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ABSTRAK 

Kacang merupakan sumber pangan yang sering digunakan sebagai bahan makanan, dengan adanya 

kemajuan teknologi yang pesat Kacang-kacangan mendapatkan jenis jenis baru. Untuk 

mengklasifikasi jenis jenis kacang semakin susah. Namun untuk mengklasifikasi jenis kacang kering 

dapat dipermudah dengan menggunakan algoritma Machine learning seperti Support Vector 

Machine dan K-Nearest Neighbor. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui dan 

membedakan jenis jenis kacang dan menampilkan hasil akurasi, precision, recall, f1-score yang 

terbaik dari algoritma Support Vector Machine dan K-Nearest Neighbor. Dataset ini bersumber dari 

website Kaggle yang terdapat 16 fitur dan 1 kelas untuk klasifikasi. Hasil pengujian yang telah 

dilakukan mendapatkan hasil bahwa dari setiap pembagian data latih dan dan data uji algoritma K-

Nearest Neighbor mendapatkan hasil yang lebih tinggi dibandingkan Support Vector Machine. 

Sehingga pada penelitian ini K-Nearest Neighbor menghasilkan nilai klasifikasi yang lebih baik. 

 

 

Kata kunci :3-5 Klasifikasi; K-Nearest Neighbor; Support Vector Machine; Polinomial 

 

 

ABSTRACT 

Advancements in technology have led to the creation of new types of beans, making their 

classification more difficult. However, the classification of dry beans can be simplified using machine 

learning algorithms such as Support Vector Machine and K-Nearest Neighbor. The objective of this 

study was to identify and differentiate types of beans and determine the algorithms that yield the best 

accuracy, precision, recall, and f1-score. The dataset used for this research was obtained from the 

Kaggle website and consists of 16 features and 1 class for classification. The findings reveal that the 

K-Nearest Neighbor algorithm outperformed the Support Vector Machine algorithm in terms of 

classification accuracy, regardless of the division between training and test data. Thus, K-Nearest 

Neighbor provides better results for the classification of beans in this study. 

 

Key words: Classification; K-Nearest Neighbour; Suport Vector Machine; Polinomial 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

1.1  Latar Belakang Permasalahan 

Pada zaman sekarang teknologi sudah sangat maju, dengan adanya kemajuan pada teknologi 

manusia dapat menciptakan tumbuhan tumbuhan baru dengan menggunakan rekayasa genetik. 

Rekayasa genetik yang dilakuakan dapat menciptakan jenis tanaman yang baru, seperti jenis-jenis 

kacang yang ada. Kacang merupakan tumbuhan yang bermula dari biji-bijian. Kacang mengandung 

serat yang besar ,kalori yang rendah sehingga tidak menganggu kesehatan saat mengkonsumsi  

kacang-kacangan. Jenis kacang dapat dibedakan dengan cara melihat ukuran, panjang serta warna 

dari kacang tersebut [1][2]. Terdapat senyawa yang ada pada kacang-kacangan yaitu senyawa 

fenolik, senyawa ini berperan untuk membantu metabolisme pada tubuh manusia [3]. Selain itu jenis 

kacang kacangan yang terdapat pada dunia banyak salah satunya adalah kacang kering.  
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Kacang kering merupakan Tumbuhan yang memiliki kandungan nutrisi yang sangat banyak seperti 

serat, dan vitamin yang tinggi, [4][5]. Kacang kering juga kerap sekali digunakan untuk metode diet 

rata-rata orang untuk memenuhi asupan kalori yang tidak berlebihan [6] selain itu dengan banyak 

mengkonsumsi kacang kering dapat mencegah terserangnya penyakit hati, mengatur gula dalam 

tubuh dan menjaga kesehatan tubuh.[7][8] Namun kualitas pada Kacang kering juga harus dilihat 

dikarenakan banyak sekali kacang kering yang terkena jamur jamur yang dapat menimbulkan 

penyakit.[9] 

 

1.2 Tujuan  

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi jenis jenis kacang kering yang ada dengan 

menggunakan metode K-Nearest Neighbor dan Support vector machine dengan kernel Polynomial.  

 

1.3 Manfaat  

 Dengan adanya klasifikasi kacang kering dapat memberikan manfaat kepada pihak rumah 

makan dan ibu rumah tangga karena dapat terbantu dengan membedakan jenis jenis kacang kering 

yang cocok untuk diolah pada masakan. 

 

1.4 Metode yang diggunakan 

 Metode algoritma yang digunakan untuk mengklasifikasi kacang kering adalah K-Nearest 

neighbor dan Support Vector Machine 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Dataset 

 Data yang digunakan dalam klasifikasi kacang kering terdapat pada situs web kaggle yang 

dapat diakses melalui https://www.kaggle.com/datasets/nimapourmoradi/dry-bean-dataset-

classification. Dataset ini berupa file csv yang terdiri dari 17 variabel , 16 diantaranya merupakan 

data numerik dan yang 1 berupa data kelas yang masing masing memiliki 13611 data. 

 

2.2 Pra-pemrosesan data 

 Setelah terkumpul datanya, data akan diperiksa apakah ada missing value pada dataset 

tersebut, jika tidak ada missing value maka selanjutnya memilih attribut yang akan digunakan untuk 

diuji. Setelah selesai mengisi missing value dan memilih attribut yang akan digunakan selanjutnya 

adalah memecah jumlah data uji dan data latih dengan menggunakan train_test_split library dari 

Scikit-learn pada python. Tujuan dari pemecahan jumlah data uji dan data latih adalah untuk 

mendapatkan akurasi , dan tingkat performa dari model yang diteliti.  

 

2.3 K-Nearest Neighbor 

 K-Nearest Neighbor atau yang disingkat KNN merupakan algoritma yang mempunyai kinerja 

tanpa parameter tetapi didasarkan pada nilai tetangga k yang paling dekat. [10][11] K-Nearest 

Neighbor disebut jengan Lazy Learning dimana metode K-Nearest Neighbor hanya menghitung dari 

jarak antara data uji dan data latih [12] Rumus yang diggunakan pada K-Nearest Neighbor juga dapat 

dihitung dengan rumus Euclidian distance pada persamaan (1) 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑘 − 𝑦𝑘)2

𝑛

𝑘=1

 

(1) 

 
Keterangan :  

 d = jarak antar data  

 xk = data latih  

 yk = data uji 

 n = jumlah fitur yang ada pada data  

https://www.kaggle.com/datasets/nimapourmoradi/dry-bean-dataset-classification
https://www.kaggle.com/datasets/nimapourmoradi/dry-bean-dataset-classification
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selain itu K-Nearest Neighbor juga mempunyai kelebihan dan kekurangan. Kelebihanya adalah 

metode K-Nearest Neighbor memiliki Tingkat akurasi yang tinggi terhadap data ekstrim [13] 

 

2.4 Support Vector Machine 

 Support Vector Machine merupakan algoritma nonlinear yang tujuanya adalah menemukan 

nilai dari hyperplane (garis pembatas) dengan tujuan untuk memisahkan dua kelas data. Support 

Vector Machine memiliki kernel contohnya seperti kernel polinomial. Kernel ini mempunyai 

perhitungan pada persam [1]aan (2)[14][15] 
 

K(xi, xj) = (xi
Txj + r)d 

 

(2) 

 
Keterangan : 

 K = Kernel Polinomial 

 Xi, xj = Pembanding fitur pada dataset 

 r = Parameter bias 

 d= Parameter pangkat 

 

2.5 Alur Penelitian 

 Alur penelitian tentang kacang kering terdapat pada Gambar 1 dibawah ini 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 1 flowchart alur penelitian 

 

 Tahapan pertama pada Alur adalah memasukan data yang telah didapatkan, setelah data 

dimasukan maka akan melakukan pra-pemrosesan data seperti mengisi missing values, setelah 

missing value terisi data uji dan data latih akan dibagi, setelah pembagian data latih dan data uji untuk 

pelatihan model K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine, lalu melakukan evaluasi dalam 

bentuk confusion matrix untuk mendapatkan hasil dari classification report. 

   

2.6  Metode Evaluasi 

 Metode evaluasi yang diggunakan adalah confusion matrix dan classification report. 

Confusion matrix digunakan untuk mendapatkan nilai dari akurasi, precision, recall dan f1-score. 

Contoh confusion matrix terdapat pada Tabel 1 dibawah [16,17].  

 
Tabel 1 Confusion Matrix 

 Kelas Sebenarnya 

Kelas Prediksi 

 Positive Negative 

Positive TP FN 

Negative FP TN 

Keterangan:  

TP = True Positive 

FP = False Positive 

FN = False Negative 

TN = True Negative 
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 Confusion matriks memiliki nilai yang dapat dihitung yang akan masuk ke dalam classification 

report yaitu akurasi, precision, recall, f1-score [18] 

 

Untuk mendapatkan nilai Akurasi rumusnya ada pada persamaan (2) dibawah.  
  

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠ⅈ =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁

 (3) 

 
Untuk mendapatkan nilai precision rumusnya ada pada persamaan (3) dibawah. 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

  

(4) 

 
Untuk mendapatkan nilai recall rumusnya ada pada persamaan (4) dibawah. 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

 
 

(5) 

 

Untuk mendapatkan nilai f1-score rumusnya ada pada persamaan (4) dibawah. 
 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 +  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

  

(6) 

 

2.7  Machine Learning  

 Machine learning merupakan sebuah metode yang dilakuakan dengan pembelajaran dari 

sebuah dataset untuk dilakukan klasifikasi atau prediksi.[19] salah satu metode dari machine learning 

adalah Supervised learning merupakan pelatihan sebuah mesin yang diawasi dan diberikan data 

secara berkala untuk dilatih.[20] 

 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
 Pada pengujian dataset kacang kering dengan jumlah data 13611 data dengan tipe numerik dan 

kelas yang teridiri dari Area, Perimeter, MajorAxisLength, MinorAxisLength, AspectRatio, 

Eccentricity, ConvexArea, EquivDiameter, Extent, Solidity, Roundness, Compactness, 

ShapeFactor1, ShapeFactor2, ShapeFactor,3, ShapeFactor4, dan class. Area luas dari zona kacang 

kering dan ukuran pixelnya (Area), keliling dari kacang kering (Perimiter), panjang dari kacang 

kering (MajorAxisLength), lebar dari kacang kering (MinorAxisLength), hubungan dari panjang dan 

lebar kacang kering (AspectRatio), bentuk dari kacang kering saat diukur bebrbentuk melengkungnya 

atau tidak (Eccentricity), tingkat kekompleksan bentuk kacang kering (ConvexArea), diameter 

lingkaran dari kacang kering (EquivDiameter), daerah yang ditempati oleh kacang kering dalam ratio 

pixel (Extent), Seberapa cembung bentuk kacang kering (Solidity), Seberapa bulat bentuk kacang 

kering  (Roundness), seberapa padat bentuk kacang kering (Compactness), faktor dari bentuk-bentuk 

kacang kering (ShapeFactor1-4) , Jenis dari kacang kering (Class) 

 

 Setelah mengetahui data-data yang akan digunakan dan dilakukan untuk mengklasifikasi 

proses pertama adalah pra-pemrosesan data dimana akan mengecek apakah ada missing value dari 

dataset. Setelah itu membagi data latih, data uji, random state dan kebutuhan penelitian seperti 

parameter untuk Support Vector Machine dan seperti gambar 2 dibawah.  

 
 
 
 
 
 

 
Gambar 2 Pembagian data latih, data uji, random state dan kernel pada metode Support Vector Machine 
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Untuk metode K-Nearest Neighbor seperti pada Gambar 3 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3 Pembagian data latih, data uji, random state dan tetangga pada metode K-Nearest-Neighbor 

 

 Selanjutnya akan membuat model untuk algoritma penelitian yaitu Support Vector Machine 

dan K-Nearest Neighbor untuk model Support Vector Machine menggunakan library yang sudah 

disediakan scikit-learn yaitu SVC dengan menggunakan kernel polynomial dan parameter yang 

sudah ditentukan seperti pada Gambar 4. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4 Model Algoritma Support Vector Machine dengan kernel polinomial 

 

Pada Model K-Nearest Neighbor seperti pada Gambar 5 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Gambar 5 Model algoritma K-Nearest Neighbor 
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 Untuk mengetahui performa dari setiap algoritma diperlukanya metode evaluasi yaitu dengan 

cara menggunakan confusion matrix dan classification untuk hasil performa setiap algoritma terdapat 

pada Gambar 6 dan Gambar 7 dibawah. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 6 Evaluasi Classification Report dan Confusion matrix metode Support Vector Machine 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Gambar 7 Evaluasi Classification Report dan Confusion matrix metode K-Nearest Neighbor 
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 Dari Penelitian yang telah dilakukan perbandingan kinerja antara K-Nearest Neighbor dan 

Support Vector Machine dapat dilihat pada Tabel 2, Tabel 3 dan Tabel 4 

 
Tabel 2. Hasil Rata-Rata pada data uji 10% data latih 90% 

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-score 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 1.0) 
0.632 0.622 0.624 0.614 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 10.0) 
0.636 0.634 0.634 0.63 

K-Nearest Neighbor (tetangga 3) 0.74 0.75 0.734 0.74 

K-Nearest Nighbor (tetangga 5) 0.738 0.744 0.73 0.738 

 
Tabel 3. Hasil Rata-Rata pada data uji 20% data latih 80% 

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-score 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 1.0) 
0.626 0.626 0.624 0.616 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 10.0) 
0.634 0.636 0.632 0.63 

K-Nearest Neighbor (tetangga 3) 0.732 0.742 0.726 0.732 

K-Nearest Nighbor (tetangga 5) 0.726 0.738 0.724 0.728 

 
Tabel 4. Hasil Rata-Rata pada data uji 25% data latih 75% 

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-score 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 1.0) 
0.626 0.624 0.624 0.618 

Support Vector Machine kernel 

Polinomial (Parameter 10.0) 
0.634 0.632 0.63 0.63 

K-Nearest Neighbor (tetangga 3) 0.722 0.734 0.718 0.724 

K-Nearest Nighbor (tetangga 5) 0.72 0.73 0.716 0.72 
 

 Penelitian diatas menunjukan bahwa performa yang bagus dilakukan menggunakan metode 

metode K-Nearest Neighbor dengan tetangga sebanyak k = 3. pada data uji 10% akurasi 0.74 , 

precision 0.75, recall 0.734, f1-score 0.74. pada data uji 20% akurasi 0.732, precision 0.742, recall 

0.726, f1-score 0.732. pada data uji 25% akurasi 0.722, precision 0.734 , recall 0.718, f1-score 0.724 

 

 

4. KESIMPULAN 
 

 Dari penelitian klasifikasi jenis kacang kering dapat disimpulkan bahwa untuk membedakan 

jenis kacang kering seker, dermason, bombay, cali, sira, barubunya, horaz dapat menggunakan teknik 

machine learning. Hasil yang didapatkan pada penelitian ini juga tidak berbeda jauh tetapi jika ingin 

mendapatkan hasil yang baik maka membutukan nilai evaluasi model yang tinggi. Pada penelitian 

klasifikasi kacang kering dapat disimpulkan bahwa metode K-Nearest Neighbor dengan jumlah 

tetangga 3 memperoleh nilai evaluasi yang tinggi, tidak hanya akurasi melainkan precision, recall, 

f1-score yang tinggi dibandingkan dengan metode Support Vector Machine 
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