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ABSTRACT

Excessive sugar consumption from packaged food and beverage products contributes to the
Increasing prevalence of obesity and type 2 diabetes mellitus in Indonesia. Low public nutritional
literacy often makes nutrition label information difficult to understand, making it difficult for
consumers to assess the sugar content level of a product. This study aims to develop a sugar
content classification system for packaged food and beverage products using the K-Nearest
Neighbor (KNN) algorithm. The dataset was obtained from Open Food Facts and includes
nutritional attributes such as energy, sugar, carbohydrates, fat, and protein. The research
process includes data preprocessing, feature selection, and dataset splitting using train-test
split or cross-validation methods. The classification results categorize products into three sugar
levels: low, medium, and high. The developed system was implemented as a web-based
prototype that can automatically provide sugar category information.

Keywords: Classification, Sugar Content, K-Nearest Neighbor, Data Mining, Open Food Facts,
Nutritional Information System.

ABSTRAK

Konsumsi gula berlebih dari produk makanan dan minuman kemasan menjadi salah satu faktor
meningkatnya kasus obesitas dan diabetes melitus tipe 2 di Indonesia. Rendahnya literasi gizi
masyarakat menyebabkan informasi nilai gizi pada label produk sulit dipahami sehingga
konsumen kesulitan menilai tingkat kandungan gula suatu produk. Penelitian ini bertujuan
merancang sistem klasifikasi kandungan gula pada produk makanan dan minuman kemasan
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Dataset yang digunakan berasal dari Open
Food Facts dengan atribut nilai gizi seperti energi, gula, karbohidrat, lemak, dan protein. Proses
penelitian meliputi data preprocessing, pemilihan fitur, serta pembagian data menggunakan
metode train-test split atau cross-validation. Hasil klasifikasi membagi produk ke dalam tiga
kategori kandungan gula yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
algoritma KNN mampu mengklasifikasikan tingkat kandungan gula dengan performa yang baik
dan sistem diimplementasikan dalam bentuk prototype berbasis web.

Kata Kunci: Klasifikasi, Kandungan Gula, K-Nearest Neighbor, Data Mining, Open Food Facts,
Sistem Informasi Gizi

PENDAHULUAN

Dampak dari tingginya kadar gula darah sangat serius. IDF menyebutkan bahwa
diabetes dapat memicu berbagai komplikasi seperti penyakit kardiovaskular, kerusakan ginjal,
gangguan penglihatan, kerusakan saraf, dan masalah pada kulit maupun kaki. Untuk
mengurangi risiko tersebut, Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) merekomendasikan konsumsi
gula bebas kurang dari 10% total energi harian, atau idealnya 5%, yang setara dengan sekitar
50 gram per hari untuk orang dewasa. Pemerintah Indonesia melalui Peraturan Menteri
Kesehatan No. 30 Tahun 2013 juga menetapkan anjuran konsumsi gula sebesar 50 gram per
hari (BPOM RI, 2021). Meskipun standar tersebut telah ditetapkan, pemenuhan batas konsumsi
gula masih menjadi tantangan besar bagi masyarakat, terutama ketika informasi komposisi pada
label produk kemasan tidak secara eksplisit menunjukkan jumlah gula, sehingga diperlukan
metode klasifikasi yang lebih sistematis dan terukur untuk menentukan tingkat kandungan gula
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berdasarkan atribut seperti kadar gula dalam bentuk gram atau mililiter, dengan memanfaatkan
pendekatan berbasis data untuk mengatasi ketidakjelasan tersebut.

Salah satu kesenjangan utama terletak pada rendahnya pemahaman konsumen
terhadap informasi nilai gizi pada label produk kemasan. Banyak konsumen yang tidak
memahami arti angka-angka pada label gizi, termasuk kandungan gula per porsi maupun per
100gram. Hal ini menyebabkan masyarakat sulit melakukan kontrol konsumsi gula secara
mandiri. Oleh karena itu, dibutuhkan suatu sistem yang dapat membantu masyarakat
menginterpretasikan kandungan gula pada produk secara lebih mudah dan informatif, di mana
sistem tersebut dirancang untuk mengklasifikasikan tingkat kandungan gula secara otomatis
berdasarkan atribut nilai gizi yang tersedia pada setiap produk, seperti energi, lemak,
karbohidrat, dan kategori produk, melalui proses pengolahan data yang terintegrasi untuk
menghasilkan kategori rendah, sedang, atau tinggi kandungan gula.

Dalam konteks pengolahan data nutrisi, penerapan kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence/Al), khususnya algoritma K-Nearest Neighbor (KNN), menjadi salah satu
pendekatan yang menjanjikan. KNN merupakan algoritma sederhana namun efektif dalam
melakukan klasifikasi berdasarkan kemiripan data. Penelitian oleh Gina dkk. menunjukkan
bahwa algoritma KNN dengan variasi nilai k (3, 5, dan 7) mampu mencapai akurasi hingga 99%
dalam menentukan status gizi balita berdasarkan indeks antropometri (Gina Purnama Insany et
al., 2023). Keberhasilan ini menunjukkan bahwa KNN mampu mengenali pola hubungan
antaratribut nutrisi dan memiliki potensi yang tinggi untuk diterapkan dalam klasifikasi
kandungan gula pada produk makanan dan minuman kemasan, di mana penerapan KNN
melibatkan pemilihan parameter terbaik seperti nilai k optimal melalui teknik validasi silang
(cross-validation) untuk meningkatkan akurasi klasifikasi, serta integrasi dengan dataset untuk
membangun model yang adaptif terhadap variasi data nutrisi.

Untuk kebutuhan penelitian ini, digunakan dataset dari Open Food Facts, yaitu basis
data nutrisi terbuka yang memuat informasi komposisi gizi ribuan produk makanan dan minuman
dari berbagai negara. Dataset ini mencakup atribut seperti kadar gula, energi, lemak,
karbohidrat, serta kategori produk. Dengan memanfaatkan dataset tersebut, model klasifikasi
dapat dibangun untuk mengelompokkan produk ke dalam kategori rendah, sedang, atau tinggi
kandungan gula berdasarkan kadar gula per gram atau mililiter, dan kinerja sistem ini dievaluasi
melalui metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk memastikan keandalan dalam
pengelompokan, termasuk penggunaan confusion matrix guna mengidentifikasi kesalahan
klasifikasi dan potensi perbaikan model.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk merancang dan
menganalisis model klasifikasi kandungan gula pada produk makanan dan minuman kemasan
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi
dasar pengembangan sistem informasi gizi yang lebih mudah dipahami masyarakat, sehingga
mendukung upaya pengendalian konsumsi gula dan penerapan gaya hidup sehat di Indonesia.

METODE PENELITIAN
Analisis Permasalahan

Konsumsi gula berlebih dari makanan dan minuman kemasan merupakan salah satu
penyebab meningkatnya kasus obesitas dan diabetes melitus tipe 2 diIndonesia. Meskipun label
nilai gizi telah diwajibkan, tingkat literasi gizi masyarakat masih rendah sehingga banyak
konsumen tidak mampu memahami kandungan gula yang tercantum pada kemasan. Akibatnya,
masyarakat kesulitan menilai apakah suatu produk memiliki kadar gula tinggi atau rendah.
Permasalahan ini diperparah oleh penyajian informasi gizi yang kurang mudah dipahami,
sehingga konsumen lebih fokus pada rasa atau harga tanpa mempertimbangkan kandungan
gula aktual. Oleh karena itu, diperlukan alat bantu yang mampu menyederhanakan informasi gizi
menjadi kategori yang mudah dimengerti.

Teknologi klasifikasi berbasis algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dapat digunakan
untuk mengelompokkan produk ke dalam kategori rendah, sedang, atau tinggi kandungan gula
secara otomatis. Dengan demikian, sistem klasifikasi dapat membantu konsumen membuat
keputusan yang lebih sehat tanpa harus menafsirkan label gizi secara manual.

Analisis Data

Analisis data bertujuan untuk memahami struktur, karakteristik, dan kualitas data yang
digunakan dalam proses pembangunan model klasifikasi kandungan gula. Mengingat dataset
Open Food Facts memiliki jumlah data yang sangat besar dan bervariasi, penelitian ini
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menggunakan subset data yang telah dipilih dan diproses agar sesuai untuk penerapan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN).

Alur Pemikiran Penelitian

Konsumsi gula tambahan yang berlebihan pada produk kemasan menjadi salah satu
faktor utama meningkatnya prevalensi obesitas dan diabetes melitus tipe 2 di Indonesia.
Masyarakat sering kali kesulitan mengenali kadar gula aktual karena informasi pada label kurang
mudah dipahami atau terkadang tidak lengkap. Open Food Facts menyediakan basis data nutrisi
terbuka yang memuat informasi gula dan komponen gizi lainnya secara terstandarisasi per 100
g, sehingga dapat dimanfaatkan sebagai sumber data untuk membangun model klasifikasi
otomatis. Dengan menerapkan teknik data mining, khususnya algoritma K-Nearest Neighbors
(KNN), data nutrisi tersebut dapat diolah untuk mengelompokkan produk pangan ke dalam tiga
kategori kadar gula: rendah, sedang, dan tinggi. Model ini diharapkan dapat menjadi dasar
pengembangan sistem atau aplikasi yang membantu konsumen maupun tenaga kesehatan
dalam mengidentifikasi produk berisiko tinggi gula secara cepat dan akurat, sehingga
mendukung upaya pencegahan penyakit tidak menular melalui pengendalian asupan gula

harian.
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Gambar 1Diagram Kerangka Pemikiran

Kerangka pemikiran penelitian ini dimulai dari studi literatur untuk memahami konsep
kandungan gizi, risiko konsumsi gula berlebih, serta metode klasifikasi yang relevan. Setelah itu,
diidentifikasi permasalahan tingginya konsumsi gula sehingga diperlukan sistem yang mampu
mengelompokkan produk berdasarkan kadar gulanya. Dataset dari Open Food Facts kemudian
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dikumpulkan dan dipilih untuk mendukung kebutuhan analisis. Berdasarkan karakteristik data,
algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) ditetapkan sebagai metode klasifikasi. Implementasi
dilakukan dengan menghitung jarak antar data dan menentukan kategori gula melalui proses
voting tetangga terdekat. Hasil akhirnya berupa klasifikasi tingkat kandungan gula pada produk
makanan dan minuman kemasan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Arsitektur Sistem
Arsitektur sistem pada tahap implementasi menggambarkan integrasi aktual antara
komponen aplikasi web, modul kecerdasan buatan, serta basis data dalam mendukung proses
klasifikasi tingkat kandungan gula produk. Sistem dirancang menggunakan pendekatan client-
server dengan pemisahan antara backend aplikasi dan modul pemrosesan Al/ML.

SISTEM ARSITEKTUR KLASIFIKASI TINGKAT
KANDUNGAN GULA
AI/ML MODELS

YOLOv8 Object
<S\f/6> Detection
object detection
(table)

YoLo vs

Ambil Gambar
Hasil Bounding
"on(cropped}

&

BACKEND
Laravel
Framework

EASY OCR

Optical Character
Recognition (OCR)

€
Store Data Fetch
produk, tipe, gula, Histori dan Extraksi Teks &
total, Kasifikasi Produk Convert JSON
Object

Hasil Klasifikasi &
Data Nutrisi

o) KNN
U o)§ CLASSIFIER
DATABASE Hasil KNN Classification
Klasifikasi
sQLite

{Eloquent ORM)

Gambar 2 Diagram Arsitektur Sistem

Training Model K-Nearest Neighbor

Tahap pelatihan model dilakukan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)
yang tersedia pada pustaka scikit-learn. Algoritma ini merupakan metode klasifikasi berbasis
jarak (distance-based classifier) yang menentukan kelas suatu data berdasarkan kedekatannya
terhadap sejumlah tetangga terdekat pada data latih. Penggunaan Pipeline memastikan bahwa
proses scaling hanya dipelajari dari data training pada setiap lipatan validasi silang (cross
validation), sehingga tidak terjadi kebocoran informasi dari data testing.

M contoh Normalisasi Data (5 Data Pertama)

Sebelum Normalisasi:

energy-kcal 100g carbohydrates 100g sugar per carbs ratio sugar per kcal ratio sugar dominance score
4756 3.0 0.124956 0.022208 0.083857
4148 334.0 0.869707 0.319760 0.649728
LEEY] 300.0 0.954980 9.933333 0.946321
3113 828.0 0.000000 0.000000 ©.000000
679 343.0 1.000000 0.166647 0.666659

Sesudah Normalisasi (Rentang ©-1):
energy-kcal_100g carbohydrates 100g sugar _per carbs_ratio sugar per kcal ratio sugar dominance_score
0.714444 0.2857 0.124956 2.313375e-10 2.183779%e-09
0.371111 0.3070 0.869707 3.330838e-09 1.692001e-08
©.333333 0.7330 ©0.954980 9.722222e-09 2.464378e-08
0.920000 0.0000 0.000000 0.000000e+00 0.000000e+00
0.381111 0.1429 1.000000 1.735909¢e-09 1.736091e-08

Gambar 3 Normalisasi Data

Sebelum proses pelatihan, dilakukan normalisasi fitur menggunakan metode Min-Max
Scaling. Normalisasi ini mentransformasikan nilai fitur ke dalam rentang O hingga 1. Normalisasi
diperlukan karena KNN menghitung jarak antar data. Perbedaan skala antar fitur dapat
menyebabkan fitur dengan nilai yang lebih besar mendominasi perhitungan jarak. Oleh karena
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itu, seluruh fitur harus berada pada skala yang sama agar setiap fitur memiliki kontribusi yang
seimbang terhadap perhitungan jarak. Proses normalisasi dan pelatihan model diintegrasikan
dalam sebuah Pipeline menggunakan pustaka scikit-learn. Penggunaan Pipeline bertujuan
untuk mencegah terjadinya data leakage selama proses cross validation, karena proses
normalisasi hanya dilakukan pada data training di setiap lipatan validasi.

Optimasi Hyperparameter
® Grid Search Cross Validation...
Fitting 5 folds for each of 56 candidates, totalling 280 fits

B 10 Kombinasi Parameter Terbaik

param_knn__n_neighbors param knn_weights param knn_ metric mean test score std test score
33 7 distance manhattan 0.96575 0.007730
37 11 distance manhattan 0.96525 0.009334
39 £} distance manhattan 0.96525 0.009792
35 9 distance manhattan 0.96475 0.008782
43 17 distance manhattan 0.96475 0.008078
31 5 distance manhattan 0.96450 0.005788
29 3 distance manhattan 0.96450 0.007185
47 21 distance manhattan 0.96425 0.008537
45 19 distance manhattan 0.96425 0.008314
41 15 distance manhattan 0.96375 0.007706

Gambar 4 Grid Search Validation

Untuk memperoleh performa optimal, dilakukan pencarian kombinasi parameter terbaik
menggunakan metode Grid Search Cross Validation. Parameter yang diuji meliputi: Jumlah
tetangga (K) dengan rentang 3 hingga 51 (nilai ganjil); Metode pembobotan (uniform dan
distance); Metode perhitungan jarak (euclidean dan manhattan); Nilai leaf size (20, 30, 40) yang
mempengaruhi kecepatan komputasi pada struktur data tree.

@ Best Parameter:
{'knn_ metric': 'manhattan’, 'knn_ n neighbors': 7, 'knn_weights': 'distance'}
Best CV Accuracy: 0.9657

M Evaluasi pada data TEST...

Test Accuracy: 0.9640

Gambar 5 Hasil Optimasi

Pada penelitian ini, dua metode perhitungan jarak digunakan, yaitu Euclidean Distance
dan Manhattan Distance. Euclidean Distance menghitung jarak garis lurus antar dua titik dalam
ruang multidimensi, sedangkan Manhattan Distance menghitung jarak berdasarkan jumlah
selisih absolut tiap dimensi. Pengujian kedua metode ini dilakukan untuk menentukan fungsi
jarak yang paling sesuai dengan karakteristik dataset, sehingga pemilihan metode tidak
didasarkan pada asumsi teoritis semata, melainkan pada hasil evaluasi eksperimental.
Penggunaan nilai K ganjil bertujuan untuk meminimalkan kemungkinan terjadinya tie pada
proses voting mayoritas. Validasi dilakukan menggunakan metode Stratified K-Fold Cross
Validation dengan 5 lipatan (n_splits=5). Teknik stratifikasi memastikan distribusi kelas tetap
seimbang pada setiap lipatan data sehingga evaluasi model menjadi lebih stabil dan tidak
bergantung pada satu pembagian data tertentu. Validasi dilakukan menggunakan metode
Stratified K-Fold Cross Validation dengan 5 lipatan. Teknik ini memastikan distribusi kelas tetap
seimbang pada setiap lipatan data sehingga evaluasi model lebih stabil dan tidak bergantung
pada satu pembagian data tertentu. Proses evaluasi pada tahap Grid Search menggunakan
metrik accuracy sebagai dasar pemilihan parameter terbaik. Model dengan nilai rata-rata
akurasi validasi silang (mean cross-validation accuracy) tertinggi dipilih sebagai model terbaik.

Evaluasi dan Visualisasi Hasil Optimasi

1. Akurasi
Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Accuracy untuk mengukur sejauh mana
model mampu mengklasifikasikan data dengan benar pada dataset yang belum pernah
dilihat sebelumnya (Test Set). Nilai akurasi sebesar 96.40% menunjukkan bahwa dari 100
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data uji, model mampu memberikan prediksi yang benar pada sekitar 96 data. Hasil ini
mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang sangat baik dan
tidak mengalami overfitting yang signifikan, karena mampu mempertahankan performa
tinggi pada data yang tidak digunakan selama proses training. Setelah proses grid search,
dilakukan analisis pengaruh nilai K terhadap performa model melalui visualisasi grafik.

Pengaruh Nilai K terhadap Akurasi (CV)

—e— Weight=uniform
0.965 - Weight=distance

0.960

o

o

vl

el
*——

0.950

Mean CV Accuracy

0.945

0.940

5 10 15 20 23 30
Jumlah Tetangga (K)

Gambar 6 Pengaruh Nilai K Terhadap Akurasi

Grafik ini menampilkan hubungan antara jumlah tetangga (K) dengan rata-rata akurasi
validasi silang untuk masing-masing metode pembobotan (uniform dan distance). Visualisasi ini
membantu dalam memahami perilaku model dan memvalidasi pemilihan parameter optimal.

2. Classification Report
Classification report digunakan untuk memberikan gambaran yang lebih mendalam
mengenai performa model pada setiap kelas (0, 1, dan 2). Metrik yang digunakan meliputi
Precision, Recall, dan F1-Score.

Classification Report:
precision recall fi-score support

0.99 0.99 0.99 333
0.99 0.93 0.96 334
0.92 0.98 0.95 334

accuracy 0.96
Gambar 7 Evaluasi Model

Pada Kelas 0, model menunjukkan performa yang hampir sempurna dengan nilai F1-score
mencapai 0.99, yang menandakan keseimbangan ideal antara presisi dan sensitivitas
deteksi. Sementara itu, Kelas 1 memiliki tingkat presisi yang sangat tinggi sebesar 0.99,
namun dengan nilai recall sebesar 0.93. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun model
sangat akurat saat memprediksi Kelas 1, masih terdapat sekitar 7% data asli Kelas 1 yang
terklasifikasi ke dalam kelas lain. Sebaliknya, pada Kelas 2, model menunjukkan nilai recall
yang sangat tinggi yaitu 0.98, namun dengan nilai presisi terendah di angka 0.92.
Fenomena ini menunjukkan kecenderungan model untuk lebih inklusif dalam
mengidentifikasi Kelas 2, sehingga beberapa sampel dari kelas lain berisiko terdeteksi
sebagai Kelas 2 (false positive). Meskipun terdapat variasi kecil antar kelas, nilai macro
average yang stabil di angka 0.96 menegaskan bahwa model ini sangat andal untuk
diimplementasikan secara luas.

3. Confussion Matrix
Visualisasi Confusion Matrix memberikan pemahaman yang lebih eksplisit mengenai
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performa model dalam mengklasifikasikan setiap sampel ke dalam label yang tepat serta
mengidentifikasi jenis kesalahan klasifikasi yang terjadi.

Confusion Matrix
-0.5
0.0
0.5

1.0
15
2.0
2.5

-0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
Predicted

Actual

Gambar 8 Confussion Matrix

Berdasarkan matriks yang dihasilkan, terlihat dominasi warna terang pada garis diagonal
utama dari kiri atas ke kanan bawah, yang merepresentasikan jumlah prediksi benar (True
Positive) yang sangat tinggi untuk ketiga kelas. Kelas O menunjukkan tingkat keberhasilan
klasifikasi yang paling konsisten dengan hampir seluruh sampel berada pada koordinat
aktual-prediksi yang tepat. Analisis lebih mendalam pada area di luar diagonal utama
menunjukkan adanya sedikit hamburan data, khususnya pada interaksi antara Kelas 1 dan
Kelas 2. Terdapat sejumlah kecil sampel dari Kelas 1 yang terprediksi secara keliru sebagai
Kelas 2, yang menjelaskan mengapa nilai recall pada Kelas 1 (0.93) sedikit lebih rendah
dibandingkan kelas lainnya. Meskipun demikian, tingkat kesalahan ini sangat minim jika
dibandingkan dengan total sampel uji sebanyak 1001 data. Secara keseluruhan, Confusion
Matrix ini mengonfirmasi bahwa model memiliki tingkat diskriminasi yang kuat antar kelas
dan mampu membedakan fitur-fitur unik dari setiap kategori dengan margin kesalahan
yang sangat rendah.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian mengenai Sistem Kilasifikasi Kandungan Gula pada Produk
Makanan dan Minuman Kemasan Berbasis Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN), maka dapat
diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut: Penelitian ini berhasil membangun sistem
klasifikasi kandungan gula pada produk makanan dan minuman kemasan dengan
memanfaatkan dataset dari Open Food Facts yang telah melalui proses seleksi dan
preprocessing. Dataset difokuskan pada atribut nutrisi utama seperti energy_100g,
carbohydrates_100g dan fitur tambahan hasil rekayasa fitur. Proses pra-pemrosesan data yang
meliputi data cleaning, normalisasi (Min-Max Scaling), feature selection, dan pembagian data
latih serta data uji terbukti penting dalam meningkatkan kualitas data sebelum diterapkan pada
algoritma KNN. Normalisasi sangat berpengaruh karena KNN berbasis perhitungan jarak
Euclidean yang sensitif terhadap perbedaan skala fitur. Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)
dapat diterapkan secara efektif untuk mengklasifikasikan tingkat kandungan gula ke dalam tiga
kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Berdasarkan hasil pengujian dengan metode 10-fold
cross validation, nilai K optimal yang diperoleh adalah K = 5, yang menghasilkan performa
klasifikasi terbaik dibandingkan nilai K lainnya. Sistem yang dikembangkan mampu memberikan
hasil klasifikasi secara otomatis berdasarkan input komposisi nutrisi dari pengguna. Hasil
evaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat kinerja yang sangat baik dalam mengelompokkan produk sesuai kategori kadar
gula. Berdasarkan pengujian menggunakan metode 10-fold cross validation, model K-Nearest
Neighbor (KNN) dengan nilai K optimal menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96,40%, yang
menunjukkan bahwa sistem memiliki kemampuan klasifikasi yang tinggi dan konsisten dalam
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membedakan kategori rendah, sedang, dan tinggi kandungan gula. Secara keseluruhan,
penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan data mining menggunakan algoritma KNN dapat
dimanfaatkan sebagai solusi sistematis untuk membantu masyarakat memahami tingkat
kandungan gula pada produk makanan dan minuman kemasan secara lebih sederhana dan
informatif. Hasil penelitian melalui statistik Uji t (student t-test) dibuktikan bahwa Kualitas
Pelayanan (X) berpengaruh positif dan signifikan terhadap Kepuasan Pelanggan (X) pada Seoul
Korean Restaurant Palembang dengan taraf kepercayaan 95%. Hal ini menunjukkan bahwa
pelayanan yang berkualitas berperan penting dalam membentuk kepuasan konsumen, selain itu
juga erat kaitannya dalam menciptakan keuntungan bagi perusahaan. Semakin berkualitas
pelayanan yang diberikan oleh perusahaan maka kepuasan yang dirasakan oleh pelanggan akan
semakin tinggi.
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