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ABSTRACT  

 

 

 

IMPLEMENTATION OF SUPPORT VECTOR MACHINE WITH 

RANDOM OVERSAMPLING TO OVERCOME IMBALANCE  

DATA IN CLASSIFYING PATIENTS WITH  

CARDIOVASCULAR DISEASE 

 

 

BY  

 

 

CANTIKA MERITA 

 

 

 

Support Vector Machine (SVM) is one of the machine learning methods used for 

classification by dividing data into two different classes.  The working principle of 

SVM is to find the best separating function (hyperplane).  If the data cannot be 

separated linearly, then the data is nonlinear.  One method to overcome this is by 

using a kernel function.  The objective of this study is to apply the SVM method 

to determine the best kernel function based on the highest accuracy value for 

classifying patients with cardiovascular disease. However, the dataset used in this 

study has an imbalance data problem.  Therefore, Random Oversampling (ROS) 

was used to address this issue.  The results of the study indicate that the best 

kernel function for balanced data is the Radial Basis Function (RBF) function, 

with a gamma parameter of 0,1 and a cost of 1 in a 90% training and 10% testing 

data scheme, yielding an accuracy value of 73,86%. 

 

Keywords : Cardiovascular; Kernel Radial Basis Function; Imbalance Data;  

Random Oversampling; Support Vector Machine. 
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OVERSAMPLING UNTUK MENGATASI DATA TAK SEIMBANG  

PADA KLASIFIKASI PENDERITA PENYAKIT  

CARDIOVASCULAR 
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Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode machine learning yang 

digunakan untuk pengklasifikasikan dengan membagi data menjadi dua kelas 

yang berbeda.  Prinsip kerja SVM adalah mencari fungsi pemisah (hyperplane) 

yang terbaik.  Apabila data tidak dapat dipisahkan secara linear maka data tersebut 

merupakan data nonlinear.  Salah satu metode untuk mengatasi hal tersebut adalah 

dengan menggunakan fungsi kernel.  Tujuan penelitian ini adalah menerapkan 

metode SVM untuk mengetahui kinerja fungsi kernel terbaik berdasarkan nilai 

akurasi tertinggi terhadap klasifikasi penderita penyakit cardiovascular.  Namun, 

pada dataset yang digunakan dalam penelitian memiliki masalah ketidakseimba-

ngan data (imbalance data).  Oleh karena itu, digunakan Random Oversampling 

(ROS) untuk mengatasi masalah tersebut.  Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

fungsi kernel terbaik pada data yang seimbang adalah fungsi Radial Basis 

Function (RBF), dengan parameter gamma 0,1 dan cost 1 pada skema data 

training 90% dan testing 10% didapat nilai akurasi sebesar 73,86%. 

 

Kata Kunci : Cardiovascular; Kernel Radial Basis Function; Ketidakseimbangan  

Data; Random Oversampling; Support Vector Machine. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Klasifikasi merupakan salah satu teknik yang sering digunakan dalam data mining 

dan machine learning.  Klasifikasi adalah proses untuk menemukan sebuah model 

yang dapat menjelaskan dan membedakan konsep atau kategori data, dengan 

tujuan memprediksi kategori suatu objek yang belum diketahui kategorinya 

(Susanti, et al., 2023).  Klasifikasi bertujuan untuk menemukan aturan keputusan 

yang mampu memprediksi kategori data uji yang berasal dari distribusi yang 

mirip dengan data training.  Salah satu metode yang digunakan dalam klasifikasi 

adalah Support Vector Machine (SVM).   

 

 

SVM adalah metode pembelajaran machine learning yang bekerja atas prinsip 

Structural Risk Minimization (SRM) dengan tujuan menemukan hyperplane 

terbaik yang memisahkan dua buah kelas pada input space (Cindy, et al., 2024).  

Hyperplane merupakan pemisah terbaik yang ditentukan dengan mengukur 

margin hyperplane dan menemukan titik maksimumnya.  Margin adalah jarak 

antara hyperplane dengan data terdekat dari dua kelas yang berbeda, yang dikenal 

sebagai support vector (Umar, et al., 2020).  Permasalahan yang sering kali 

ditemui pada saat melakukan klasifikasi  adalah ketidakseimbangan pada data 

(imbalance data).  Ketidakseimbangan dalam data ini dapat mengurangi prediksi 

pengambilan keputusan (Fitriani & Febrianto, 2021).      
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Imbalance data adalah kondisi ketika terjadi perbedaan antara jumlah data yang 

signifikan pada kelas mayoritas dan kelas minoritas.  Perbedaan rasio data 

membuat classifier mengambil keputusan yang keliru pada saat klasifikasi yang 

cenderung lebih memilih kelas mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas  

(Sir & Soepranoto, 2022).  Kelas yang memiliki jumlah data lebih banyak disebut 

dengan kelas mayoritas dan kelas yang memiliki jumlah data lebih sedikit disebut 

dengan kelas minoritas (Akbar & Hayaty, 2020).  Ketidakseimbangan pada data 

dapat memberikan dampak yang buruk pada hasil klasifikasinya, yaitu kelas 

minoritas sering kali salah diklasifikasikan sebagai kelas mayoritas (Siringoringo 

& Jaya, 2018).  Dalam melakukan klasifikasi kita perlu melakukan  

hyperparameter tuning dengan grid search untuk membantu dalam menentukan 

parameter terbaik untuk memperoleh akurasi yang tinggi.  

 

 

Hyperparameter tuning adalah proses mencari nilai parameter optimal atau 

parameter terbaik.  Hyperparameter tuning  berfungsi untuk membantu model 

mencari nilai parameter yang tepat pada dataset agar mendapatkan hasil kinerja 

yang maksimal (Andini, et al., 2022).  Salah satu metode hyperparameter tuning 

yang paling sederhana adalah grid search, cara kerja grid search yaitu dengan 

melakukan pencarian secara menyeluruh  pada semua kombinasi hyperparameter 

yang ditentukan pada grid konfigurasi (Dana, et al., 2024).  Kelebihan grid search  

adalah kemampuannya untuk dijalankan secara paralel, sehingga setiap percobaan 

berjalan secara mandiri tanpa dipengaruhi oleh urutan waktu (Nurcahyo & 

Sasongko, 2023).  

 

 

Dalam pengembangan model klasifikasi menggunakan SVM, fungsi kernel 

memiliki peran penting karena memungkinkan pemetaan dataset ke ruang dimensi 

yang lebih tinggi, sehingga membantu dalam memperoleh interpretasi yang lebih 

baik terhadap model klasifikasi (Nugroho, 2024).  Menurut (Wahyuni & 

Kusumodestoni, 2024) algoritma SVM memiliki konsep kernel yang 

membedakan antara SVM linear dan SVM non linear.  SVM linear bekerja pada 

data yang dapat dipisahkan secara linier, menggunakan kernel linier untuk 

membangun hyperplane yang efektif dalam memisahkan dua kelas di ruang fitur 
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berdimensi tinggi, sehingga memungkinkan klasifikasi yang akurat.  Sementara 

itu SVM non linear digunakan untuk data yang tidak dapat dipisahkan secara 

linier, dengan menerapkan pendekatan kernel untuk memudahkan dalam 

pemetaan data.  Beberapa kernel yang umum digunakan dalam SVM meliputi 

kernel polinomial, radial basis function (RBF), sigmoid, dan kernel linier. 

 

 

Penyakit Cardiovascular (CVD), atau yang dikenal sebagai penyakit jantung, 

merupakan salah satu kondisi kronis yang menjadi penyebab utama kematian di 

seluruh dunia. Pada tahun 2017, penyakit cardiovascular telah menyebabkan  

lebih dari 17 juta kematian, hilangnya 330 juta tahun kehidupan, dan 35,6 juta 

tahun hidup dengan kecacatan di seluruh dunia (Roth, et al., 2018). Prediksi 

penyakit cardivascular telah menjadi fokus penting dalam penelitian medis 

mengingat dampak signifikan yang ditimbulkannya. Upaya untuk memprediksi 

penyakit ini secara dini bertujuan mengembangkan model yang efektif dalam 

menilai risiko individu terhadap penyakit cardiovascular. Dengan demikian, 

langkah ini memungkinkan evaluasi awal serta perencanaan tindakan pencegahan 

yang tepat untuk mengurangi dampak penyakit cardiovascular. Permasalahan 

tersebut dapat diatasi dengan proses data mining yaitu klasifikasi.  

 

 

Berbagai penelitian terdahulu mengenai penggunaan SVM pada kasus imbalance 

data sudah banyak dilakukan, salah satunya penelitian Purnajaya, et al., (2024) 

melakukan penelitian mengenai penggunaan SVM untuk identifikasi subtype 

kanker tiroid dengan pendekatan oversampling dan under sampling dalam 

meningkatkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas.  Hasilnya menunjukkan 

bahwa kinerja klasifikasi yang tinggi dengan data sampel yang memiliki 

sensitivitas yang unggul dengan perbedaan akurasi data tidak seimbang sebesar 

85% dan akurasi data seimbang sebesar 87%.  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 yang sama.  Hasil yang didapatkan pada penggunaan teknik 
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ROS mendapat performa yang lebih tinggi yaitu 95% dari pada teknik RUS yang 

mendapat performa 76%. 

 

 

Penelitian lainnya dilakukan oleh Cindy, et al., (2024), melakukan klasifikasi 

kasus monkeypox dengan pendekatan oversampling dan undersampling untuk 

mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan metode support vector machine.   

Peneliti melakukan evaluasi melalui confusion matrix menilai akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, dan AUC.  Di mana akurasi rata-rata mencapai 67,1% untuk data 

yang tidak seimbang dan 36,5% untuk data yang seimbang dan spesifisitas untuk 

data tidak seimbang lebih rendah 0,2 dari pada data seimbang 0,4.  Namun, nilai 

AUC tetap sedikit lebih tinggi untuk data tidak seimbang 0,6 dari pada data 

seimbang 0,4 yang menunjukkan kemampuan SVM untuk membedakan antara 

kelas meskipun adanya kelas tidak seimbang.  Hasil penelitian menunjukkan 

akurasi yang lebih tinggi dalam mendiagnosis monkeypox menggunakan SVM, 

meskipun terdapat ketidakseimbangan kelas. 

 

 

Berdasarkan penjabaran di atas, maka dalam penelitian ini akan dikaji tentang  

implementasi Support Vector Machine dengan Random Oversampling untuk 

mengatasi ketidakseimbangan pada klasifikasi penderita penyakit cardiovascular. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini antara lain: 

1. Mengatasi ketidakseimbangan data pada penderita penyakit cardiovascular 

dengan menggunakan ROS. 

2. Menerapkan metode SVM untuk mengetahui kinerja fungsi kernel terbaik 

berdasarkan nilai akurasi tertinggi terhadap data klasifikasi penderita penyakit 

cardiovascular. 

 

 



5 
 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah:  

1. Memberikan pemahaman bagaimana cara mengatasi ketidakseimbangan data 

dengan ROS dan melakukan klasifikasi dengan SVM.  

2. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi atau landasan bagi 

penelitian yang akan dilakukan pada masa mendatang.   

 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Data Mining 

 

 

 

Data mining adalah proses  eksplorasi, analisis, dan filtrasi data yang besar guna 

memperoleh hubungan baru yang mempunyai arti, pola, dan kebiasaan dengan 

memilah-milah sebagian besar data yang disimpan dalam media penyimpanan 

dengan menggunakan teknologi pengenalan pola seperti teknik statistik dan 

matematika (Mardi, 2017).  Konsep dasar data mining adalah menentukan 

informasi tersembunyi dalam sebuah basis data dan merupakan bagian dari 

Knowledge Discovery in Database (KDD) untuk menemukan informasi dan pola 

yang berguna dalam data (Tarigan, et al., 2024). 

 

Berikut pengelompokan data mining (Ginting & Simanjuntak, 2021) :  

1. Deskripsi (Description); 

2. Estimasi (Estimation);  

3. Prediksi (Prediction);  

4. Klasifikasi (Classification); 

5. Pengelompokan (Clustering); dan  

6. Asosiasi (Association). 
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2.2 Tahapan Data Mining 

 

 

 

Data mining memiliki tahapan-tahapan utama , yaitu sebagai berikut (Urva, et al., 

2023) : 

1. Data Integration, dilakukan untuk membuat sekumpulan data target yang 

berasal dari data asli, dengan memilih variabel dan sampel data tersebut. 

2. Data selection, merupakan kumpulan database operasional yang dipilih dan 

diseleksi berdasarkan kebutuhan sebelum dilakukannya proses data mining, 

kemudian  data hasil seleksi akan disimpan dalam suatu penyimpanan yang 

berbeda dengan database operasional sebelumnya . 

3. Preprocessing data, yaitu penyeleksian data untuk  membersihkan data yang 

tidak sempurna seperti data hilang, data duplikat dan memperbaiki kesalahan  

dalam penginputan data yang tidak relevan agar tidak mengurangi nilai 

akurasi dari data tersebut.   

4. Transformasi data,  yaitu metode yang digunakan untuk mengubah format 

atau struktur dari data sebelum dilakukannya proses data mining.  Dalam data 

mining  terdapat beberapa metode yang dapat digunakan tergantung 

karakteristik dari datanya.  Salah satu proses yang dilakukan dalam 

transformasi data adalah scaling data , yaitu proses penyeragaman data 

numerik agar memiliki rentang nilai yang sama atau seragam. 

 

Scaling data dapat dilakukan dengan dua cara , yaitu : 

a. Min Max Normalization , yaitu metode scaling data dengan melakukan 

transformasi linier pada data asli. 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
    (2.1) 

dengan: 

𝑥 = nilai yang diamati, 

𝑥𝑚𝑖𝑛 = nilai 𝑥 minimum, 

𝑥𝑚𝑎𝑥 = nilai 𝑥 maximum. 
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b. Z-score Normalization (Standard Scaler), yaitu teknik yang dilakukan 

untuk menormalisasikan nilai-nilai atribut berdasarkan mean dan standar 

deviasi.  

𝑥𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 =
𝑥−𝑥̅

𝑠
     (2.2) 

dengan: 

𝑥 = nilai yang diamati 

𝑥̅ = rata-rata nilai (mean) 

𝑠 = standar deviasi 

 

5. Data mining, yaitu proses pengambilan pola yang menarik dengan 

menggunakan metode data mining tertentu (misalnya, classification, 

clustering, regression) yang dapat menghasilkan representatif yang tepat dari 

hasil output. 

6. Interpretasi/evaluation data, interpretasi bertujuan untuk menafsirkan hasil 

yang diperoleh dengan memvisualisasikan pola model dari data yang ada. 

 

 

 

2.3 Machine Learning 

 

 

 

Machine Learning merupakan bidang teknologi yang sedang banyak digunakan 

pada masa sekarang untuk membuat algoritma dengan data yang berukuran besar 

(big data) (Hasanah & Nugraha, 2023) .  Pada tahun 2020, (Roihan, et al., 2020) 

mendefinisikan  machine learning sebagai salah satu aplikasi komputer dan 

algoritma matematika yang diperoleh dengan mempelajari data yang  

menghasilkan sebuah prediksi di masa mendatang.  Proses  learning memiliki dua 

tahapan, yaitu  latihan (training) yaitu tahap proses pembelajaran terhadap suatu 

data yang telah diketahui kategori dan pengujian (testing) yaitu tahapan evaluasi 

terhadap kinerja model dari hasil pelatihan (Solihin, et al., 2022).  Machine 

learning terbagi menjadi empat, yaitu Supervised Learning, Unsupervised 

Learning, Semi-supervised, dan Reinforcement Learning (Farwati, et al., 2023).   
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1. Supervised learning  adalah metode klasifikasi dengan menggunakan teknik 

pengumpulan data yang sepenuhnya diberikan label untuk kelas yang tidak 

diketahui. 

2. Unsupervised learning merupakan metode klasifikasi yang di dalam 

pengumpulan datanya tidak diberikan label dan tidak bisa mengidentifikasi 

contoh pada kelas yang ada. 

3. Semi supervised merupakan gabungan dari supervised learning dan 

unsupervised learning , di mana sebagian dari dataset memiliki label dan 

sebagian tidak memiliki label untuk pelatihan. 

4. Reinforcement learning  adalah metode klasifikasi yang bekerja pada 

lingkungan yang dinamis dengan tujuan yang harus terselesaikan tanpa ada 

informasi eksplisit dari komputer bahwa tujuan sudah tercapai.  

 

 

 

2.4 Klasifikasi  

 

 

 

Klasifikasi merupakan proses penemuan model atau fungsi yang menggambarkan 

dan membedakan kelas pada data, yang bertujuan untuk memprediksi kelas dari 

objek yang label kelasnya belum diketahui (Yunita, 2017).  Klasifikasi data terdiri 

dari dua langkah, yang pertama adalah learning (fase training), di mana algoritma 

klasifikasi dibuat untuk menganalisa data training lalu direpresentasikan dalam 

bentuk rule klasifikasi.  Proses kedua adalah klasifikasi, di mana data testing 

digunakan untuk memperkirakan akurasi dari rule klasifikasi (Putri, et al., 2013).    

Menurut Leidiyana (2013), proses klasifikasi didasarkan pada empat komponen, 

sebagai berikut : 

a. Kelas, yaitu variabel dependen berupa kategorik yang merepresentasikan 

(label) yang terdapat pada objek. 

b. Prediktor, yaitu variabel independen yang direpresentasikan oleh karakteristik 

(atribut) data. 
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c. Training dataset, merupakan satu set data yang berisi nilai dari kelas dan 

predictor yang digunakan untuk menentukan kelas yang cocok berdasarkan 

predictor. 

d. Testing dataset, yaitu data baru yang akan diklasifikasikan oleh model yang 

telah dibuat untuk menghitung tingkat  akurasi dari klasifikasi. 

 

 

 

2.5 Imbalance Data 

 

 

 

Imbalance data adalah kondisi di mana terjadi perbedaan antara jumlah data yang 

signifikan pada kelas mayoritas dan kelas minoritas.  Kelas yang memiliki jumlah 

data lebih banyak disebut dengan kelas mayoritas dan kelas yang memiliki jumlah 

data lebih sedikit disebut dengan kelas minoritas (Akbar & Hayaty, 2020).  Salah 

satu metode yang digunakan untuk mengatasi imbalance data adalah random 

oversampling (ROS).  ROS adalah proses penambahan data pada training dari 

kelas minoritas secara acak, yang dilakukan secara berulang sampai jumlah data 

dari kelas minoritas sama dengan kelas mayoritas (Prasetya, 2022).  Tujuan dari 

ROS yaitu menciptakan keseimbangan pada jumlah sampel pada kelas mayoritas 

dan kelas minoritas  dengan menambahkan duplikat dari beberapa data yang ada 

pada kelas tersebut  

(Hasbi & Sasongko, 2024). 

 
 

Gambar  1. Proses Random Oversampling 
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2.6 Hyperparameter Tuning Grid Search  

 

 

 

Hyperparameter tuning  berfungsi untuk membantu model mencari nilai 

parameter yang tepat pada dataset agar meningkatkan akurasi secara maksimal 

(Amalia, et al., 2022).  Salah satu metode hyperparameter tuning yang paling 

sederhana adalah grid search , cara kerja grid search yaitu dengan melakukan 

pencarian secara menyeluruh  ke semua kombinasi hyperparameter yang 

ditentukan pada grid konfigurasi (Dana, et al., 2024). Menentukan kombinasi dari 

model dan hyperparameter  dilakukan dengan uji coba satu persatu terhadap 

kombinasi model dan melakukan validasi pada setiap kombinasi dengan 

menggunakan grid search (Fatmawati & Rifai, 2023).  Grid search merupakan 

metode hyperparameter tuning yang digunakan untuk mengoptimalkan nilai 

akurasi.  Keunggulan metode ini adalah parameter kandidat dihasilkan secara 

berurutan atau sistematis sehingga setiap kumpulan data akan dievaluasi 

menggunakan parameter kandidat yang sama (Andini, et al., 2022).  Kelebihan 

grid search  adalah kemampuannya untuk dijalankan secara paralel, di mana 

setiap percobaan berjalan secara mandiri tanpa dipengaruhi oleh urutan waktu 

(Nurcahyo & Sasongko, 2023). 

 

 

 

2.7 Support Vector Machine (SVM) 

 

 

 

Support Vector Machine  merupakan salah satu teknik dalam supervised learning 

yang digunakan dalam masalah regresi dan klasifikasi, seperti Support Vector 

Regression dan  Support Vector Classification (Oktafiani & Rianto, 2023).  

SVM digunakan untuk menemukan hyperplane optimal dengan memberikan jarak 

atau pemisah antara dua kelas dan margin maksimum (Akbar, et al., 2024).  

Margin merupakan jarak antara  titik data terdekat dengan hyperplane. 
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Gambar 2.  Menentukan hyperplane terbaik dengan SVM 

 

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 lingkaran berwarna biru, sedangkan kelas +1 disimbolkan 

dengan tanda tambah berwarna oranye.  Pada Gambar 2 terlihat berbagai alternatif 

bidang pemisah yang dapat memisahkan semua dataset 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 (Rangkuti, 2023).  Tujuan utama dari 

klasifikasi adalah mencari hyperplane pemisah antara kedua kelas. 

 

Misalnya data yang ada direpresentasikan dalam bentuk vektor berikut : 

𝒅⃗⃗ = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),… , (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}, 

 

dengan 𝑥𝑖 ∈ 𝑅 𝑑𝑎𝑛 𝑦𝑖 ∈ {−1,1}. 

Diasumsikan data terpisah secara sempurna oleh hyperplane  ke dalam dua kelas 

yaitu -1 dan 1, yang didefinisikan sebagai berikut (Zaki & Meira, 2014) : 

 

𝒘𝑻. 𝒙⃗⃗ + 𝑏 = 0      (2.3) 

 

dengan : 

𝒘  = vektor normal pada hyperplane 

b  = jarak dari hyperplane ke titik pusat 

 



13 
 

 

 

Menurut Cortes & Vapnik (1995) , didapatkan persamaan sebagai berikut : 

 

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

[(𝒘𝑻. 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗) + 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. 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ + 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

‖𝒘⃗⃗⃗ ‖
 . 

 

𝑑 = 𝑑1 + 𝑑2 =
1

‖𝒘⃗⃗⃗ ‖
 (|𝒘𝑻. 𝒙𝟏⃗⃗⃗⃗ ) + 𝑏||𝒘𝑻. 𝒙𝟐⃗⃗⃗⃗ + 𝑏|) =

2

‖𝒘⃗⃗⃗ ‖
   (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
‖𝒘⃗⃗⃗ ‖2      (2.8). 

 

Optimasi dapat dilakukan dengan menggunakan Lagrange multiplier sebagai 

berikut : 

 

𝐿 =
1

2
‖𝒘⃗⃗⃗ ‖2 − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 [𝑦𝑖(𝒘

𝑻. 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗) + 𝑏] − 1      

𝐿 =
1

2
‖𝒘⃗⃗⃗ ‖2 − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖(𝒘

𝑻. 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ + 𝑏) − ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1    (2.9) 

  

𝑎𝑖 merupakan lagrange multiplier dengan nilai nol atau positif (𝑎𝑖 ≥ 0).   
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Optimasi dilakukan dengan meminimalkan L terhadap w dan b sebagai berikut 

(Hamel, 2009): 

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 

∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖 = 0      (2.10) 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 

𝒘⃗⃗⃗ ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ = 0  

𝒘⃗⃗⃗ = ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝑥𝑖⃗⃗  ⃗     (2.11). 

 

Selain itu, optimasi dapat dilakukan dengan memaksimalkan L terhadap 𝑎𝑖 

dengan substitusi persamaan (2.10) dan (2.11) ke dalam persamaan (2.9) sebagai 

berikut : 

𝐿 =
1

2
‖𝒘⃗⃗⃗ ‖2 − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖(𝒘

𝑻 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ + 𝑏) − ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1   

𝐿 =
1

2
(𝒘𝑻. 𝒘⃗⃗⃗ ) − (∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝒘

𝑻 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ + ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝑏 − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 )  

𝐿 =
1

2
(∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ . ∑ 𝑎𝑗

𝑙
𝑗=1 𝑦𝑗𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) − (( ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝒙𝒊⃗⃗  ⃗. ∑ 𝑎𝑗

𝑙
𝑗=1 𝑦𝑗  𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) + 0 − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 )  

𝐿 =
1

2
∑ ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗  − (∑ ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗ − ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑖=1 )  

𝐿 = ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑗=1 −

1

2
∑ ∑ 𝑎𝑖

𝑙
𝑗=1

𝑙
𝑖=1 𝑎𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗    (2.12) 

 

dimana 𝑎𝑖 ≥ 0,∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖 = 0𝑙
𝑖=1 . 

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

untuk mencari primal variabel dengan rumus : 

 

𝒘𝒍⃗⃗ ⃗⃗ = ∑ 𝑎𝑖
𝑙
𝑖=1 𝑦𝑖𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗), 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.  Keputusan yang dihasilkan 

oleh SVM hanya bergantung pada nilai dari support vector.  Umumnya data yang 

sepenuhnya terpisah secara linear sangat jarang ditemui di dunia nyata, sehingga 

untuk  menangani masalah non linear SVM dapat menggunakan fungsi kernel. 

Fungsi kernel bekerja dengan mentransformasikan data ke ruang fitur berdimensi 

lebih tinggi (feature space).   
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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(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) = 𝜙(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ ). 𝜙(𝒙𝒋⃗⃗  ⃗)     (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(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝒘𝑻. 𝜙(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗) + 𝑏) 

𝑓(𝜙(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 𝜙(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗). 𝜙(𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) + 𝑏)  

𝑓(𝜙(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗, 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) + 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 

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. 
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Beberapa fungsi kernel yang umumnya digunakan dalam SVM sebagai berikut 

(Han &  Kamber, 2006) : 

a. Kernel Linier 

𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) = 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ . 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗    (2.17) 

 

b. Kernel Polynomial 

𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) = (𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ . 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗ + 1)
𝑑

    (2.18) 

 

c. Kernel Sigmoid 

𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) = tanh  (𝛾 𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ . 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗ − 𝛿)    (2.19) 

 

d. Kernel Radial Basis Function (RBF) 

𝐾(𝒙𝒊⃗⃗  ⃗ , 𝒙𝒋⃗⃗  ⃗) = 𝑒
−

‖𝒙𝒊⃗⃗⃗⃗  ,𝒙𝒋⃗⃗⃗⃗ ‖
2

2𝜎2 , 𝜎 > 0    (2.20) 

 

 

 

2.8 Evaluasi Model 

 

 

   

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa baik kinerja dari model 

pada pengolahan data dengan menggunakan kernel SVM.  Indikator penilaian 

dalam melakukan klasifikasi ada banyak, salah satunya adalah confusion matrix.  

Confusion matrix  digunakan untuk menentukan persentase nilai dari accuracy, 

precision, dan recall (Atmanegara & Handayani, 2024).   

 
Tabel 1. Confusion matrix 

 

Kelas Asli Kelas Prediksi 

Prediksi Positif Prediksi Negatif 

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

Aktual Negatif False Negatif  (FN) True negatif (TN) 
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1. True Positive (TP) , adalah data yang diprediksi positif dan data sebenarnya 

adalah positif . 

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

adalah negatif. 

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

adalah negatif. 

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

adalah positif. 

 

Berdasarkan tabel confusion matrix di atas, dapat dilakukan perhitungan untuk 

mengukur performa dari model accuracy, precision, recall dan F1-score. Berikut 

adalah perhitungan dari masing-masing model (Saputro & Sari, 2020) : 

a. Accuracy, adalah total keseluruhan seberapa sering model benar 

mengklasifikasi. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
  

 

b. Precision, yaitu ketika model memprediksi positif dan seberapa sering 

prediksi itu benar. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

 

c. Recall (Sensitivity/True Positive Rate), yaitu ketika kelas aktualnya positif 

dan seberapa sering model memprediksi positif. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

 

d. F1-score, yaitu rata-rata harmonik dari Precision dan  Recall . 

F1-score = 2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

    

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu pengetahuan 

Alam Universitas lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

  

 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder mengenai 

penderita penyakit cardiovascular yang diambil dari website https://www.kaggle. 

com/datasets/sulianova/cardiovascular-disease-dataset.  Jumlah data yang 

digunakan pada penelitian ini sebanyak 68.783 data yang terdiri dari 12 variabel 

yaitu variabel age, gender, height, weight, ap-high, ap-low, cholesterol, glucose, 

smoke, alcohol, physical activity, dan diagnosis cardiovascular.  Sebagian contoh 

data dapat dilihat pada lampiran. 

 

 

 

https://www.kaggle/
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Langkah-langkah analisis data yang dilakukan dalam penelitian ini sebagai 

berikut :   

1. Melakukan visualisasi data dengan bar chart untuk menggambarkan dan 

mendeskripsikan perbandingan data antara  jumlah penderita  penyakit 

cardiovascular dan tidak penderita cardiovascular.  Selain itu dilakukannya 

analisis eksplorasi data untuk mengetahui deskripsi dari masing-masing 

variabel yang digunakan dalam penelitian. 

2. Preprocessing data 

a. Cleansing data,  melakukan deteksi data hilang. 

b. Scaling data, melakukan transformasi data dengan menggunakan  

standard scaler. 

3. Handling imbalance data  

Melakukan handling imbalance data dengan menggunakan random over 

sampling.  Tujuan dari random oversampling adalah untuk meningkatkan 

ukuran kelas minoritas dengan mensistensi sampel baru atau data training 

dengan menduplikat secara acak sampel dari kelas minoritas. 

4. Melakukan splitting data 

Membagi data menjadi 2 bagian yaitu data training dan data testing dengan 

menggunakan 3 skema yaitu, 70% data training dan 30% data testing, 80% 

data training dan 20% data testing, 90% data training dan 10% data testing 

yang diambil secara acak dari dataset penelitian. 

5. Melakukan klasifikasi SVM dengan menerapkan hyperparameter tuning grid 

search untuk mendapatkan  parameter terbaik dalam melakukan prediksi 

menggunakan fungsi kernel linear, polinomial, sigmoid dan radial basis 

function (RBF). 

6. Evaluasi terhadap model 

Model yang sudah dibangun selanjutnya akan diuji untuk mengetahui 

seberapa baik performa dari model yang dihasilkan dengan confusion matrix.  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Setelah melakukan klasifikasi dengan menggunakan metode Support Vector 

Machine (SVM) pada data penderita penyakit cardiovascular, dapat diambil 

kesimpulan sebagai berikut :  

1. Data penderita penyakit cardiovascular setelah dilakukan balancing dengan 

menggunakan ROS, berhasil menjadi seimbang (balance) yaitu masing-

masing sebanyak 34.742 data untuk kategori “cardiovascular” dan “tidak 

cardiovascular”.  

2. Analisis SVM menggunakan data yang telah dilakukan balancing dengan  

ROS menghasilkan model terbaik yaitu model kernel RBF dengan parameter 

gamma sebesar 0,1 dan cost sebesar 1 pada data training 90% dan testing 

10%, didapat nilai accuracy sebesar 73,86%, precision sebesar 78,86%, 

recall sebesar 71,96%, dan  f1-score sebesar 75,25%.   
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