan 

analisis yang lebih mendalam tentang implementasi kedua algoritma klasifikasi tersebut dalam 

proses pengklasifikasian kuallitas susu. 
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