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ABSTRACT 

 

 

HANDLING OF IMBALANCE DATA WITH RANDOM 

OVERSAMPLING (ROS) IN CLASSIFICATION OF DIABETIC 

PATIENTS USING SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) 

 

 

By 

 

 

Dhifa Zhafirah 

 

 

 

Diabetes mellitus is a health problem that often occurs in Indonesia, especially in 

Lampung Province. This disease is a condition in which the body does not produce 

enough or use the insulin hormone that carries glucose into the body's cells. The 

purpose of this research is to create a machine-learning model that can detect 

diabetes early using a Support Vector Machine (SVM). However, the dataset used 

in the research has data imbalance problems. Therefore, Random Oversampling 

(ROS) is used to overcome this problem. The results obtained from this study, ROS 

is able to handle imbalance data so that the accuracy value obtained reaches 96.43% 

(excellent classification) with the C-Classification model and Radial Basis Function 

(RBF) kernel, as well as sigma one and cost one parameter for the training data 

scheme 90% and 10% testing data. This accuracy value increases sharply compared 

to without ROS, which is only around 76%. 
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ABSTRAK 

 

 

PENANGANAN IMBALANCE DATA DENGAN RANDOM OVERSAMPLING 

(ROS) PADA KLASIFIKASI PENDERITA DIABETES MENGGUNAKAN 

SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) 

 

 

 

Oleh 

 

 

Dhifa Zhafirah 

 

 

Diabetes melitus adalah salah satu masalah kesehatan yang sering terjadi di 

Indonesia khususnya Provinsi Lampung. Penyakit ini merupakan suatu kondisi 

dimana tubuh tidak cukup untuk menghasilkan atau menggunakan hormon insulin 

yang membawa glukosa ke dalam sel-sel tubuh. Tujuan penelitian ini adalah 

membuat model machine learning yang dapat mendeteksi dini penyakit diabetes 

menggunakan Support Vector Machine (SVM). Namun, pada dataset yang 

digunakan dalam penelitian memiliki masalah ketidakseimbangan data (imbalance 

data). Oleh karena itu, digunakan Random Oversampling (ROS) untuk mengatasi 

masalah tersebut. Hasil yang diperoleh dari penelitian ini, ROS mampu menangani 

imbalance data sehingga nilai akurasi yang didapatkan mencapai 96.43% (excellent 

classification) dengan model type C-Classification dan kernel Radial Basis 

Function (RBF), serta parameter sigma 1 dan cost 1 untuk skema data latih 90% 

dan data uji 10%. Nilai akurasi ini meningkat tajam dibandingkan tanpa ROS yang 

hanya sekitar 76%. 

 

 

Kata Kunci : Diabetes Melitus, Ketidakseimbangan Data, Random Oversampling, 

Support Vector Machine  
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1   Latar Belakang dan Masalah 

 

 

Pada tahun 2018, sebanyak 422 juta jiwa secara global menderita penyakit diabetes 

melitus, terutama di negara - negara berpenghasilan rendah atau menengah seperti 

negara di Afrika, India, Bangladesh, Filipina, dan Indonesia serta terdapat 1,6 juta 

kasus kematian setiap tahunnya (World Health Organization, 2018). Di Indonesia, 

prevalensi diabetes melitus pada tahun 2018 mencapai angka sebesar 2%, 

sedangkan prevalensi diabetes melitus di Provinsi Lampung pada tahun 2018 

sebesar 1,4% naik dibandingkan tahun 2013 sebesar 0,7% (Riskesdas, 2018).  

Selain itu, terdapat 3 kabupaten/kota di Provinsi Lampung yang memiliki presentasi 

terbesar masalah penyakit diabetes melitus yaitu Metro sebesar 3,3%, Bandar 

Lampung sebesar 2,3%, dan Pringsewu sebesar 1,8% (Riskesdas Provinsi 

Lampung, 2018). Sebagian besar pasien diabetes tidak menyadari risiko dari pra-

diabetes yang mengarah pada penyakit yang sebenarnya. Oleh karena itu perlunya 

melakukan prediksi terkait risiko penyakit diabetes terhadap penderitanya. 

Permasalahan tersebut dapat diatasi dengan proses data mining.  

Data mining adalah suatu proses menemukan hubungan yang berarti, pola, dan 

kecenderungan dengan memeriksa dalam sekumpulan besar data yang tersimpan 

dalam penyimpanan dengan menggunakan teknik pengenalan pola seperti teknik 

statistik dan matematika (Larose, 2005). Data mining sering juga disebut dengan 

Knowledge Discovery in Database (KDD), yaitu merupakan proses mengekstraksi 

pola dan informasi yang berguna dari sebuah kumpulan data dan dapat menjadi 

salah satu alternatif penyelesaian untuk mengatasi permasalahan pengelompokkan 

suatu data. Adapun beberapa algoritma yang terdapat pada data mining, di antaranya 
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klasterisasi dan klasifikasi. Klasifikasi merupakan sebuah proses untuk menemukan 

sebuah model yang menjelaskan dan membedakan konsep atau kelas data dengan 

tujuan memperkirakan kelas dari suatu objek yang kelasnya tidak diketahui (Tan 

dkk., 2006). Klasifikasi dapat diterapkan pada berbagai aspek dan metode ini telah 

banyak dikembangkan dari waktu ke waktu. Namun, terkadang terdapat 

permasalahan yang ditemui dalam metode klasifikasi yaitu masalah 

ketidakseimbangan data (imbalance data) (Fitriani dkk., 2021).   

Imbalance data merupakan kondisi dimana suatu kelompok kelas memiliki jumlah 

data yang jauh berbeda dibandingkan dengan kelas lainnya. Kelas yang memiliki 

jumlah data lebih banyak disebut dengan majority class dan kelas yang mempunyai 

jumlah data lebih sedikit disebut dengan minority class (Barro dkk., 2013). Hal ini 

disebabkan karena pembelajaran pengklasifikasian akan cenderung memprediksi 

kelas data yang banyak dibandingkan dengan kelas data yang sedikit. 

Berbagai penelitian sebelumnya yang menggunakan metode Support Vector 

Machine (SVM) pada kasus imbalance data telah banyak dilakukan, diantaranya 

penelitian oleh Amelia, dkk. (2018), memprediksi keberhasilan studi mahasiswa 

menggunakan pemodelan SVM dengan mempertimbangkan karakteristik dan latar 

belakang pendidikan mahasiswa. Penanganan data tidak seimbang dilakukan 

menggunakan Sythetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) yang berhasil 

meningkatkan kinerja SVM dalam mengklasifikasikan mahasiswa yang tidak lulus 

dengan akurasi sebesar 89.08%. Penelitian lainnya dilakukan Mutmainah (2021), 

dengan membandingkan Random Oversampling (ROS) dan Random 

Undersampling (RUS) pada kemungkinan penyakit stroke. Penanganan imbalance 

data dilakukan antar class 1 (stroke) dan class 0 (tidak stroke) dengan distribusi 

antar data sama. Hasil yang didapatkan pada penggunaan teknik ROS mendapat 

performa yang lebih tinggi yaitu 95% daripada teknik RUS yang mendapat 

performa 76%. Selain itu, terdapat penelitian yang telah dilakukan Mucholladin, 

dkk. (2021), melakukan klasifikasi penyakit diabetes menggunakan metode SVM
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dengan jumlah sampel sebanyak 768 pasien diabetes yang diambil dari Pima     

Indians Dataset. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi klasifikasi 

mencapai 99,4% untuk memprediksi diabetes melitus. 

Di sisi lain, untuk kasus klasifikasi penderita penyakit diabetes di Bandar Lampung, 

sejauh penelitian yang dilakukan belum ada yang meneliti hal ini. Data yang 

digunakan dalam penelitian ini mengalami imbalance data. Oleh karena itu, penulis 

menerapkan ROS dalam menangani imbalance data dengan menggunakan metode 

SVM pada klasifikasi penderita penyakit diabetes di Bandar Lampung.  

 

1.2   Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini antara lain : 

1. Melakukan balancing data dengan menggunakan ROS. 

2. Melakukan klasifikasi terhadap penderita diabetes pada Komunitas Kesehatan 

di Bandar Lampung dengan metode SVM.  

3. Mengetahui kinerja metode klasifikasi penderita diabetes dengan 

menggunakan metode SVM.  

 

 

1.3   Manfaat Penelitian  

 

 

   

Manfaat yang ingin diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Menambah pengetahuan dan wawasan dalam mengatasi permasalahan 

imbalance data. 

2. Mengetahui klasifikasi risiko penyakit diabetes pada komunitas kesehatan di 

Bandar Lampung menggunakan metode SVM. 

 



 
 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1   Diabetes Melitus 

 

 

 

Diabetes melitus umumnya disebut sebagai "diabetes" yaitu penyakit kronis yang 

berhubungan dengan tingginya kadar glukosa (gula) dalam darah (Devi dkk., 2019). 

Penyakit ini adalah salah satu masalah kesehatan yang sering terjadi di seluruh 

dunia. Diabetes merupakan suatu kondisi dimana tubuh tidak cukup untuk 

menghasilkan atau menggunakan hormon insulin yang membawa glukosa ke dalam 

sel-sel tubuh dan memungkinkan glukosa untuk masuk dan menjadi bahan bakar 

mereka.  

Obesitas merupakan salah satu faktor untuk meningkatkan gula darah yang 

merupakan sebuah indikator dari diabetes melitus. Kadar gula darah dipengaruhi 

pula oleh faktor herediter, aktivitas fisik, asupan diet, keluaran energi, metabolisme, 

dan hormonal. Peningkatan glukosa dan lemak akan mengakibatkan transportasi 

asam lemak yang kedalam adipose dan lipogenesis meningkat. Program olah raga 

yang baik dan terukur akan menstabilkan kadar gula darah (Purwandari, 2014). 

 

 

2.2    Body Mass Index (BMI) 

 

 

 

Body Mass Index (BMI) atau Indeks Massa Tubuh (IMT) adalah parameter yang 

digunakan untuk mengetahui status berat badan seseorang apakah tergolong normal 

maupun tidak (underweight atau overweight), data yang diperlukan untuk mencari 

BMI adalah data selisih antara berat badan dan tinggi badan. BMI juga dapat 
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digunakan untuk menggambarkan komposisi tubuh secara kasar, meskipun tidak 

disertai dengan nilai dari konstribusi berat dari lemak dan otot (Supariasa, 2012).  

Menurut Sugondo (2009), hasil dari penghitungan Indeks Massa Tubuh (IMT) 

dapat diklasifikasikan bedasarkan klasifikasi menurut klasifikasi Kriteria Asia 

Pasifik menjadi underweight, normal, overweight, dan obesitas dengan rentang 

angka sebagai berikut:  

Tabel 1. Klasifikasi IMT menurut Kriteria Asia Pasifik 

Klasifikasi Indeks Massa Tubuh 

Underweight (badan berat kurang) <18,5 

Normal 18,5-22,9 

Overweight (berat badan lebih) ≥23 

Berisiko 23-24,9 

Obesitas I 25-29,9 

Obesitas II ≥30 

 

 

2.3   Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah sebuah metode dalam menemukan informasi berharga dari 

sejumlah data yang dilakukan dengan memanfaatkan ilmu lain seperti statistik, 

matematika, pengenalan pola (Larose dan Larose, 2014). Data mining merupakan 

sebuah proses yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan 

dan machine learning untuk mengektraksi dan mengindentifikasi informasi yang 

bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari dataset yang besar. Data mining 

sering juga disebut sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD). 

Berikut pengelompokan data mining (Buulolo, 2020) : 

1. Deskripsi (Description); 

2. Estimasi (Estimation); 

3. Prediksi (Prediction)
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4. Klasifikasi (Classification); 

5. Klasterisasi (Clustering); dan 

6. Asosiasi (Association). 

 

 

2.3.1  Knowledge Discovery in Database (KDD) 

 

 

Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah kegiatan yang meliputi 

pengumpulan, pemakaian data, historis untuk menemukan keteraturan, pola atau 

hubungan dalam set data berukuran besar (Santosa, 2007).  

Proses KDD adalah urutan iteratif dan interaktif dari tahapan-tahapan utama berikut 

(Gullo, 2015) : 

1. Data Integration, yang tujuan utamanya adalah untuk membuat kumpulan data 

target dari data asli yaitu, memilih subset variable atau sample data, dimana 

penemuan harus dilakukan; 

2. Data Selection, merupakan proses seleksi data, data yang relevan digunakan 

terhadap analisis yang akan dilakukan. 

3. Data Preprocessing, yang bertujuan untuk membersihkan data dengan 

melakukan berbagai operasi, seperti pemodelan dan pengulangan, 

mendefinisikan strategi yang tepat untuk menangani bidang data yang hilang, 

akuntansi untuk informasi urutan waktu; 

a. Data cleansing  

Umumnya data yang didapatkan memiliki data hilang, ataupun kesalahan 

pada input data. Data cleansing merupakan proses menghilangkan noise dan 

data yang tidak relevan. 

b. Scaling data 

Scaling data merupakan proses transformasi data dari bentuk asli ke dalam 

bentuk lain yang sesuai untuk data mining. Scaling data digunakan untuk 

menyesuaikan data yang diolah berdasarkan algoritma yang digunakan.  
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Terdapat dua cara yang biasanya digunakan untuk scaling data yaitu: 

a. Min-max normalization, merupakan proses transformasi data yang 

bekerja dengan cara menempatkan data dalam range 0 sebagai nilai 

terkecil dan 1 sebagai nilai terbesar. Rumus perhitungan pada min-max 

normalization yaitu: 

                                            𝑥′ =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
                                       (2.1) 

dengan :  

𝑥′           = nilai x baru 

𝑥𝑚𝑖𝑛       = nilai x minimum 

𝑥𝑚𝑎𝑥      = nilai x maksimum  

b. Z-score normalization (standard scaler) merupakan metode transformasi 

data bedasarkan nilai rata-rata dan standar deviasi yang bertujuan untuk 

mencegah adanya data yang memiliki nilai terlalu besar dibandingkan 

dengan nilai yang lain. Rumus perhitungan pada Z-score normalization 

yaitu: 

                                                 𝑍 =
𝑥−𝜇

𝜎
                                           (2.2) 

dengan :  

𝑥        = nilai yang diamati 

𝜇        = rata-rata nilai (mean) 

𝜎        = standar deviasi 

 

c. Handling data categorical 

Dataset dapat terdiri dari data numerik maupun data kategorik, pada data 

kategorik diberikan label agar lebih mudah dipahami oleh komputer. Terdapat 

dua cara yang biasa digunakan untuk handling data categorical yaitu label 

encoding dan one hot encoding. Label encoding digunakan ketika data 

memiliki tingkatan yang berbeda (Winata dkk ,2020). Berikut merupakan 

contoh data yang sudah dilakukan label encoding :
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Tabel 2. Contoh label encoding 

Penilaian Label encoding 

Buruk 1 

Cukup 2 

Baik 3 

 

One hot encoding digunakan ketika data yang dimiliki tidak terdapat 

tingkatan yang berbeda. Berikut merupakan contoh data yang sudah 

dilakukan one hot encoding : 

Tabel 3. Contoh one hot encoding 

Diabetes Non diabetes 

0 1 

0 1 

1 0 

 

4. Data Mining, yang berkaitan dengan pengambilan pola yang menarik dengan 

memilih metode data mining tertentu atau tugas (misalnya, summarization, 

classification, clustering, regression, dan sebagainya), algoritma yang tepat 

untuk melakukan tugas di tangan, dan representatif yang tepat dari hasil output; 

5. Data Interpretation/Evaluation, yang di eksploitasi oleh pengguna untuk 

menafsirkan dan mengekstrak pengetahuan dari pola yang ditambang, dengan 

menvisualisasikan pola. Interpretasi ini biasanya dilakukan dengan 

memvisualisasikan pola, model, atau data yang diberikan model tersebut dan, 

dalam kasus, secara iteratif melihat kembali langkah-langkah sebelumnya dari 

proses.  

 

 

2.4  Machine Learning 

 

 

 

Machine Learning merupakan sebuah studi tentang algoritma untuk mempelajari 

sesuatu dalam melakukan beberapa hal tertentu yang dilakukan oleh manusia secara 
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otomatis. Belajar dalam hal ini berkaitan dengan bagaimana menuntaskan berbagai 

tugas yang ada, atau membuat suatu prediksi kesimpulan baru yang akurat dari 

berbagai pola yang sudah dipelajari sebelumnya (Shwartz dan David, 2014). 

Algoritma dalam machine learning bekerja dengan cara membangun sebuah model 

dari masukan agar dapat menghasilkan suatu prediksi atau pengambilan keputusan 

berdasarkan data yang ada. Penelitian terkini mengungkapkan bahwa machine 

learning terbagi menjadi tiga kategori yaitu, Supervised Learning, Unsupervised 

Learning, dan Reinforcement Learning (Somvanshi dan Chavan, 2016). 

1. Supervised Learning 

Supervised Learning adalah metode klasifikasi di mana kumpulan data 

sepenuhnya diberikan label untuk mengklasifikasikan kelas yang tidak dikenal. 

Metode supervised learning didasarkan pada kumpulan sampel data yang 

memiliki label. Kumpulan sampel digunakan untuk meringkas karakteristik 

distribusi ukuran perilaku dalam setiap jenis aplikasi sehingga membentuk 

model perilaku dari data (Amei dkk., 2011). 

2. Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning sering disebut cluster dikarenakan tidak ada kebutuhan 

untuk pemberian label dalam kumpulan data dan hasilnya tidak 

mengidentifikasi  contoh di kelas yang telah ditentukan (Thupae dkk., 2018). 

3. Reinforcement Learning 

Reinforcement Learning biasanya berada antara supervised learning dan 

unsupervised learning, teknik ini bekerja dalam lingkungan yang dinamis di 

mana konsepnya harus menyelesaikan tujuan tanpa adanya pemberitahuan dari 

komputer secara eksplisit jika tujuan tersebut telah tercapai (Das dan Nene, 

2017).  

 

2.5   Klasifikasi 

 
 

Klasifikasi merupakan proses menemukan model atau fungsi yang membedakan 

kelas atau konsep data (Utami dkk, 2020). Klasifikasi termasuk ke dalam metode 
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supervised learning, yaitu metode yang berfungsi untuk menemukan hubungan 

antara atribut masukan dan atribut target. Tujuan dari metode klasifikasi ini untuk 

meningkatkan kehandalan hasil yang diperoleh dari suatu data. Klasifikasi data 

terdiri dari 2 langkah proses. Pertama adalah learning, dimana algoritma klasifikasi 

dibuat untuk menganalisis data training lalu direpresentasikan dalam bentuk rule 

klasifikasi. Proses kedua adalah klasifikasi, dimana data testing digunakan untuk 

memperkirakan akurasi dari rule klasifikasi (Han dan Kamber, 2006). Menurut 

Gorunescu (2011), proses klasifikasi memiliki empat komponen dasar, yaitu :  

1. Kelas 

Variabel dependen yang berupa kategorikal yang merepresentasikan “label” 

yang terdapat pada suatu objek klasifikasi.  

2. Prediktor 

Prediktor merupakan variabel independen yang direpresentasikan oleh 

karakteristik (atribut) data. 

3. Training dataset 

Training dataset merupakan set data yang berisi nilai dari kedua komponen 

sebelumnya (kelas dan prediktor) yang digunakan untuk menentukan kelas 

yang cocok berdasarkan prediktor. 

4. Testing dataset 

Testing dataset berisi data baru yang akan diklasifikasikan oleh model yang 

telah dibuat serta untuk mengukur tingkat akurasi dari klasifikasi. 

 

 

2.6   Imbalance Data 

 
 

Imbalance data merupakan kondisi dimana suatu kelompok kelas memiliki jumlah 

data yang jauh berbeda dibandingkan dengan kelas lainnya. Kelas yang memiliki 

jumlah data lebih banyak disebut dengan majority class dan kelas yang mempunyai 

jumlah data lebih sedikit disebut dengan minority class (Barro dkk., 2013). Untuk 

mengatasi imbalance data, terdapat beberapa metode yang dapat digunakan. Salah 
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satunya dengan menggunakan resampling. Pendekatan resampling terdiri menjadi 

3 yaitu, Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS), dan 

Hibrida yang menggabungkan kedua pendekatan sampling (Jian dkk., 2016). 

 

 

2.7   Random Oversampling  

 

 

Random Oversampling merupakan penambahan data dari kelas minoritas ke dalam 

data training secara acak. Proses penambahan ini diulang sampai jumlah data kelas 

minoritas sama dengan jumlah kelas mayoritas. Random Oversampling bertujuan 

untuk meningkatkan ukuran kelas minoritas dengan mensintesis sampel baru atau 

dataset training dengan menduplikasi secara acak sampel kelas minoritas (Yu dkk., 

2017).  

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1.  Proses Random Oversampling 

 

 

2.8    Support Vector Machine 

 

 

 

Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana sebagai usaha mencari hyperplane 

terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua buah kelas pada input space (Foeady 

dkk., 2018).  Batas pemisah antar kelas (hyperplane) dapat memaksimalkan jarak 

atau margin antara kelas data. Hyperplane terbaik antara kedua kelas dapat 
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ditemukan dengan mengukur margin dan kemudian mencari titik maksimalnya. 

Usaha dalam mencari hyperplane yang terbaik sebagai pemisah kelas-kelas adalah 

inti dari proses pada metode SVM (Assaffat, 2015).  

Gambar 2.  Support Vector Machine menemukan hyperplane terbaik 

Pada Gambar 2 menunjukkan bahwa terdapat dua pola yang merupakan anggota 

dari dua buah kelas, yaitu +1 dan -1. Pola yang tergabung dalam kelas -1 

disimbolkan dengan kotak berwarna merah, sedangkan kelas +1 disimbolkan 

dengan lingkaran berwarna hijau. Pada Gambar 2 terlihat berbagai alternatif bidang 

pemisah yang dapat memisahkan semua data set sesuai dengan kelasnya.  

Gambar sebelah kiri merupakan alternatif bidang pemisah sesuai kelasnya, 

sedangkan gambar sebelah kanan merupakan bidang pemisah terbaik optimal 

(hyperplane) dengan jarak terbesar. Adapun data yang terletak pada bidang 

pembatas disebut dengan support vector (Adinegoro dkk., 2015). Tujuan utama dari 

klasifikasi adalah mencari hyperplane permisah antara kedua kelas.  

Misalkan data yang tersedia direpresentasikan dalam bentuk vektor : 

𝑑 ≔ {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, 

dengan 𝑥𝑖 ∈ 𝑅 𝑑𝑎𝑛 𝑦𝑖 ∈ {−1,1} 

Diasumsikan data tersebut terpisah secara sempurna ke dalam dua kelas yaitu -1 

dan 1 oleh hyperplane, yang didefinisikan (Zaki, 2014) : 

                                                   𝑤𝑇 . �⃗� + 𝑏 = 0                                                  (2.3) 

dengan : 
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w        = matriks vektor normal pada hyperplane 

b        = jarak dari hyperplane ke titik pusat 

sehingga menurut Cortes dan Vapnik (1995), diperoleh persamaan : 

                                       [(𝑤𝑇 . 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏] ≥ +1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 = +1                         (2.4) 

                                       [(𝑤𝑇 . 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏] ≤ −1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑖 = −1                         (2.5) 

dengan : 

𝑥𝑖        = himpunan data training, i = 1,2,…,n  

𝑦𝑖        = label kelas dari 𝑥𝑖  

 

Persamaan (2.4) dan (2.5) dapat disederhanakan menjadi : 

                            𝑦𝑖(𝑤
𝑇 . 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ + 𝑏) ≥ 1, 𝑖 = 1,2,3. . , 𝑁                               (2.6)                                                                                 

Pemaksimalan jarak terdekat antara hyperplane dengan pattern dilakukan untuk 

menghitung margin maksimum antar kelas. Margin didefinisikan sebagai 𝑑 = 𝑑1 +

𝑑2, sehingga margin akan memiliki nilai maksimum jika 𝑑1 = 𝑑2. Margin 

maksimum dapat didapatkan dengan memaksimalkan jarak antara hyperplane 

dengan titik terdekatnya yaitu 
1

‖�⃗⃗⃗�‖
 . 

                               𝑑 = 𝑑1 + 𝑑2 =
1

‖�⃗⃗⃗�‖
(|𝑤𝑇 . 𝑥1⃗⃗ ⃗⃗ + 𝑏||𝑤

𝑇 . 𝑥2⃗⃗⃗⃗⃗ + 𝑏|) =
2

‖�⃗⃗⃗�‖
          (2.7) 

Berdasarkan persamaan di atas, maka untuk mencari margin maksimal sama 

dengan meminimumkan nilai ‖𝑤‖2, secara matematis dinyatakan sebagai berikut :     

                                                     𝑚𝑖𝑛
1

2
‖�⃗⃗⃗�‖2                   (2.8) 

Optimasi dapat dilakukan dengan menggunakan Lagrange Multiplier sebagai 

berikut : 

                               𝐿 =
1

2
‖�⃗⃗⃗�‖2 − ∑ 𝑎𝑖[𝑦𝑖(𝑤

𝑇 . 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ + 𝑏) − 1]
𝑙
𝑖=1   

                            𝐿 =
1

2
‖�⃗⃗⃗�‖2 − ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖(𝑤

𝑇 . 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ + 𝑏) − ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1

𝑙
𝑖=1                         (2.9) 

𝑎𝑖 merupakan lagrange multiplier dengan nilai nol atau positif (𝑎𝑖 ≥ 0). Optimasi 

dilakukan dengan meminimalkan L terhadap w dan b sebagai berikut (Hamel, 

2009):
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𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 

                                                    ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑙
𝑖=1 = 0                                                  (2.10) 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 

                                                �⃗⃗⃗� − ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗
𝑙
𝑖=1 = 0                                            

                                                  �⃗⃗⃗� = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗                                                (2.11) 

Selain itu, optimasi dapat dilakukan dengan memaksimalkan L terhadap 𝑎𝑖 dengan 

subtitusi Persamaan (2.10) dan (2.11) ke dalam Persamaan (2.9) sebagai berikut : 

𝐿 =
1

2
‖�⃗⃗⃗�‖2 −∑𝑎𝑖𝑦𝑖(𝑤

𝑇𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ + 𝑏) −∑𝑎𝑖

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

 

𝐿 =
1

2
(𝑤𝑇 . �⃗⃗⃗�) − (∑𝑎𝑖𝑦𝑖𝑤

𝑇𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ +∑𝑎𝑖𝑦𝑖𝑏 −∑𝑎𝑖)

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

 

𝐿 =
1

2
(∑𝑎𝑖𝑦𝑖�⃗�𝑖 .∑𝑎𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ )

𝑙

𝑗=1

− (∑𝑎𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ .∑𝑎𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ )

𝑙

𝑗=1

+ 0 −∑𝑎𝑖)

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

 

𝐿 =
1

2
∑∑𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗

𝑙

𝑗=1

𝑙

𝑖=1

− (∑∑𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗

𝑙

𝑗=1

−∑𝑎𝑖)

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

 

                      𝐿 =∑𝑎𝑖 −
1

2
∑∑𝑎𝑖𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗

𝑙

𝑗=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

 

dimana 𝑎𝑖 ≥ 0,∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0
𝑙
𝑖=1  

Nilai 𝑎𝑖 akan diperoleh dengan penyelesaian Persamaan (2.12) yang digunakan 

untuk mencari primal variable dengan rumus : 

                     𝑤𝑖⃗⃗⃗⃗⃗ = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑙
𝑖=1 𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗  )  , 𝑏 = −

1

2
(𝑤𝑇𝑥++𝑤𝑇𝑥−)                   (2.13) 

Setelah proses telah dilakukan, maka diperoleh 𝑎𝑖 > 0 yang disebut dengan support 

vector dan sisanya memiliki nilai 𝑎𝑖 = 0. Fungsi keputusan yang dihasilkan hanya 

dipengaruh oleh nilai support vector. Pada umumnya terdapat permasalahan-

permasalahan di dunia nyata sangat jarang ditemukan data yang terpisah secara 

linear, sehingga dalam mengatasi permasalahan nonlinear SVM dapat 

menggunakan fungsi kernel. Konsep kerja kernel adalah dengan mentransformasi 

 (2.12) 
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data ke dalam dimensi ruang fitur (feature space). Penyelesaian kasus non-linier 

dapat diatasi dengan SVM yang telah dikembangkan yaitu dengan menggunakan 

kernel trick yang dapat mengubah data menjadi linier (Hamel, 2009). Adapun 

kernel trick dirumuskan dengan : 

                                      𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ , ) = 𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , ). 𝜙(𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ , )                            (2.14) 

 

Gambar 3. Transformasi Data dalam Feature Space 

Pada Gambar 3 menunjukkan data berdimensi dua tidak dapat dipisahkan secara 

linear oleh hyperplane. Pada Gambar 3 mengilustrasikan pemetaan data ke dalam 

ruang dengan dimensi lebih tinggi (dimensi tiga) sehingga dua kelas dapat 

dipisahkan secara linear oleh hyperplane. Berikut notasi matematika dari mapping 

tersebut : 

                                                      𝜙:𝑅𝑑 → 𝑅𝑞 , d < q                            (2.15) 

Umumnya, transformasi 𝜙 tidak diketahui sehingga diganti dengan fungsi kernel                                              

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). Hasil klasifikasi dapat diperoleh dari persamaan : 

𝑓(𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗  )) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤
𝑇 . 𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏) 

                                   𝑓(𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ )) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ ). 𝜙(𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏) 

                          𝑓(𝜙(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ )) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏)                          (2.16) 

dengan : 

𝑥𝑖      = data input x baris ke-i 

𝑥𝑗      = data input x kolom ke-j 

𝑦𝑖      = kelas output baris ke-i 

𝑏       = bias 

𝑎𝑖      = support vector 
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𝑠𝑖𝑔𝑛 = notasi (+ atau -), jika  𝑓(𝜙(𝑥))>0 maka data dimasukkan ke kelas +1,   

sedangkan jika 𝑓(𝜙(𝑥))<0 maka data dimasukkan ke kelas -1. 

Beberapa fungsi kernel yang umumnya digunakan dalam SVM sebagai berikut 

(Han dkk., 2012) : 

a. Kernel Linear 

                                             𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) = 𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗  𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗                                           (2.17) 

 

b. Kernel Polynomial  

                                        𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) = (𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ . 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ + 1)
𝑑

                                   (2.18) 

 

c. Kernel Sigmoid 

                                        𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) = tanh (𝛾𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ . 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ − 𝛿)                 (2.19) 

d. Kernel Radial Basis Function (RBF) 

                                        𝐾(𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗ , 𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗ ) = e
−(

‖𝑥𝑖⃗⃗⃗⃗⃗−𝑥𝑗⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ‖
2

2𝜎2
)

, 𝜎 > 0    (2.20) 

Berdasarkan penelitian sebelumnya, di antara jenis-jenis kernel yang ada 

dinyatakan bahwa kernel RBF mampu meningkatkan nilai akurasi yang lebih baik 

dan akurat. 

 

 

2.9   Evaluasi Model  

 

 

 

Pengujian atau evaluasi model memiliki tujuan agar dapat mengetahui seberapa  

baik kinerja dari model pada tahapan pembelajaran menggunakan kernel SVM. Ada 

banyak indikator penilaian dalam bidang klasifikasi salah satunya adalah confusion 

matrix. Confusion matrix menggambarkan performa model melalui tabel (Saputro 

dan Sari, 2019). Setiap baris dari matriks tersebut mempresentasikan klasifikasi 

aktual dari data dan setiap kolom dari matriks tersebut mempresentasikan 

klasifikasi prediksi dari data atau sebaliknya. Berikut adalah tabel bentuk confusion 

matrix secara umum untuk jumlah label/kelas sebanyak 2 (binary classification) :
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Tabel 4. Confusion Matrix untuk Jumlah k=2 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Aktual Positif True Positive (TP) False Positive (FP) 

Aktual Negatif False Negative (FN) True Negative (TN) 

 

1. True Postive (TP) adalah data diprediksi positif dan data sebenarnya adalah 

positif.  

2. True Negative (TN) adalah data diprediksi negatif dan data sebenarnya adalah 

negatif.  

3. False Positive (FP) adalah data diprediksi positif dan data sebenarnya adalah 

negatif.  

4. False Negative (FN) adalah data diprediksi negatif dan data sebenarnya 

adalah positif. 

Berdasarkan hasil dari confusion matrix, dapat pula dilakukan perhitungan untuk 

mengukur performa model, yaitu accuracy, precision, recall (sensitivity/true 

positive rate), dan f1- score (Saputro dan Sari, 2019). Masing-masing 

perhitungannya didefinisikan sebagai berikut: 

a. Accuracy, efektivitas keseluruhan dari hasil klasifikasi yang telah dilakukan. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
  

b. Precision, yaitu melihat seberapa sering model memprediksi positif dan secara 

aktual prediksi itu benar dengan perumusan sebagai berikut:  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

c. Recall, yaitu seberapa sering model memprediksi positif pada data yang 

memiliki klasifikasi aktual yang positif dengan perumusan sebagai berikut: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
  

d. F1-score, yaitu merupakan hubungan antara data berlabel positif dari hasil 

klasifikasi yang menunjukan keseimbangan antara precision dan recall 

𝐹1 = 2 x 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  

 

(2.21) 

(2.22) 

(2.23) 

(2.24) 
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Selain dengan menggunakan tabel confusion matrix dan perhitungan accuracy, 

precision, recall, serta  f1-score. Evaluasi model SVM dapat dilakukan dengan 

melihat kurva Receiver Operating Characteristic (ROC). Kurva ROC 

menunjukkan hubungan antara observed class dan predicted class. Akurasi 

klasifikasi ROC dilakukan dengan cara menghitung luas daerah di bawah kurva 

ROC. Kriteria keakuratan tes diagnostik menggunakan AUC disajikan pada Tabel 

5 (Gorunescu, 2011) : 

Tabel 5. Kriteria Nilai AUC 

Nilai AUC Interpretasi  

0,90-1,00 excellent classification 

0,80-0,90 good classification 

0,70-0,80 fair classification 

0,60-0,70 poor classification 

0,50-0,60 failure 



 

   

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1   Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023 bertempat 

di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung.  

 

 

3.2   Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer, yaitu data penderita 

penyakit diabetes yang diperoleh dari hasil pengecekan kesehatan Body Mass Index 

(BMI) pada Komunitas Kesehatan di Bandar Lampung tepatnya pada bulan 

Oktober tahun 2022. Jumlah data yang digunakan pada penelitian ini yaitu 

sebanyak 154 data dan terdapat 10 variabel yaitu, name, age, weight, height, body 

fat, visceral fat, resting metabolism, body mass index, body age, dan outcome.  

 

 

3.3   Metode Penelitian 

 

 

 

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut : 

1. Melakukan visualisasi data untuk menggambarkan dan mendeskripsikan data 

yang digunakan. Pada tahap ini ditampilkan bar chart untuk menunjukkan 

perbandingan jumlah antara penderita diabetes dan non diabetes. Selain itu 

dilakukannya analisis eksplorasi data dengan statistik deskriptif sederhana.  

2. Melakukan preprocessing data, yaitu : 
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a. Cleansing Data, memastikan data tidak memiliki data hilang (missing 

value) dan data duplikasi. 

b. Scaling Data, melakukan transformasi data menggunakan standard 

scaler.  

c. Handling Data Categorical¸memberikan label pada data yang berbentuk 

kategorik dengan menggunakan one hot encoding.  

3. Handling Imbalance Data  

Mengatasi imbalance data dengan menggunakan Random Oversampling 

(ROS). Random Oversampling bertujuan untuk meningkatkan ukuran kelas 

minoritas dengan mensintesis sampel baru atau dataset training dengan 

menduplikasi secara acak sampel kelas minoritas. 

4. Melakukan splitting data menjadi 2 (training dan testing) dengan 4 skema 

yaitu, 60% data training dan 40% data testing, skema 70% data training dan 

30% data testing, skema 80% data training dan 20% data testing, skema 90% 

data training dan 10% data testing yang diambil secara acak dari dataset 

penelitian. 

5. Membangun model Support Vector Machine, dengan menggunakan bantuan 

hyperparameter tuning yang berfungsi untuk mendapatkan parameter terbaik 

dalam melakukan prediksi. 

6. Melakukan evaluasi terhadap model 

Pada tahap ini model yang sudah dibangun selanjutnya diuji untuk 

mengetahui seberapa baik performa model yang dihasilkan dengan confusion 

matrix dan kurva Area Under Curve (AUC)-Receiver Operating 

Characteristic (ROC). 

 

 

 



 

 

  

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Setelah melakukan proses machine learning dengan menggunakan metode Support 

Vector Machine (SVM) pada klasifikasi penderita diabetes, dapat diambil 

kesimpulan sebagai berikut : 

1. Aspek yang digunakan pada penelitian ini diantaranya, ROS untuk menangani 

imbalance data, pembagian skema data 90% data latih dan 10% data testing 

menjadi skema terbaik untuk pembagian data, model dengan parameter terbaik 

yaitu sigma sebesar 1 dan cost sebesar 1.  

2. Data penderita diabetes pada komunitas kesehatan di Bandar Lampung telah 

dilakukan balancing data menggunakan ROS sehingga jumlah data menjadi 

seimbang (balance) yaitu 138 data untuk kategori “Diabetes” dan 138 data 

untuk kategori “Non diabetes”.  

3. Hasil uji SVM menggunakan data yang telah dilakukan balancing dengan ROS 

didapat model terbaik yang layak digunakan dalam melakukan klasifikasi 

penderita diabetes pada Komunitas Kesehatan di Bandar Lampung. Model 

dengan kernel RBF yaitu menggunakan parameter sigma sebesar 1 dan cost 

sebesar 1 pada skema data latih 90% dan uji 10% didapat nilai akurasi sebesar 

96.43%, precision sebesar 93.33%, recall sebesar 100%, f1-score sebesar 

96.55%, serta memiliki nilai AUC terbesar yaitu 0.964. Maka, dapat 

disimpulkan metode SVM memberikan kinerja klasifikasi yang sangat baik 

(excellent classification) pada data penderita diabetes Komunitas Kesehatan di 

Bandar Lampung Tahun 2022.  
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