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Abstrak. Diabetes adalah penyakit berbahaya yang dapat menyebabkan kelumpuhan hingga mengancam jiwa 

penderitanya. Pada tahun 2019, Indonesia menempati peringkat ke-7 dari 10 negara dengan jumlah penderita 

terbanyak yaitu 10,7 juta penderita. Agar terhindar dari bahaya diabetes dapat menggunakan data mining 

untuk membangun model klasifikasi yang akan digunakan untuk melakukan prediksi dini. Algoritma 

klasifikasi yang bisa digunakan untuk membentuk model prediksi dini adalah support vector machine (SVM), 

sayangnya SVM memiliki kelemahan ketika diberikan data dengan kelas yang tidak seimbang dan sulitnya 

menentukan parameter optimal. Untuk mengatasi kelemahan tersebut akan digunakan algoritma grid search, 

borderline-SMOTE dan bagging. Hasil penelitian menunjukan bahwa model yang dibentuk dengan algoritma 

SVM, bagging, borderline-SMOTE dan grid search mendapat akurasi sebesar 92,1%, nilai precision sebesar 

95,51% untuk kelas sehat dan 86,12% untuk kelas diabetes, nilai recall sebesar 92,32% untuk kelas sehat dan 

91,66% untuk kelas diabetes, dan nilai f1-score sebesar 93,39% untuk kelas sehat dan 88,81% untuk kelas 

diabetes. 

 

Kata Kunci: klasifikasi, diabetes, SVM, bagging, borderline-SMOTE, grid search 

1   Pendahuluan 

Diabetes adalah penyakit yang disebabkan oleh kadar gula darah yang tidak terkontrol dalam tubuh, yang 

mencegah pankreas memproduksi insulin yang cukup. Insulin sendiri merupakan hormon yang bertugas untuk 

membawa glukosa kepada sel-sel tubuh sebagai bahan bakar yang diperlukan oleh sel tersebut [8]. Pada tahun 

2019, Indonesia menduduki peringkat ke-2 di Kawasan Pasifik Barat dan ke-7 diantara 10 negara paling 

terdampak dengan 10,7 juta orang terkena dampak dari 17,2 juta orang dewasa [2]. Semakin lama seseorang 

mengidap penyakit diabetes akan menyebabkan risiko terjadi komplikasi semakin tinggi. Komplikasi pada 

penyakit diabetes dapat menimbulkan penyakit kardiovaskular, stroke, jantung, kerusakan pada pembuluh darah, 

penglihatan, pendengaran, kulit, ginjal, kaki, dan dapat menyebabkan depresi [12]. Salah satu tindakan 

pencegahan untuk menghindari bahaya dari penyakit diabetes adalah dengan melakukan prediksi dini yang dapat 

memprediksi penyakit diabetes. Dengan mengetahui penyakit diabetes sejak dini dapat membantu menghindari 

dan mengobati penyakit yang disebabkan oleh diabetes. Metode yang dapat digunakan untuk melakukan prediksi 

apakah seseorang menderita diabetes adalah dengan memanfaatkan data mining. Data mining adalah metode 

pemrosesan data yang digunakan untuk menemukan informasi agar dapat menyelesaikan suatu masalah dengan 

melakukan analisis terhadap kumpulan data. Selain analisis, data mining juga berfungsi untuk mencari pola yang 

dapat memberikan informasi berdasarkan data yang diberikan [18]. Beberapa metode pemrosesan data yang 

biasa digunakan dalam data mining adalah regresi, klasifikasi, clustering, asosiasi dan masih banyak lagi metode 

lainnya [28]. Dari metode-metode pemrosesan data tersebut, metode yang digunakan untuk medeteksi penyakit 

diabetes adalah klasifikasi. Klasifikasi adalah metode yang digunakan untuk menemukan suatu pola yang 

mampu mendeskripsikan dan membedakan kelas-kelas dalam suatu kumpulan data [18]. Salah satu algoritma 

klasifikasi yang umum digunakan untuk mendeteksi diabetes adalah support vector machine [9]. 

 

Algoritma klasifikasi Support vector machine (SVM) adalah algoritma yang mampu menemukan hyperplane 

optimal yang dapat memisahkan setiap kelas pada data [5]. Namun, pengklasifikasian data dengan distribusi 

kelas yang tidak seimbang dapat menyebabkan SVM menghasilkan model klasifikasi yang buruk [1]. 

Kekurangan lain yang dimiliki oleh SVM adalah pemilihan hyperparameter optimal yang sulit [27]. Untuk dapat 

mengatasi kekurangan SVM saat melakukan klasifikasi pada data yang tidak seimbang maka digunakan 

borderline-SMOTE untuk melakukan oversampling pada data. Metode oversampling berfungsi untuk 
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meningkatkan jumlah data pada kelas minor agar distribusi kelas menjadi seimbang [14]. Sayangnya, metode 

oversampling memiliki kekurangan karena dapat menyebabkan overfitting. Hal ini terjadi karena data yang 

dihasilkan dari metode oversampling terlalu fokus pada training data dari dataset tertentu sehingga tidak dapat 

memprediksi dengan tepat apabila diberikan dataset lain yang serupa [21]. Untuk dapat mengatasi masalah 

optimasi hyperparameter SVM dan overfitting yang dihasilkan dari metode oversampling dapat diselesaikan 

dengan menggunakan grid search. Grid search akan mencari hyperparameter optimal dengan melakukan 

pencarian lengkap terhadap subset ruang hyperparameter yang telah ditentukan [23]. Kemudian untuk 

meningkatkan hasil klasifikasi SVM menjadi lebih baik dan menghindari overfitting serta mengurangi variansi 

maka akan digunakan algortitma bagging. Bagging bekerja dengan cara mengkombinasikan model klasifikasi 

dari dataset training yang telah di-sampling secara acak [15]. 

 

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Manurung pada tahun 2018 menerapkan metode hibrid dari 

information gain dan bagging untuk meningkatkan akurasi klasifikasi support vector machine pada skenario 

klasifikasi kelas biner yang menggunakan dataset diabetes. Metode yang digunakan dalam penelitian ini 

menghasilkan peningkatan akurasi klasifikasi dari 77,34% menjadi 82,14% [9]. Rousyati et al pada tahun 2021 

juga melakukan penelitian pengaruh bagging terhadap performa algoritma klasifikasi support vector machine 

pada dataset diabetes. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa bagging dapat meningkatkan performa 

klasifikasi support vector machine khususnya akurasi, mulai dari 77,34% menjadi 77,47% [20]. Pada tahun 2020 

Hairaini et al menerapkan algoritma k-means-SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas yang ada pada 

dataset diabetes, kemudian melakukan klasifikasi dengan algoritma support vector machine. Hasil kombinasi 

dari k-means-SMOTE dengan support vector machine mendapat akurasi sebesar 82% dan sensitivitas sebesar 

77% [6]. Kemudian, Wahyu Nugraha pada tahun 2022 menggunakan grid search dan cross validation untuk 

mengoptimasi hyperparameter pada model prediksi agar dapat meningkatkan performa model. Dari hasil 

optimasi hyperparameter dengan menggunakan dataset diabetes, algoritma support vector machine mendapat 

mean cross validation sebesar 0,763 [26]. 

 

Berdasarkan uraian penelitian yang telah dijelaskan di atas, performa SVM yang dikombinasi dengan bagging, 

metode oversampling data dan grid search untuk mengatasi kekurangan yang dimiliki SVM ketika mebentuk 

model dari dataset diabetes memiliki performa yang baik. Dengan demikian, penelitian ini akan mencoba untuk 

meningkatkan performa klasifikasi Support Vector Machine dengan menerapkan borderline-SMOTE untuk 

mengatasi dataset yang tidak seimbang, grid search untuk mencari hyperparameter SVM yang optimal serta 

menghindari overffiting, dan bagging untuk menghindari overfitting serta mengurangi variansi. 

2   Tinjauan Pustaka 

 
2.1   Diabetes 

Diabetes Mellitus (DM) merupakan penyakit gangguan metabolisme yang terjadi karena produksi insulin di 

prankreas yang tidak dapat mencukupi kebutuhan tubuh atau insulin yang dihasilkan tidak mampu digunakan 

dengan baik oleh tubuh, sehingga kadar gula atau glukosa darah meningkat. Insulin adalah hormon yang 

bertugas memberi sinyal kepada sel tubuh untuk menyerap glukosa. Gejala yang biasa dikeluhkan oleh penderita 

DM antara lain polifagia (lapar berlebihan), poliuria (produksi urin berlebihan), polydipsia (haus berlebihan), 

penurunan berat badan, dan kesemutan. Penyebab penyakit DM adalah kekurangan insulin secara absolut atau 

relatif. Kekurangan insulin dalam tubuh dapat terjadi melalui 3 tahapan, yaitu pengaruh luar seperti bahan kimia 

atau virus yang merusak sel β di pankreas, reseptor glukosa pada kelenjar pankreas yang menurun dan reseptor 

insulin di dalam jaringan perifer yang rusak [4]. Menurut Nugroho dkk [15], terdapat 2 kategori utama yang ada 

pada penyakit diabetes. Diabetes Mellitus tipe 1 (DMT1) adalah tipe diabetes yang menyerang anak-anak hingga 

orang dewasa yang memiliki kadar insulin dalam peredaran darah berkurang akibat sel β yang menghasilkan 

insulin menghilang dari pankreas. Diabetes Mellitus tipe 2 (DMT2) terjadi karena tubuh tidak cukup menerima 

insulin, sehingga menyebabkan peningkatan konsentrasi glukosa. Sebanyak 90% dari keseluruhan penderita 

diabetes masuk kedalam DMT2.  
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2.2   Support Vector Machine (SVM) 

Pada tahun 1992 di acara Annual Workshop on Computational Learning Theory, Vapnik bersama dengan Boser 

dan Guyon mempresentasikan algoritma yang mereka kembangkan bernama Support Vector Machine (SVM). 

SVM didasari pada kombinasi beberapa teori komputasi yang telah ada sebelumnya, salah satunya adalah 

hyperplane [9]. Dasar cara kerja dari SVM adalah mencari nilai maksimal dari batas hyperplane. Proses 

klasifikasi menggunakan SVM merupakan proses mencari nilai terbaik yang dapat memisahkan dua buah kelas 

data dari ruang input, nilai inilah yang disebut dengan hyperplane. Nilai hyperplane didapat dari hasil 

pengukuran hyperplane dengan margin yang merupakan jarak antara titik data dari perwakilan masing-masing 

kelas dengan hyperplane. Proses mencari perwakilan titik data yang menjadi margin untuk pembuatan 

hyperplane merupakan inti dari proses pelatihan SVM [16]. Proses klasfikasi pada algoritma SVM dibagi 

kedalam 2 tahapan yaitu tahap training dan tahap testing yang dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Tahap Training dan Testing Algoritma SVM [16] 

 

Sayangnya, sangat jarang bagi permasalahan yang ada di dunia nyata memiliki data yang dapat terpisah secara 

linier. Untuk menyelesaikan permasalahan non-linier, SVM akan memetakan data kedalam ruang dimensi yang 

lebih tinggi dengan menggunakan fungsi kernel. Ada 4 fungsi kernel yang biasa digunakan SVM untuk 

menyelesaikan permasalahan non-linear maupun linear [4]. Keempat fungsi kernel tersebut adalah kernel linear, 

polynomial, radial basis function (RBF) dan sigmoid. Persamaan untuk tiap kernel tersebut adalah: 

 

1. Kernel Sigmoid 

  (1) 

2. Kernel Polynomial 

    (2) 

3. Kernel Linear 

     (3) 

4. Kernel Radial Basis Function (RBF) 

    (4) 
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Dimana dalam persamaan kernel di atas γ, dan  merupakan parameter kernel, serta parameter C sebagai 

penalti akibat kesalahan dalam klasifikasi untuk masing-masing kernel [10]. Performa klasifikasi dari algoritma 

SVM sangat bergantung dari nilai hyperparameter dan fungsi kernel yang digunakan. Nilai hyperparameter 

yang sangat berpengaruh dalam performa SVM adalah parameter Cost (C), besarnya nilai pada parameter ini 

dapat menghasilkan penalti yang besar terhadap klasifikasinya. Parameter selanjutnya adalah parameter Gamma 

(γ), parameter ini digunakan pada kernel RBF untuk mentrasformasi data training kedalam ruang fitur supaya 

nantinya dapat dioptimasi dengan metode Lagrange Multipliers sehingga menghasilkan nilai  yang dapat 

memperkirakan nilai koefisien  (bobot) atau  (bias) dan menentukan support vector pada model klasifikasi 

[7]. 

 

2.3   Bagging 

Bagging atau Bootstrap Aggregating adalah metode yang bisa digunakan untuk membuat performa algoritma 

machine learning menjadi lebih baik [13]. Bagging diperkenalkan oleh Breiman pada tahun 1994 sebagai paduan 

dari teori bootstrap dan aggregating yang digabung menjadi satu [9]. Bootstrap akan membuat sub-dataset 

dengan melakukan resampling pada dataset training, kemudian aggregating dilakukan untuk mendapat nilai 

prediksi yang merupakan hasil gabungan beberapa nilai prediksi sub-dataset [22]. Nilai akhir prediksi didapat 

dengan melakukan voting melalui pengambilan suara terbanyak atau bounded minority rule [19]. 

 

 
Gambar 2. Tahapan Bagging [15] 

2.4   Borderline-SMOTE 

Borderline-SMOTE adalah metode pengembangan dari algoritma SMOTE yang akan melakukan sampling untuk 

mendapat sampel kelas minoritas yang berlebihan. Sebagai contoh oversampling kelas minoritas, k (yang diatur 

5 pada SMOTE) tetangga yang paling dekat dari kelas yang sama dihitung, kemudian secara acak akan dipilih 

beberapa sampel sesuai dengan tingkat oversampling. Setelah itu akan dihasilkan sampling dari data sintetis baru 

antara sampel minoritas dengan tetangga terdekat yang terpilih. Hal ini berbeda dari metode pengambilan sampel 

yang dilakukan pada SMOTE, metode borderline-SMOTE hanya akan melakukan duplikasi kelas minoritas atau 

memperkuatnya [11]. Pada tahun 2009 Hien Nguyen, et al mengusulkan sebuah metode alternatif yang 

menggunakan SVM sebagai pengganti k-nearest neighbors untuk menemukan area borderline. Metode yang 

diusulkan Hien Nguyen, et al akan menghasilkan data sintetik kelas minor disepanjang decision boundary 

dikarenakan daerah tersebut sangat penting dalam memperkirakan decision boundary yang optimal. Jika data 

kelas minor yang terhitung masih kurang dari setengah data tetangga terdekatnya, maka akan dibuat data sintetik 

yang baru dengan tujuan untuk memperluas area dari kelas minor menuju kelas mayor [3]. Penelitian yang 

dilakukan Verdikha, et al [25] telah membuktikan bahwa borderline-SMOTE yang dikembangkan oleh Hien 

Nguyen, et al memberikan hasil kinerja peningkatan klasifikasi paling tinggi dibandingkan dengan algoritma 

SMOTE lainnya. 
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2.5 Grid Search 

Grid Search merupakan algoritma pencarian menyuluruh terhadap subset ruang hyperparameter berdasarkan 

jumlah angka, nilai minimal (lower bound), dan nilai maksimal (upper bound) yang ada pada ruang subset [24]. 

Algoritma ini akan mencari nilai hyperparameter yang optimal dengan cara membagi jangkauan hyperparameter 

kedalam sebuah grid dan melalui seluruh titik kemungkinan yang ada. Dalam penerapannya, algoritma grid 

search akan bekerja sama dengan teknik cross validation pada data training sebagai metrik kinerja yang berguna 

untuk menghindari classifier menghasilkan model prediksi yang overfitting. Hal ini bertujuan untuk menentukan 

kombinasi dari tiap hyperparameter yang memberikan hasil optimal untuk classifier dan membuat classifier 

dapat melakukan prediksi pada data testing dengan akurat [23]. 

3   Metodologi 

Model klasifikasi yang dibentuk dalam penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi apakah pasien 

menderita diabetes atau tidak berdasarkan data-data yang dimiliki oleh pasien. Penelitian ini akan memakai 2 

dateset diabetes yang berasal dari Pima Indians dan Frankfurt, dimana pembentukan model klasfikasi akan 

menggunakan dataset Pima Indians kedalam beberapa skenario. Beberapa skenario pembentukan model 

klasifikasi terjadi akan menggabungkan algoritma SVM, bagging, borderline-SMOTE dan grid search. 

Kemudian untuk melihat performa model klasifikasi terhadap data yang tidak digunakan saat proses pelatihan 

dan pengujian dengan dataset Pima Indians, maka akan dilakukan klasifikasi pada dataset diabetes Frankfurt 

menggunakan model klasifikasi yang telah dihasilkan sebelumnnya. Untuk gambaran sistem dapat dilihat pada 

Gambar 3. 

 
Ganmbar 3. Gambaran umum Sistem Klasifikasi  

Pengumpulan Data. Penelitian ini menggunakan data dari dataset Pima Indians Diabetes dan dataset Frankfurt 

Diabetes yang dapat diakses pada situs https://www.kaggle.com/datasets/uciml/pima-indians-diabetes-database 

dan https://www.kaggle.com/datasets/johndasilva/diabetes. Dataset Pima Indians akan dibagi menjadi training 

data yang akan digunakan untuk membentuk model klasifikasi dan testing data yang akan digunakan bersama 

dengan dataset Frankfurt untuk menguji performa model klasifikasi yang terbentuk dari training data Pima 

Indians. Atribut yang dimiliki kedua dataset ini merupakan diagnosis kondisi medis seseorang dan keterangan 

apakah memiliki penyakit diabetes atau tidak Atribut-atribut tersebut adalah adalah jumlah kehamilan pasien 
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wanita (preg), konsentrasi gula darah atau glukosa pasien selama 2 jam dalam tes toleransi glukosa (plas), 

tekanan darah diastolik (pres), seberapa tebal lapisan kulit yang berada pada trisep (skin), tingkat insulin yang 

dimiliki pasien dalam 2 jam penggunaan serum insulin (insu), indeks masa tubuh (mass), penderita penyakit 

diabetes dalam keluarga pasien (pedi), usia pasien (age) dan apakah pasien memiliki penyakit diabetes atau tidak 

(outcome). Berikut adalah perbandingan dari dataset Pima Indians dan Frankfurt. 

Tabel 1.  Perbandingan Dataset Pima Indians dan Frankfurt 

 

Dataset Sehat Diabetes Total 

Pima Indians 500 268 768 

Frankfurt 1316 684 200 

 

 

Praproses Dataset. Dalam proses ini akan dilakukan praproses kepada kedua dataset yang digunakan. Praposes 

bertujuan untuk menemukan dan mengatasi data-data yang dianggap sebagai missing value karena data tersebut 

dapat menyebabkan masalah pada proses pelatihan. Missing value ditandai dengan nilai min 0 pada atribut yang 

seharusnya tidak boleh memiliki nilai 0. Atribut tersebut adalah Glucose, BloodPressure, SkinThickness, Insulin 

dan BMI. Nilai 0 pada atribut tersebut akan diganti dengan nilai NaN dan kemudian angka diganti berdasarkan 

nilai rata-rata distribusi yang dimiliki oleh atribut tersebut dengan median atau mean distribusinya. Untuk atribut 

Glucose dan BloodPressure akan digantikan oleh mean distribusinya sedangkan atribut lainnya akan digantikan 

oleh median distribusinya. 

 

Setelah missing value teratasi, praproses selanjutnya adalah normalisasi data dengan mengubah data kedalam 

rentang nilai yang lebih kecil. Normalisasi data akan dilakukan dengan memanfaatkan standard scaler yang 

telah disediakan oleh library sklearn. Standard scaler akan mencegah adanya data dengan nilai yang terlalu 

besar dibandingkan nilai lainnya, karena perbedaan nilai tersebut dapat mengakibatkan proses training tidak 

berjalan sesuai keinginan [17]. Rumus perhitungan yang digunakan oleh standard scaler dapat dilihat pada 

persamaan 5, dimana X̄ adalah rata-rata dari nilai sampel dan σ adalah standar deviasi. 

 

 =       (5) 

Pembagian Data. Dalam penelitian ini, akan ada 2 pembagian data dari dataset Pima Indians yaitu, dataset 

Pima Indians sebelum dilakukan oversampling yang memiliki 768 data dengan 500 data sehat (kelas mayor) dan 

268 data diabetes (kelas minor) dan dataset Pima Indians yang telah dilakukan oversampling dengan borderline-

SMOTE yang memiliki 500 data sehat dan 500 data diabetes. Proses pembagian data kedalam training data dan 

testing data akan dilakukan pada dataset Pima Indians dengan perbandingan 75% dari total untuk training data 

dan 25% sisanya untuk testing data yang dibagi secara random terhadap keseluruhan data. Pembagian ini 

berlaku untuk dataset yang tidak di-oversampling dan dataset yang telah di-oversampling dengan borderline-

SMOTE. Setelah pembagian data kedalam training data dan testing data, training data akan digunakan untuk 

membuat model klasifikasi sedangkan testing data digunakan pada tahap klasifikasi untuk menguji performa dari 

model klasifikasi. 

 

Pelatihan. Pada tahap ini akan dilakukan pembentukan model klasifikasi berdasarkan training data dari dataset 

Pima Indians yang sudah dilakukan praproses, dimana model klasifikasi yang dibentuk dalam tahapan ini akan 

menentukan tingkat keberhasilan penelitian. Pembentukan model klasifikasi yang dilakukan akan dibagi menjadi 

4 skenario yang dapat dilihat pada tabel 2. 
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Tabel 2.  Skenario Pembentukan Model 

 

Skenario Algortima Keterangan 

1 SVM 
Pada skenario ini akan membentuk model klasifikasi berdasarkan 

training data Pima Indians dengan menggunakan algoritma SVM. 

2 SVM, Bagging 

Pada skenario ini akan menggabungkan algoritma SVM dan bagging 

untuk membentuk model klasifikasi berdasarkan training data Pima 

Indians. 

3 
SVM, Bagging, 

Borderline-SMOTE 

Pada skenario ini akan melakukan oversampling terhadap training 

data Pima Indians dengan borderline-SMOTE sehingga jumlah class 

data menjadi seimbang, setelah itu data akan digunakan untuk 

membentuk model klasifikasi dengan algoritma SVM dan bagging. 

4 

SVM, Bagging, 

Borderline-SMOTE, 

Grid Search 

Pada skenario ini, grid search akan digunakan untuk mengoptimasi 

hyperparameter yang dimiliki oleh algoritma SVM dan bagging pada 

saat membentuk model klasifikasi berdasarkan training data Pima 

Indians yang telah di-oversampling dengan borderline-SMOTE. 

 

 

Pengujian. Untuk dapat melihat bagaimana performa yang dimiliki oleh tiap skenario model klasifikasi dapat 

menggunakan confusion matrix yang telah disediakan oleh library sklearn.metrics.confusion_matrix. Confusion 

matrix dapat digunakan untuk menampilkan informasi perbandingan antara hasil klasifikasi dengan data 

sebenarnya. Dari hasil confusion matrix dapat diketahui seberapa besar nilai akurasi, precision, recall dan f1-

score yang dimiliki oleh tiap skenario model klasifikasi. Perhitungan nilai akurasi, precision, recall dan f1-score 

dapat dilakukan dengan menggunakan perhitungan yang telah disediakan oleh library 

sklearn.metrics.accuracy_score untuk akurasi, sklearn.metrics.precision_score untuk precision, 

sklearn.metrics.recall_score untuk recall dan sklearn.metrics.f1_score untuk f1-score atau menggunakan 

persamaan di bawah ini.  

 

 =     (6) 

  =      (7) 

 =      (8) 

    (9) 

 

Nilai-nilai ini akan dijadikan sebagai tolak ukur apakah model klasifikasi memiliki performa yang bagus atau 

tidak dalam melakukan klasifikasi penyakit diabetes. 

 

Hasil Pembahasan. Dalam tahapan ini, penulis membahas hasil dari penelitian yang telah dilakukan. 

Pembahasan tersebut akan menjelaskan apakah model klasifikasi penyakit diabetes yang terbentuk sudah 

memiliki performa yang baik atau belum dengan melihat nilai akurasi, precision, recall dan f1-score yang 

dihitung dengan persamaan (6), (7), (8) dan (9). Kemudian menampilkan dan memberikan analisa dari masing-

masing model klasifikasi penyakit diabetes. 
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4   Hasil dan Pembahasan 

Pada percobaan yang dilakukan dalam penelitian terdapat 4 skenario pembentukan model klasifikasi yaitu model 

SVM, model SVM dengan bagging, model SVM dan bagging dengan data yang telah di-oversampling oleh 

borderline-SMOTE dan model SVM dengan bagging dan borderline-SMOTE yang telah dioptimasi oleh grid 

search terhadap training data Pima Indians. Tiap skenario tersebut akan menggunakan data yang telah melewati 

tahapan praproses untuk menghilangkan missing value dan melakukan normalisasi data dengan standard scaler, 

tahapan pembagian data menjadi training data dan testing data untuk dataset yang tidak di-oversampling dan 

dataset yang telah di-oversampling dengan borderline-SMOTE, tahapan pelatihan pembentukan model 

klasifikasi menggunakan training data Pima Indians sesuai dengan skenario pada tabel 2., dan kemudian tiap 

skenario akan diuji untuk melihat bagaimana performanya dengan mengunakan testing data Pima Indians dan 

dataset Frankfurt. Performa dari tiap skenario dapat dilihat pada gambar 4. untuk performa model klasifikasi 

terhadap testing Data Pima Indians dan gambar 5. untuk performa model klasifikasi terhadap Dataset Frankfurt.  

 

 
Ganmbar 4. Performa Model Klasifikasi Terhadap Testing Data Pima Indians 

 

 
Ganmbar 5. Performa Model Klasifikasi Terhadap Dataset Frankfurt 
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Skenario 1. Pada skenario 1 model klasifikasi yang terbentuk adalah model SVM dengan menggunakan training 

data Pima Indians yang belum dilakukan oversampling oleh borderline-SMOTE. Hyperparameter yang 

digunakan adalah default hyperparameter yang telah ditentukan oleh library sklearn.svm.SVC pada versi scikit-

learn 1.1.1.  Dikarenakan model ini dilatih dengan menggunakan training data Pima Indians yang memiliki 

ketidakseimbangan antara kelas Sehat dan Diabetes yang menyebabkan model ini tidak dapat melakukan 

prediksi terhadap kelas Diabetes dengan baik. Hal ini terjadi karena model skenario 1 memiliki nilai precision, 

recall, dan f1-score kelas Diabetes yang rendah ketika melakukan klasifikasi testing data Pima Indians, dengan 

nilai precision kelas Diabetes sebesar 66,67%, nilai recall kelas Diabates sebesar 48,38% dan nilai f1-score kelas 

Diabetes sebesar 56,07% yang dapat dilihat pada gambar 4. Pada klasifikasi dataset Frankfurt bersadasarkan 

gambar 5., model ini juga mendapat nilai recall kelas Diabetes yang rendah, dengan nilai 61,4%.  Dari hasil 

tersebut membuktikan bahwa model skenario 1 tidak dapat melakukan prediksi terhadap kelas Diabetes dengan 

baik. 

Skenario 2. Pada Skenario 2 model klasifikasi yang terbentuk adalah model bagging-SVM dengan 

menggunakan menggunakan training data Pima Indians yang belum dilakukan oversampling oleh borderline-

SMOTE. Hyperparameter untuk algoritma SVM akan sama seperti yang digunakan pada skenario 1 dan 

algoritma bagging akan menggunakan default hyperparameter yang telah ditentukan oleh library 

sklearn.ensemble.BaggingClassifier pada versi scikit-learn 1.1.1, kecuali 1 hyperparameter algoritma bagging 

yaitu n_estimators=100 yang menyatakan bahwa akan ada 100 bag dalam pembentukan model bagging-SVM. 

Dengan menerapkan bagging, performa model skenario ini mengalami peningkatan daripada performa model 

skenario sebelumnya, walaupun hanya sedikit. Tetapi sama seperti model skenario 1, model skenario ini juga 

dilatih dengan menggunakan training data Pima Indians yang memiliki ketidakseimbangan antara kelas Sehat 

dan Diabetes yang menyebabkan model ini tidak dapat melakukan prediksi terhadap kelas Diabetes dengan baik. 

Hal ini terjadi karena model skenario 2 memiliki nilai precision kelas Diabetes sebesar 66,67%, nilai recall kelas 

Diabates sebesar 50,0% dan nilai f1-score kelas Diabetes sebesar 57,94% pada saat melakukan klasifikasi testing 

data Pima Indians yang dapat dilihat pada gambar 4. Pada klasifikasi dataset frankfurt bersadasarkan gambar 5., 

model ini juga mendapat nilai recall kelas Diabetes yang rendah, dengan nilai 62,80%. Sama seperti model 

skenario 1, model skenario 2 tidak dapat melakukan prediksi terhadap kelas Diabetes dengan baik. Walaupun 

begitu, model skenario ini masih lebih baik daripada model skenario 1. 

 

Skenario 3. Pada skenario 3 model klasifikasi yang terbentuk adalah model bagging-SVM yang sama seperti 

skenario 2 dengan data borderline-SMOTE. Model dalam skenario ini merupakan model bagging-SVM yang 

dilatih dengan training data Pima Indians yang telah di-oversamping oleh borderline-SMOTE yang diusulkan 

oleh Hien Nguyen, et al sehingga kelas Sehat dan kelas Diabetes memiliki jumlah yang sama. Algoritma 

borderline-SMOTE usulan Hien Nguyen, et al dapat digunakan dengan meng-import SVMSMOTE dari library 

imblearn.over_sampling. Hyperparameter yang digunakan adalah default hyperparameter yang telah ditentukan 

oleh library imblearn.over_sampling.SVMSMOTE versi 0.9.1.  

Karena masalah ketidakseimbangan data telah teratasi, model dalam skenario ini dapat melakukan prediksi pada 

kelas Sehat maupun Diabetes dengan baik. Hal ini terjadi karena model skenario 3 memiliki nilai akurasi sebesar 

86%, nilai precision kelas Sehat sebesar 86,99% dan kelas Diabetes sebesar 85,03%, nilai recall kelas Sehat 

sebesar 84,92% dan kelas Diabetes sebesar 87,09% kemudian nilai f1-score kelas Sehat sebesar 85,94% pada 

saat melakukan klasifikasi testing data Pima Indians yang dapat dilihat pada gambar 4. Tetapi Sayangnya, model 

skenario 3 tidak dapat mengeneralisasi dengan baik karena mengalami overfitting. Bersadasarkan gambar 5., 

indikasi overfitting dapat terlihat jelas ketika melakukan klasifikasi terhadap dataset Frankfurt dengan melihat 

nilai precision kelas Diabetes. Masalah overfitting terjadi karena model skenario 3 yang dibuat terlalu fokus pada 

data sintetis yang dihasilkan oleh oversampling dengan borderline-SMOTE yang dimiliki oleh training data 

Pima Indians, hingga model tidak dapat melakukan klasifikasi dengan tepat pada dataset Frankfurt.  

 

Skenario 4. Pada skenario 4 model klasifikasi yang terbentuk adalah model bagging-SVM dengan data 

borderline-SMOTE yang sama seperti skenario 3 akan dioptimasi hyperparameter-nya dengan algoritma grid 

search yang telah disediakan oleh library sklearn.model_selection.GridSearchCV yang ada pada scikit-learn 

versi 1.1.1. Grid search akan mengoptimasi hyperparameter untuk algoritma bagging adalah n_estimators yang 

menyatakan banyaknya bag, sedangkan hyperparameter pada algoritma SVM adalah kernel untuk memetakan 



 

111 

 

data dalam ruang dimensi yang lebih tinggi, C yang berkaitan dengan margin pada SVM dimana besarnya nilai 

C maka margin dalam model SVM akan semakin kecil, dan gamma yang mempengaruhi model karena besarnya 

nilai gamma dapat mengakibatkan overfitting atau nilai gamma yang kecil dapat menghasilkan model yang tidak 

dapat mencakup kompleksitas data. Grid search akan mencari model dengan performa terbaik dari kombinasi 

hyperparameter yang diberikan. Dalam penelitian ini, nilai yang digunakan untuk tiap hyperparameter dapat 

dilihat pada tabel 3. 

Tabel 3. Hyperparameter Algoritma Bagging dan SVM 

 

Algoritma Hyperparameter 

Bagging n_estimators 10, 50, 100 

SVM 

kernel linear, rbf, poly, sigmoid 

C 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0 

gamma 1.0, 0.1, 0.01, 0.001 

Dari tabel diatas, banyaknya kombinasi hyperparameter yang harus ditelusuri oleh grid search adalah sebanyak 

240 kombinasi. Banyaknya kombinasi tersebut juga akan dikali dengan cross validation yang diperlukan oleh 

grid search, yaitu sebanyak 5 kali dan membuat kombinasi hyperparameter yang harus ditelusuri menjadi 1200 

kombinasi. Setelah proses pelatihan selesai, maka grid search akan memberikan informasi hyperparameter mana 

yang memberikan hasil paling baik. Berikut hyperparameter terbaik untuk algoritma SVM dan bagging yang 

digunakan untuk membentuk model klasifikasi pada skenario 4. 

Tabel 4. Hyperparameter terbaik untuk algoritma SVM dan Bagging 

 

Algoritma Hyperparameter 

Bagging n_estimators 50 

SVM 

kernel rbf 

C 1.0 

gamma 1.0 

Dengan memanfaatkan grid search, model skenario 4 menjadi model klasifikasi dengan performa yang paling 

baik daripada model skenario lain. Berdasarkan gambar 4., walaupun tidak lebih baik dari model skenario 3, 

model skenario 4 juga dapat melakukan klasifikasi yang efektif terhadap terhadap testing data Pima Indians. 

Model ini juga memiliki performa yang paling baik pada dataset Frankfurt yang dapat dilihat pada gambar 5. 

Performa model skenario 4 yang baik terjadi karena pada model skenario ini telah mengatasi permasalahan yang 

dimiliki oleh model-model pada skanerio sebelumnya. Dengan demikian, model ini dapat melakukan prediksi 

pada kelas Sehat maupun Diabetes terhadap testing data Pima Indians maupun dataset Frankfurt dengan baik. 

5   Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan dengan menerapkan algoritma SVM, bagging, borderline-SMOTE 

dan grid search untuk melakukan klasifikasi penyakit diabetes, maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut: 

 

1. Penerapan algortima SVM, bagging, borderline-SMOTE dan grid search untuk membentuk model 

klasifikasi penyakit diabetes dengan menggunakan training data yang berasal dari dataset Pima 

Indians. Skenario pembentukan model yang terjadi terdiri dari model support vector machine, model 
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support vector machine dengan bagging, model support vector machine dan bagging dengan training 

data yang telah di-oversampling oleh borderline-SMOTE dan model support vector machine dengan 

bagging dan borderline-SMOTE yang telah dioptimasi oleh grid search. Kemudian model dari tiap 

skenario diuji dengan menggunakan testing data yang berasal dari dataset Pima Indians dan dataset 

Frankfurt. 

2. Performa pengujian model pada skenario 4 yang terbentuk dari kolaborasi antara algoritma SVM, 

bagging, borderline-SMOTE dan grid search merupakan model klasifikasi yang memiliki generalisasi 

paling baik daripada model pada skenario lainnya. Hasil dari evaluasi terhadap testing data mendapat 

nilai akurasi sebesar 80,8%, nilai precision sebesar 81,96% untuk kelas Sehat dan 79,68% untuk kelas 

Diabetes, nilai recall sebesar 79,36% untuk kelas Sehat dan 82,25% untuk kelas Diabetes, dan nilai f1-

score sebesar 80,64% untuk kelas Sehat dan 80,95% untuk kelas Diabetes. Hasil tersebut memang lebih 

rendah daripada yang didapat oleh model skenario 3, tetapi model skenario 3 mengalami penurunan 

performa pada saat melakukan klasifikasi dataset Frankfurt. Sedangkan hasil evaluasi model skenario 4 

terhadap dataset Frankfurt mengalami kenaikan daripada hasil evaluasi terhadap testing data. Hasil 

evaluasi model skenario 4 terhadap dataset Frankfurt mendapat akurasi sebesar 92,1%, nilai precision 

sebesar 95,51% untuk kelas Sehat dan 86,12% untuk kelas Diabetes, nilai recall sebesar 92,32% untuk 

kelas Sehat dan 91,66% untuk kelas Diabetes, dan nilai f1-score sebesar 93,39% untuk kelas Sehat dan 

88,81% untuk kelas Diabetes. 
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