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Abstrak. Sapi Madura memiliki peran penting dalam ekonomi dan 

budaya masyarakat, baik sebagai sapi potong maupun untuk tradisi kerapan 

dan sonok, yang memerlukan perawatan yang spesifik sejak dini. Metode 

gabungan Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN) 

digunakan dalam penelitian ini untuk mengklasifikasikan sapi Madura 

berdasarkan ukuran tubuh. Dataset terdiri dari 450 data sapi yang didapat dari 

Dinas Ketahanan Pangan dan Pertanian Kabupaten Pamekasan, terbagi ke 

dalam tiga kelas, yakni kerapan, sonok, dan potong, dengan 150 sampel per 

kelas. Atribut yang diukur meliputi berat badan, tinggi pundak, lingkar dada, 

tinggi pinggul, dan panjang badan. SVM digunakan untuk menangani data 

berdimensi tinggi, sedangkan KNN mengatasi kelemahan SVM dalam 

mengklasifikasikan data ambigu. Hyperparameter tuning dilakukan 

menggunakan grid search untuk meningkatkan kinerja model. Hasil penelitian 

menunjukkan akurasi mencapai 88,89%, precision 88,17%, recall 88,86%, 

dan F1-score 88,27%. Penggunaan SVM-KNN membuktikan adanya 

peningkatan performa dibandingkan hanya menggunakan metode SVM, 

sehingga dianggap lebih efektif dalam menentukan jenis sapi dan 

pemeliharaan yang sesuai. 

Abstract. Madura cattle are important to the local community’s 

economics and culture, serving as beef cattle and for traditional practices 

such as kerapan and sonok. These differing roles require specific care 

approaches from an early stage. This study classifies Madura cattle based on 

body measurements using Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest 

Neighbors (KNN). The dataset comprises 450 cattle records obtained from the 

Dinas Ketahanan Pangan dan Peternakan Kabupaten Pamekasan, divided 

into three classes, kerapan, sonok, and beef cattle, with 150 samples per class. 

The measured attributes include body weight, shoulder height, hip height, 

body length, and chest girth. SVM was employed to handle high-dimensional 

data, while KNN addressed SVM's weakness in classifying ambiguous data. 

Hyperparameter tuning was performed using grid search to optimize model 

performance. The results showed an 88.89% accuracy, 88.17% precision, 

88.86% recall, and 88.27% F1-score. The use of the SVM-KNN hybrid method 

demonstrated improved performance compared to SVM alone, proving to be 

more effective in determining cattle types and their appropriate care 

strategies. 
  

1. PENDAHULUAN  
Salah satu sumber utama daging di 

Indonesia adalah sapi. Sapi Madura adalah 

salah satu jenis sapi asli Indonesia yang harus 

dilestarikan [1]. sapi Madura memiliki 

keunggulan dalam hal adaptasi terhadap iklim 

panas dan kondisi lingkungan dengan pakan 

berkualitas rendah, kebutuhan pakan yang lebih 
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sedikit, tahan terhadap serangan parasit, serta 

memiliki daging berkualitas baik[1]. Selain 

dimanfaatkan sebagai sapi potong dan tenaga 

kerja, masyarakat Madura juga menggunakan 

sapi Madura sebagai bagian dari tradisi sosial 

budaya, yaitu melalui kerapan sapi dan sapi 

sonok [2]. 

Adanya perbedaan pemanfaatan sapi 

Madura dalam tradisi kerapan dan sonok 

menimbulkan perlunya penanganan dan 

perawatan yang berbeda sejak usia muda. 

Penting bagi peternak untuk memiliki 

kemampuan dalam mengenali jenis bibit sapi 

agar dapat menentukan perawatan dan 

pemeliharaan yang sesuai [3]. Meskipun 

perbedaan jenis kelamin dapat memberikan 

petunjuk, dibutuhkan indikator tambahan yang 

dapat diukur secara objektif untuk mendukung 

penentuan jenis sapi [2]. Salah satu indikator 

penting yang mempengaruhi penampilan sapi, 

baik untuk kerapan maupun sonok, adalah 

ukuran tubuh sapi [1]. Klasifikasi berdasarkan 

ukuran tubuh dapat menjadi indikator awal 

menentukan kecocokan untuk kerapan atau 

sonok, atau cukup sebagai sapi potong saja. 

Sehingga memberikan informasi tambahan 

yang berguna untuk mengoptimalkan 

perawatan sesuai fungsi dan peran sapi sebagai 

sapi potong atau dapat diikutkan ke dalam 

kedua tradisi tersebut, serta berpotensi 

meningkatkan performa dan kesehatan sapi 

secara keseluruhan [4]. 

Perkembangan teknologi komputer dan 

pembelajaran mesin menjadi sangat relevan. 

Teknologi telah memungkinkan penggunaan 

metode klasifikasi yang lebih efisien dan 

akurat, sehingga dapat membantu peternak 

dalam mengidentifikasi dan mengelompokkan 

jenis sapi Madura berdasarkan ukuran tubuh 

dan karakteristik lainnya. Proses klasifikasi 

merupakan tugas penting dalam pembelajaran 

mesin, di mana data dikelompokkan ke dalam 

kategori tertentu berdasarkan pola yang 

teridentifikasi [5].  

Metode klasifikasi yang kerap digunakan 

dalam berbagai penelitian adalah adalah 

Support Vector Machine (SVM) [6]. SVM 

merupakan salah satu model supervised 

learning yang sering digunakan dalam 

mengatasi masalah klasifikasi data karena 

kemampuannya dalam menangani data 

kompleks dan berdimensi tinggi [7]. SVM juga 

dapat mengeksekusi program lebih cepat [8] 

dan efisien dalam penggunaan memori melalui 

teknik pemetaan kernel ke dalam ruang fitur 

berdimensi tinggi [7]. Dibandingkan dengan 

metode klasifikasi lain, SVM merupakan salah 

satu metode terbaik [8] dengan mencapai 

tingkat akurasi yang sangat tinggi [7]. Namun, 

metode SVM memiliki kelemahan dalam hal 

efisiensi komputasi ketika diaplikasikan pada 

dataset yang sangat besar. Selain itu, jika data 

terlalu terlalu dekat dengan hyperplane, 

terdapat kemungkinan terjadinya kesalahan 

dalam pengklasifikasian [9]. Di sisi lain, KNN 

menawarkan pendekatan lebih sederhana dan 

mudah diimplementasikan dengan menentukan 

kelas suatu titik data berdasarkan kesamaan 

tetangga terdekatnya [10]. Sehingga 

menggabungkan KNN dengan SVM dapat 

melengkapi kekurangan masing – masing 

metode dalam upaya meningkatkan akurasi. 

Penelitian oleh Akbar dkk. pada tahun 

2023 mengidentifikasi gagal ginjal kronis 

dengan mengkombinasikan metode SVM dan 

KNN. Dalam studi ini, mereka membandingkan 

akurasi metode gabungan SVM-KNN dengan 

masing – masing metode SVM dan KNN, serta 

melakukan berbagai percobaan pada parameter 

seperti cost, tolerance, bias, k, dan miu. 

Hasilnya, akurasi tertinggi diperoleh dari SVM-

KNN, mencapai 94,25%, lebih baik daripada 

SVM yang mendapatkan 94,09% dan KNN 

dengan 91,73% [9]. Selain itu, pada tahun 2023, 

Ramadhan dkk. juga menggunakan kombinasi 

SVM-KNN untuk memilih pengguna SAKTI 

menurut kinerja pegawai di kementerian XYZ. 

vector yang paling dekat dengan hyperplane 

terbaik diidentifikasi menggunakan SVM, yang 

kemudian dimasukkan ke dalam algoritma 

KNN. Hasil kombinasi SVM-KNN mencapai 

akurasi 94%, lebih tinggi dibandingkan dengan 

akurasi SVM yang hanya 91% [11].  

Berdasarkan penelitian terdahulu, 

kombinasi metode SVM-KNN menghasilkan 

performa yang bagus dalam meningkatkan 

akurasi dan efisiensi klasifikasi. SVM 

digunakan sebagai pengklasifikasi utama untuk 

menentukan hyperplane optimal. Data yang 

terletak dekat dengan hyperplane ini, yang 

memiliki nilai fungsi keputusan f(x) di antara -

1 dan 1 dianggap sebagai data yang ambigu dan 

memerlukan validasi lebih lanjut. Data ambigu 

ini disebut support vectors yang kemudian 

dijadikan sebagai sekumpulan data baru dan 

diklasifikasi ulang menggunakan algoritma 
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KNN. Hasil kombinasi SVM-KNN dianggap 

layak digunakan dalam berbagai data sehingga 

disarankan untuk melakukan penelitian lebih 

lanjut dengan mencoba berbagai variasi 

parameter guna mengevaluasi kinerja yang 

memberikan dampak terbaik. 

Dengan mempertimbangkan pentingnya 

klasifikasi sapi Madura dalam mendukung 

keputusan perawatan dan pemeliharaan yang 

tepat, serta mengingat potensi teknologi 

pembelajaran mesin yang mendukung, 

penelitian ini bertujuan untuk 

mengklasifikasikan sapi Madura dengan 

menggunakan metode gabungan SVM dan 

KNN. Dengan memfokuskan KNN pada data 

yang sulit diklasifikasi oleh SVM, penelitian ini 

diharapkan mampu memperoleh model 

klasifikasi yang akurat dan dapat dipercaya, 

yang tidak hanya memberikan informasi yang 

lebih baik kepada peternak mengenai pemilihan 

bibit dan perawatan sapi, tetapi juga dapat 

berkontribusi pada pengembangan strategi 

pemeliharaan yang lebih efisien di sektor 

peternakan sapi Madura. Diharapkan penelitian 

ini dapat membantu peternak, peneliti, dan 

pemangku kepentingan dalm meningkatkan 

kesejahteraan dan produktivitas sapi Madura. 

2. TINJAUAN PUSTAKA 
2.1 Sapi Madura 

Sapi Madura merupakan salah satu jenis 

asli Indonesia yang banyak diternakkan di 

Pulau Madura yang memiliki keunggulan 

dalam ketahanan terhadap cuaca ekstrem, pakan 

berkualitas rendah, serta serangan caplak [2]. 

Selain dimanfaatkan sebagai sapi potong, sapi 

Madura juga memiliki nilai sosial budaya, 

yakni digunakan dalam tradisi kerapan sapi dan 

kontes sapi sonok. 

Kerapan sapi merupakan tradisi Madura 

yang mempertandingkan seberapa cepat 

sepasang sapi berlari [12]. Sapi kerapan 

melibatkan sapi pejantan unggul yang cepat dan 

gesit, serta memiliki ukuran tubuh yang sedikit 

berbeda dibandingkan sapi jantan Madura 

lainnya [2]. Berbeda dengan kerapan sapi, yang 

dipertandingkan dalam kontes sapi sonok 

adalah kecantikan sapi saat berpakaian dan 

berjalan [13]. Sapi sonok menonjolkan 

keindahan fisik, warna bulu, dan keterampilan 

sapi betina sebagai bentuk kesenian tradisional 

Madura [2].  

 

 

2.2 Support Vector Machine 

 Support Vector Machine (SVM) 

merupakan metode yang handal dalam 

menangani masalah klasifikasi data [14]. SVM 

termasuk dalam kategori supervised learning 

yang berfungsi mengklasifikasikan data baru ke 

dalam ruang berdimensi N dengan 

memanfaatkan hyperplane sebagai pemisah 

[11]. Metode ini tidak hanya efektif untuk data 

yang terpisah secara linier, tetapi juga mampu 

menangai data yang bersifat non-linier. Tujuan 

utama dari SVM yakni untuk menentukan 

hyperplane ideal yang memisahkan dua kelas 

dengan cara memaksimalkan margin antar kelas 

[11]. Margin mengacu pada jarak hyperplane 

dengan titik data terdekat  (support vector) dari 

masing – masing kelas [15]. Dalam menangani 

data multi kelas, beberapa SVM biner 

digunakan dan hasilnya dikombinasikan untuk 

mengidentifikasikan kelas atau target akhir 

[16]. Berikut merupakan gambar pemisahan 

dua kelas menggunakan SVM. 

 
Gambar 1. Support Vector Machine  

Gambar 1 memperlihatkan pola data yang 

terbagi menjadi dua kelas. Simbol lingkaran 

merah mewakili kelas A atau +1, sedangkan 

simbol kotak biru mewakili kelas B atau -1. 

Kedua kelas ini dipisahkan oleh sebuah garis 

solid yang disebut hyperplane, dengan jarak 

antar kelas diukur sebagai margin [17]. Data – 

data terdekat yang terletak tepat pada garis 

putus – putus (H1 dan H2) dikenal sebagai 

support vector. Garis H1 bersinggungan dengan 

data dari kelas +1, sedangkan garis H2 

bersinggungan dengan data dari kelas -1[17]. 

Berikut merupakan persamaan untuk H1, H2, 

dan optimal hyperplane [17]. 

 𝑤. 𝑋𝑖 + 𝑏 ≥  +1    𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 = 1  (𝐻1) (1) 

 𝑤. 𝑋𝑖 + 𝑏 ≤  −1    𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 = −1  (𝐻2) (2) 

 𝑤. 𝑋 + 𝑏 = 0   𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟𝑝𝑙𝑎𝑛𝑒 (3) 

Keterangan : 
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Xi   = nilai atribut data ke – i 

w   = nilai bobot vektor 

b   = nilai bias 

yi   = kelas data ke – i 

Vijayakumar dan Wu (1999) dalam 

penelitian [18] memperkenalkan  metode 

pendekatan sequential learning untuk 

mengidentifikasi garis hyperplane optimal yang 

dapat memisahkan dua kelas data. Berikut 

merupakan langkah - langkah SVM dengan 

menggunakan pendekatan sequential learning 

[18]. 

1. Menginisialisasi parameter awal untuk 

SVM yang mencakup nilai C, nilai awal 

α0, ε (epsilon) λ (lambda), γ (gamma), 

dan iterasi maksimum. 

2. Menghitung nilai kernel berdasarkan 

persamaan kernel yang digunakan. 

3. Melakukan perhitungan Matriks Hessian 

dengan memanfaatkan persamaan 

berikut. 

 𝐷𝑖,𝑗 =  𝑦𝑖𝑦𝑗(𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + λ2) (4) 

4. Mencari nilai support vector. Dapat 

dilakukan menggunakan persamaan - 

persamaan berikut. 

a. Menghitung nilai error 

 𝐸𝑖 = ∑ α𝑗𝐷𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1
 (5) 

b. Menghitung delta apha 

 𝛿𝛼𝑖 = min {max[𝛾(1 − 𝐸𝑖), −𝛼𝑖] , 𝐶 − 𝛼𝑖}   (6) 
c. Menghitung alpha baru 

 𝛼𝑖 = 𝛼𝑖 + 𝛿𝛼𝑖 (7) 

5. Mengulangi langkah 4 hingga mencapai 

iterasi maksimum atau hingga 

max(|𝛿𝛼𝑖|) < 𝜀, yakni ketika 

konvergensi tercapai atau perubahan 

sudah tidak signifikan. 

6. Setelah memperoleh nilai support vector, 

berikutnya menghitung nilai bias dengan 

persamaaan berikut. 

𝑏 =  −
1

2
(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥−)

𝑛

𝑖=0

+ ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥+)

𝑛

𝑖=0

) (8) 

7. Menghitung nilai fungsi f(x) 

menggunakan persamaan berikut. 

 𝑓(𝑥) = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥)

𝑛

𝑖=0

+ 𝑏 (9) 

 

8. Menentukan kelas. Jika f(x) > 0, maka 

akan dilabeli +1, dan jika f(x) < 0 maka 

diberi label -1. 

 

2.3 K-Nearest Neighbor  

K – Nearest Neighbors (KNN) 

merupakan salah satu metode supervised 

learning yang dapat digunakan untuk berbagai 

tujuan, seperti klasifikasi dan penambangan 

data [14]. Metode klasifikasi ini menggunakan 

perkiraan statistik untuk menemukan solusi 

yang efisien [9]. Algoritma ini menentukan 

kelas suatu titik data dengan 

mempertimbangkan kelas dari K tetangga 

terdekatnya [19]. Jarak antara kedua titik untuk 

mendapatkan titik terdekat dapat dihitung 

dengan berbagai pendekatan pengukuran jarak 

yang tersedia, seperti Euclidean, Minkowski, 

atau Manhattan [20]. 

 Adapun tahapan algoritma KNN 

dijabarkan sebagai berikut [11]. 

1. Menentukan jumlah tetangga terdekat 

yakni parameter K. 

2. Menghitung jarak data baru dari tiap titik 

objek sampel data yang tersedia. 

3. Mengurutkan objek – objek berdasarkan 

nilai jarak terkecil. 

4. Kumpulkan kelas k nearest neighbors. 

5. Menggunakan kelas k nearest neighbors 

mayoritas sehingga nilai kelas data uji 

baru dapat diprediksi. 

Dalam metode KNN, penentuan 

parameter K (jumlah tetangga terdekat) harus 

dilakukan sebelum mengklasifikasikan data uji 

baru. Perlu adanya kecermatan dalam 

penentuan nilai K dengan mempertimbangkan 

jumlah data dan dimensi yang terbentuk [11]. 

Semakin besar jumlah data yang tersedia, 

sebaiknya semakin rendah nilai K. Namun, jika 

dimensi data semakin besar, maka nilai K juga 

juga perlu ditingkatkan [11]. Meskipun 

perhitungan KNN sangat kuat dan mudah 

diimplementasikan, metode ini juga memiliki 

kelemahan, terutama dalam menangani data 

yang berdimensi tinggi dan berskala besar, serta 

memerlukan waktu komputasi yang cukup 

tinggi [14]. 

3. METODE PENELITIAN  
3.1 Arsitektur Sistem 

 Dalam proses perancangan sistem, 

terdapat beberapa tahapan yang akan dilakukan. 

Tahapan – tahapan tersebut meliputi 

pengumpulan data, preprocessing data, split 

data, hyperparameter tuning, pembuatan dan 

pelatihan model, serta evaluasi model. Tahapan 

ini ditunjukkan pada Gambar 2 berikut. 
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Gambar 2. Arsitektur Sistem 

3.2 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan berupa ukuran 

tubuh sapi Madura jantan dan betina yang 

didapat dari Dinas Ketahanan Pangan dan 

Pertanian Kabupaten Pamekasan. Data 

berjumlah 450 dengan 5 atribut ukuran tubuh 

sapi dan 3 kelas sapi, 150 data sapi kerapan, 150 

data sapi sonok, dan 150 data sapi potong. 

Bagian – bagian tubuh sapi yang diukur 

meliputi tinggi pinggul, lingkar dada, berat 

badan, tinggi gumba, dan panjang badan [21]. 

3.3 Preprocessing Data 

Sebelum proses klasifikasi, tahap 

preprocessing data digunakan dalam mengatasi 

data yang bermasalah karena dapat 

mengganggu proses klasifikasi [17]. Tahapan 

preprocessing data yang dilakukan adalah label 

encoding, penanganan missing value dan 

normalisasi data. Label encoding merupakan 

proses mengubah data kategorikal menjadi nilai 

numerik sehingga semua data memiliki tipe 

data yang sama dan dapat diproses oleh model 

klasifikasi [22]. Langkah berikutnya yang 

dilakukan yakni mengatasi data yang memiliki 

nilai hilang atau missing value. Nilai rata – rata 

untuk kelas dan atribut yang sama dapat 

digunakan untuk mengatasi masalah ini [17]. 

Setelah mengatasi missing value, dilakukan 

proses normalisasi data yakni mengubah 

rentang data sehingga memiliki skala yang 

seragam antara 0 hingga 1 [17]. Hal ini 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi serta 

dapat mengurangi waktu proses komputasi [9]. 

3.4 Pembagian Data 

Data dipisah menjadi dua bagian. Data 

latih digunakan dalam melatih model untuk 

memahami pola dalam data melalui grid search 

dan k-fold cross validation. Sedangkan data uji 

digunakan dalam mengukur kinerja model yang 

telah melalui proses pelatihan. Pembagian data 

dilakukan dalam rasio 8:2, di mana 80% 

merupakan data latih dan 20% untuk data uji 

[11]. 

3.5 Grid Search Hyperparameter Tuning 

Grid Search merupakan metode untuk 

menemukan kombinasi hyperparameter yang 

paling optimal bagi suatu model [23]. 

Hyperparameter adalah parameter yang tidak 

dapat diperoleh langsung dari data training dan 

perlu ditetapkan sebelumnya [24]. Parameter 

yang akan ditentukan meliputi jenis kernel, nilai 

gamma, dan C untuk SVM dan jumlah tetangga 

terdekat (K) dan metode jarak antar data pada 

KNN.  

3.6 K-Fold Cross Validation 

Setiap nilai dari masing – masing 

parameter akan dikombinasikan oleh Grid 

Search, model tersebut kemudian divalidasi 

menggunakan k-fold cross validation untuk 

meninjau kinerjanya dan memutuskan 

kombinasi model terbaik. Data latih akan dibagi 

lagi dengan nilai k sebesar 5 menjadi data latih 

dan data validasi, sehingga data akan disebar 

menjadi lima bagian atau fold. 

 

3.7 Klasifikasi SVM-KNN 

 Pada tahap ini akan dibangun model 

klasifikasi dengan menggabungkan algoritma 

metode SVM dan algoritma metode KNN. 

Algoritma metode SVM-KNN adalah sebagai 

berikut. 

 
Gambar 3. Algoritma SVM-KNN 

Penggabungan terjadi ketika nilai F(x) 

yang dioutputkan oleh SVM berada di antara -1 

hingga 1, dan akan dilanjutkan menggunakan 

metode KNN.  

3.8 Evaluasi  

Pada penelitian ini menggunakan 

confusion matrix untuk tahap evaluasi. Jumlah 

prediksi yang akurat, kesalahan prediksi, dan 

perbandingan hasil klasifikasi sistem dengan 
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kondisi yang sebenarnya disertakan dalam 

informasi data Confusion Matrix[17]. 

Perhitungan akurasi menggunakan empat istilah 

untuk menggabungkan nilai prediksi dan nilai 

aktual, yakni True Positive (TP), False Positive 

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

(FN). Evaluasi dilakukan untuk mengetahui 

nilai accuracy, recall,  precission, dan F1-score 

yang dapat menunjukkan performa kinerja 

model yang telah dibangun. Berikut merupakan 

persamaan untuk menghitung keempat metrik 

tersebut [25].  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁)
 (10) 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (11) 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (12) 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
 (13) 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  
4.1. Preprocessing Data 

Setelah data dibaca oleh Python, 

dilakukan tahapan preprocessing data sebagai 

berikut. 

1. Label Encoding 

Pada tahap ini mengubah kategori kelas 

dalam data menjadi bentuk numerik, di mana 

setiap kelas diwakili oleh sebuah angka. Kelas 

’Karapan’ berubah menjadi 0, ’Potong’ menjadi 

1, dan ’Sonok’ menjadi 2 seperti pada gambar 

berikut. 

 
Gambar 4. Data hasil label encoding 

2. Penanganan Missing Value 

Pada tahap ini dilakukan pengecekan data 

dengan nilai yang kosong (missing value). Dari 

pengecekan yang telah dilakukan, 

membuktikan bahwa adanya missing value 

pada data yang dibuktikan dengan ”Nan” pada 

gambar, sehingga dilakukan penanganan 

dengan mengisi nilai yang kosong dengan nilai 

rata – rata tiap fitur pada masing – masing kelas. 

 
Gambar 5. Data hasil penanganan missing 

value 

3. Normalisasi Data 

Setelah menangani missing value, 

dilakukan normalisasi data untuk menyamakan 

rentang data dari 0 hingga 1 pada tiap fitur 

menggunakan Min-max normalization. 

 
Gambar 6. Data hasil normalisasi 

4.2. Pembuatan Model 

Pada tahap ini akan dibangun model 

klasifikasi dengan menggabungkan algoritma 

metode SVM dan algoritma metode KNN. 

Model dilatih menggunakan tiap kombinasi 

parameter yang telah dibentuk Grid Search dan 

mengukur akurasi tiap fold untuk memperoleh 

kombinasi parameter yang menghasilkan model 

terbaik. Berikut merupakan tabel nilai tiap 

hyperparameter pada penelitian ini. 

Tabel 1. Nilai hyperparameter 

Metode Parameter Nilai 

SVM 

Kernel [linear, RBF, 

polynomial, 

sigmoid] 

C [1, 0.1, 0.0001] 

Gamma [0.1, 0.001, 

0.0001] 

KNN 

Jarak [Euclidean, 

Manhattan, 

Minkowski] 

K [3, 5, 7] 

Dari proses yang telah dilakukan dengan 

nilai k-fold = 5, diperoleh akurasi fold terbaik 

sebesar 93,05% pada kombinasi parameter 

sebagai berikut. 

Tabel 2. Kombinasi hyperparameter terbaik 

Metode Parameter Nilai Akurasi 
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SVM 

Kernel RBF 

93,05% 

C 1 

Gamma 0.1 

KNN 
Jarak 7 

K Euclidean 

Parameter ini kemudian digunakan untuk 

membangun model optimal dan diuji dengan 

data uji, data yang belum pernah digunakan 

pada proses pelatihan dengan K-fold Cross 

Validation sebelumnya. 

4.3. Evaluasi 

Dari hasil pengujian model SVM-KNN 

menggunakan kombinasi parameter terbaik 

pada data uji menghasilkan confusion matrix 

sebagai berikut. 

 
Gambar 7. Hasil Confusion Matrix 

Pada gambar, sumbu Y (vertikal) 

menujukkan kelas data aktual dan sumbu X 

menunjukkan kelas data hasil prediksi. Dari 35 

data pada Karapan, 34 data diprediksi benar 

Karapan dan 1 data salah diprediksi sebagai 

Sonok. Kemudian pada 32 data kelas Sonok, 

berhasil diprediksi benar sebagai Sonok 

sebanyak 25 data, 2 data salah diprediksi 

sebagai Karapan dan 5 data salah diprediksi 

sebagai Potong. Sedangkan pada 23 data kelas 

Potong, 21 data diprediksi benar sebagai Potong 

tetapi 2 data salah diprediksi sebagai Sonok. 

Berdasarkan perhitungan confusion matrix ini, 

diperoleh nilai akurasi, precision, recall, dan 

F1-score. Untuk menunjukkan hasil evaluasi 

metode usulan SVM-KNN mengalami 

peningkatan, maka akan dibandingkan dengan 

hasil evaluasi  metode SVM berdasarkan nilai 

akurasi, recall, precision, dan F1-score dengan 

menggunakan parameter SVM yang telah 

didapatkan dari kombinasi hyperparameter 

terbaik. Perbandingan kinerja metode ini 

ditampilkan dalam tabel berikut. 

Tabel 3. Perbandingan hasil kinerja model 

Kinerja SVM SVM-KNN 

(metode 

usulan) 

Akurasi 76.67% 88.89% 

Precision 77.39% 88.17% 

Recall 77.12% 88.86% 

F1-Score 76.55% 88.27% 
Dari hasil pengujian, metode usulan 

SVM-KNN memperoleh performa yang baik 

dengan nilai akurasi 88.89%, 88.17% precision, 

88.86% recall, dan 88.27% F1-score. Nilai 

pada keempat matriks evaluasi tersebut terbukti 

lebih baik dibandingkan metode SVM dengan 

76.67% akurasi, 77.39% precision¸77.12% 

recall, dan 76.55% F1-score. 

5. KESIMPULAN  
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa: 

a. Penggabungan metode SVM dengan 

KNN memperoleh hasil yang efektif 

dalam klasifikasi sapi Madura 

berdasarkan ukuran tubuh, dengan 

tingkat akurasi mencapai 88.89%, 

88.17% precision, 88.86% recall, dan 

88.27% F1-Score. Nilai – nilai evaluasi 

tersebut mengalami peningkatan yang 

signifikan ketika dibandingkan dengan 

hanya menggunakan metode SVM 

tunggal dengan 76.67% akurasi, 77.39% 

precision, 77.12% recall, dan 76.55% 

F1-Score. 

b. Penggunaan grid search dan k-fold cross 

validation juga sangat berpengaruh dalam 

mendapatkan kombinasi hyperparameter 

paling optimal. Akurasi fold terbaik 

mencapai 93.05% menggunakan 

kombinasi kernel RBF, C = 1, gamma = 

0.1 pada parameter SVM serta nilai K = 7 

dan metrik Euclidean pada parameter 

KNN. 
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