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Abstrak 

Stroke adalah kondisi darurat medis yang dapat menyebabkan kerusakan otak atau kematian. 

Deteksi dini dan klasifikasi risiko stroke sangat penting untuk pencegahan dan penanganannya. 

Penelitian ini menggunakan dataset sebanyak 5110 data untuk meningkatkan akurasi klasifikasi stroke 

dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) pada data tidak seimbang. Teknik Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE) diterapkan untuk menyeimbangkan data stroke dan non-stroke, 

yang dapat meningkatkan performa model. SVM diuji dengan berbagai kernel, yaitu Linear, RBF, 

Polynomial, dan Sigmoid, serta variasi parameter pada masing-masing kernel untuk mencari 

konfigurasi optimal. Hasil pengujian menunjukkan penerapan SMOTE meningkatkan akurasi, presisi, 

dan recall, dengan kernel RBF mencapai akurasi tertinggi 92% pada parameter Cost 100 dan Gamma 

1. Temuan ini menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE dan optimasi parameter SVM dapat 

menghasilkan model klasifikasi yang lebih efektif dalam mendeteksi risiko stroke pada data tidak 

seimbang. 

Kata kunci: Stroke, Support Vector Machine, SMOTE, Klasifikasi, Ketidakseimbangan Data. 

 

Abstract 

Stroke is a medical emergency that can lead to significant brain damage or even death. Early 

detection and risk classification of stroke are crucial for prevention and management. This study uses 

a dataset of 5110 samples to improve the accuracy of stroke classification using the Support Vector 

Machine (SVM) algorithm on imbalanced data. The Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE) is applied to balance the stroke and non-stroke data, enhancing model performance. SVM is 

tested with various kernels, including Linear, RBF, Polynomial, and Sigmoid, along with parameter 

variations for each kernel to find the optimal configuration. The results show that applying SMOTE 

significantly improves accuracy, precision, and recall, with the RBF kernel achieving the highest 

accuracy of 92% at Cost 100 and Gamma 1 parameters. These findings suggest that using SMOTE and 

optimizing SVM parameters can produce a more effective classification model for detecting stroke risk 

in imbalanced datasets. 

Keywords: Stroke, Support Vector Machine, SMOTE, Classification, Imbalanced Data. 

 

1. PENDAHULUAN 

Stroke adalah kondisi darurat medis yang setara dengan serangan jantung [1]. Penyakit ini 

disebabkan oleh gangguan sirkulasi darah di otak yang terjadi secara cepat, progresif, dan mendadak  

[2]. Kondisi ini sering kali menyebabkan kerusakan otak yang signifikan atau bahkan kematian. Faktor 

utama yang menyebabkan kematian akibat stroke antara lain perdarahan hebat (34%), infark serebral 

hebat (25%), dan pneumonia aspirasi (22%) [3]. Dengan tingginya risiko yang ditimbulkan, penting 

untuk meningkatkan kesadaran masyarakat akan pentingnya pencegahan dan pengobatan stroke, guna 

menurunkan risiko penyakit tersebut. 
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Pada tahun 2022, World Stroke Organization melaporkan bahwa stroke menjadi tantangan kesehatan 

global dengan lebih dari 101 juta orang di seluruh dunia hidup dengan riwayat stroke. Setiap tahun, 

terdapat lebih dari 7,6 juta kasus stroke iskemik baru, di mana 62% terjadi di seluruh dunia, dan lebih 

dari 12,2 juta orang atau sekitar satu dari empat orang berusia di atas 25 tahun berisiko mengalami 

stroke. Di negara-negara berpenghasilan rendah dan menengah ke bawah, terjadi peningkatan kasus 

stroke sebesar 70%, kematian sebesar 43%, dan morbiditas sebesar 143% antara tahun 1990 hingga 

2019 [4]. Fakta ini menegaskan perlunya upaya preventif dan intervensi yang tepat dalam menangani 

penyakit stroke. 

Di Indonesia, hasil Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) yang dilakukan antara tahun 2007 hingga 

2018 menunjukkan peningkatan prevalensi stroke. Data menunjukkan bahwa prevalensi stroke 

meningkat dari 7% pada tahun 2013 menjadi 10,9% pada tahun 2018 (Badan Penelitian dan 

Pengembangan Kesehatan, 2021). Hal ini menandakan pentingnya pencegahan dan penanganan yang 

lebih intensif untuk menurunkan angka kematian dan kecacatan akibat stroke. Namun, biaya 

pemeriksaan dan perawatan medis untuk stroke yang cukup mahal menjadi penghalang bagi sebagian 

masyarakat untuk melakukan pemeriksaan rutin (Sandy et al., 2022). Oleh karena itu, pendekatan yang 

lebih terjangkau dan dapat diakses masyarakat luas sangat dibutuhkan. 

Kemajuan teknologi membuka peluang untuk meningkatkan deteksi dini stroke melalui teknologi 

kecerdasan buatan (AI). Teknologi ini memungkinkan deteksi risiko stroke sejak dini, sehingga peluang 

pemulihan dan penanganan segera dapat ditingkatkan [5]. Salah satu aplikasi AI yang mulai banyak 

digunakan adalah sistem berbasis machine learning, yang memungkinkan sistem komputer untuk 

membantu pasien memahami kondisi mereka [6]. Beberapa metode machine learning yang sering 

digunakan dalam diagnosis dan klasifikasi penyakit meliputi Decision Tree, Backpropagation Neural 

Network, Learning Vector Quantization, dan Support Vector Machine (SVM) yang memiliki potensi 

untuk memprediksi risiko stroke secara lebih akurat. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan hasil yang beragam dalam penggunaan berbagai algoritma 

untuk klasifikasi penyakit stroke. Penelitian oleh [7]menggunakan algoritma Decision Tree C.45 

dengan data dari Kaggle yang terdiri dari 11 atribut, menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 96,05%. 

Penelitian lainnya oleh [8] menggunakan metode Backpropagation Neural Network dengan 4981 data 

stroke dan menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 96,14%. Sementara itu, (Melani et al., 2023) 

menggunakan metode Learning Vector Quantization pada dataset yang sama, menghasilkan akurasi 

tertinggi sebesar 70%, dengan presisi 0,72, recall 0,70, dan F1-score 0,69. Meskipun hasilnya cukup 

baik, akurasi metode ini masih perlu ditingkatkan untuk memenuhi kebutuhan klinis. 

Penelitian yang menggunaka metode Support Vector Machine (SVM) yang dilakukan oleh 

penelitian lain dengan metode Support Vector Machine (SVM)  pada penyakit cacar monyet oleh [10] 

mencapai akurasi sebesar 65%. Penelitian yang membandingkan SVM dan Naïve Bayes oleh [11] pada 

dataset penyakit diabetes menunjukkan bahwa Support Vector Machine (SVM)  dengan kernel 

polynomial memiliki akurasi 96,27%, dibandingkan dengan 92,07% pada Naïve Bayes. 

Kesimpulannya, metode Support Vector Machine (SVM)  cukup baik dalam klasifikasi, namun 

performa model dapat bervariasi tergantung pada dataset dan pengaturan parameter yang digunakan.  

Pada penelitian yang dilakukan oleh [12] pada penyakit stroke dengan menggunakan metode 

Support Vector Machine (SVM) dengan kernel linear, polynomial, RBF dan sigmoid pada dataset yang 

terdiri dari 5110 data dengan 12 atribut. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kernel polynomial 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 78,86%, dengan presisi 73,98% dan recall 56,75% pada rasio 

pembagian data 80:20. Namun, akurasi ini masih tergolong rendah, kemungkinan disebabkan oleh 

masalah ketidakseimbangan data (imbalanced data), yang mengurangi kemampuan model dalam 

mendeteksi kasus stroke secara akurat. 

Sebagai solusi terhadap kendala seperti ketidakseimbangan data (imbalanced data), penelitian ini 

akan menggunakan dataset yang sama dan metode Support Vector Machine (SVM), namun dengan 

penambahan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk menyeimbangkan 

distribusi data stroke dan non-stroke. Transformasi data serta penyesuaian parameter juga akan 

dilakukan guna meningkatkan performa model. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat 

menghasilkan model klasifikasi stroke yang lebih cepat, efisien, dan akurat, khususnya dalam 

menangani masalah ketidakseimbangan data yang sering kali mengurangi kemampuan model dalam 

mendeteksi kasus stroke dengan akurat. 
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2. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen dengan tahapan utama berupa 

pengumpulan data stroke, preprocessing data untuk menangani ketidakseimbangan kelas menggunakan 

SMOTE, serta penerapan algoritma SVM untuk klasifikasi. Evaluasi model dilakukan dengan 

mengukur akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk menilai kinerja sistem dalam mendeteksi penyakit 

stroke. 

2.1. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian pada Gambar 1 menunjukkan alur proses pengolahan data dan pengujian 

model menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). Dimulai dari pengumpulan data, 

seleksi data, preprocessing (pembersihan, transformasi, normalisasi, dan SMOTE), hingga pengujian 

dan evaluasi model sebelum proses selesai. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

2.2. Data Penelitian 

Data penelitian yang di ambil dari platform kaggle. Data dapat diakses melalui 

https://www.kaggle.com/fedesoriano/stroke-prediction-dataset. Dataset penyakit stroke ini berjumlah 

5110 data dengan mempunyai variabel data sebanyak 12 variabel yaitu id, stroke, gender, age (umur), 

heypertension (hipertensi), heart disease (riwayat jantung), ever married (status pernikahan), work type 

(tipe pekerjaan), residence type (tipe tempat tinggal), avg glucose level (kadar glukosa), BMI (Body 

Masss Index) dan smoking status (status merokok). Pada Tabel 1 dijelaskan dataset awal dari penyakit 

stroke. 
Tabel 1. Data Penelitian 
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2.3. Seleksi Data 

Pada tahap ini, dilakukan pemilihan data yang relevan dari dataset mentah. Data yang tidak 

relevan atau tidak dibutuhkan akan dibuang. Tujuan utama dari tahap ini adalah memastikan hanya data 

yang berguna yang dipertahankan untuk analisis lebih lanjut. Data yang awalnya memiliki 12 variabel 

diseleksi sehingga hanya digunakan 11 variabel yaitu stroke, gender, age (umur), heypertension 

(hipertensi), heart_disease (riwayat jantung), ever_married (status pernikahan), work_type (tipe 

pekerjaan), residence_type (tipe tempat tinggal), avg_glucose_level (kadar glukosa), BMI (Body Masss 

Index) dan smoking_status (status merokok). Terdapat 1 variabel target atau label yaitu stroke dan 10 

atribut. 

 

2.4. Pembersihan Data 

Pembersihan data bertujuan untuk menghapus data yang ambigu sehingga hanya atribut-atribut 

yang relevan dan berguna untuk penelitian yang tersisa seperti data yang bernilai NaN [13]. Pada kolom 

BMI, beberapa nilai hilang atau NaN diganti dengan rata-rata (mean) kolom tersebut. Hal ini dilakukan 

untuk menghindari bias yang dapat ditimbulkan oleh data yang hilang serta untuk memastikan bahwa 

semua fitur siap digunakan dalam proses pelatihan model 

 

2.5. Transformasi Data Kategorikal 

Pada tahapan transformasi data kategorikal dilakukan proses Encoding, yaitu proses Label 

Encoding dan One-Hot Encoding. Label encoding merupakan teknik dalam machine learning yang 

digunakan untuk mengonversi data kategori menjadi data numerik agar dapat digunakan oleh algoritma 

pemodelan [13]. One hot encoding merupakan proses mengonversi variabel menjadi format yang   dapat 

digunakan oleh algoritma machine learning untuk meningkatkan kinerja klasifikasi, hasil encoding ini 

berupa representasi biner, yaitu 1 dan 0 [14]. Proses Encoding dilakukan pada fitur kategorikal seperti 

Gender, Ever_married, Work_type, Residence_type, dan Smoking_status. Karena nilai kategori ini 

tidak kompatibel dengan algoritma Support Vector Machine (SVM), diperlukan encoding untuk 

mengonversinya menjadi format numerik atau biner agar dapat diproses oleh model Support Vector 

Machine (SVM). Pada Tabel 3 menunjukkan data setelah Label Encoding dan One-Hot Encoding. Fitur 

Gender, Work_type, dan Smoking_status dilakukan proses One-Hot Encodiing, seperti gender_male 

dan work_type_private, yang menunjukkan kategori dengan nilai 1 atau 0. Sedangkan fitur Ever_maried 

dan Residence_type telah dilakukan Label Encoding. 

 

Tabel 2. Transformasi Data Kategorikal 
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2.6. Normalisasi Data 

Tujuan normalisasi data dalam dataset adalah untuk menyelaraskan nilai-nilai data agar berada 

dalam rentang yang sama, sehingga memudahkan analisis dan meningkatkan kinerja algoritma machine 

learning [15]. Teknik yang digunakan adalah Min-Max Scaling yaitu teknik normalisasi yang digunakan 

untuk mengubah nilai numerik menjadi skala yang lebih seragam, biasanya dalam rentang [0, 1] [16]. 

Proses normalisasi pada fitur numerik seperti age, avg glucose level, dan BMI dinormalisasi 

menggunakan Min-Max Scaling untuk rentang nilai antara 0 dan 1, sehingga semua fitur memiliki 

kontribusi yang proporsional dalam model Support Vector Machine (SVM). berikut merupakan 

persamaan dari Min-Max Scalling. 
 

 
𝑿𝒏𝒐𝒓𝒎 =

𝑿 − 𝑿𝒎𝒊𝒏

𝑿𝒎𝒂𝒙 − 𝑿𝒎𝒊𝒏
 

(1) 

Keterangam 

  𝑋          = merupakan nilai asli dari data yang akan dinormalisasi. 

  𝑋𝑚𝑖𝑛     = merupakan nilai terkecil (minimum) dari data dalam fitur tersebut. 

  𝑋𝑚𝑎𝑥     = merupakan nilai terbesar (maksimum) dari data dalam fitur tersebut. 

  𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚    = merupakan nilai setelah normalisasi, yang berada dalam rentang 0 hingga 1 (jika data berada 

dalam rentang normal). 

 

2.7. SMOTE 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah metode oversampling di mana 

data pada kelas minoritas ditingkatkan dengan menggunakan data sintetik yang dihasilkan dari replikasi 

data kelas minoritas [17]. Dalam penelitian ini, kasus stroke merupakan kelas minoritas [18]. Pada 

Gambar 2 adalah data sebelum SMOTE. Diagram ini menunjukkan distribusi data antara kelas 0 (tidak 

stroke) dan 1 (stroke) sebelum diterapkan SMOTE, dengan jumlah yang tidak seimbang: 4.861 data 

pada kelas 0 dan 249 pada kelas 1. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Data Sebelum dilakukan SMOTE 

Gambar 3 merupakan data setelah SMOTE. Setelah menerapkan SMOTE, data menjadi 

seimbang dengan total 9.722 data, yaitu masing-masing 4.861 untuk kelas 0 dan kelas 1, sehingga model 

dapat mengenali pola pada kedua kelas dengan lebih baik. 
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Gambar 3. Data Setelah dilakukan SMOTE 

2.7. Pengujian Model Menggunakan Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

Pemodelan dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan empat 

jenis kernel, yaitu RBF , Linear, Polynomial, dan Sigmoid. Tahap pengujian pertama bertujuan untuk 

membandingkan hasil penelitian sebelumnya oleh [12], di mana hanya diuji akurasi tertinggi dari setiap 

kernel pada rasio data latih dan uji tertentu. Hasil penelitian tersebut menunjukkan akurasi terbaik pada 

kernel Linear dan Polynomial dengan rasio 80:20, kernel RBF dengan rasio 90:10, dan kernel Sigmoid 

dengan rasio 10:90. 

Untuk meningkatkan hasil pengujian dan mengevaluasi performa model secara lebih mendalam, 

dilakukan pengujian tambahan menggunakan parameter tertentu pada kernel RBF , Linear, Polynomial, 

dan Sigmoid. Pertama, model diuji dengan kernel Linear menggunakan persamaan yang telah dijelaskan 

sebelumnya, dengan variasi nilai C = 1, 2, dan 3 untuk mengamati pengaruh regularisasi terhadap 

margin dan kesalahan klasifikasi. Kedua, model diuji dengan kernel RBF, menggunakan variasi nilai C 

= 1, 2, dan 3, serta gamma (γ) = 1, 2, dan 3 untuk menentukan sejauh mana pengaruh dari setiap titik 

data terhadap klasifikasi. Terakhir, model diuji menggunakan kernel Polynomial, dengan variasi nilai 

C = 1, 2, dan 3, degree = 1, 2, dan 3, serta gamma (γ) = 1, untuk menyesuaikan pengaruh bias dalam 

proses klasifikasi.  

Untuk meningkatkan validitas dan keakuratan hasil pengujian model, dilakukan evaluasi lebih 

lanjut menggunakan teknik cross-validation pada masing-masing kernel SVM yang diuji. Cross-

validation ini bertujuan untuk memberikan gambaran yang lebih baik tentang kinerja model dengan 

meminimalkan kemungkinan overfitting dan memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi dengan 

baik pada data yang belum terlihat. 

 

2.8. Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur validitas dan manfaat pola yang ditemukan menggunakan 

Confusion Matrix, yang membandingkan hasil prediksi model dengan nilai sebenarnya. Matriks ini 

terdiri dari True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) (kesalahan Tipe I), dan False 

Negative (FN) (kesalahan Tipe II). Dari matriks ini, metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

dihitung untuk menilai kualitas model, memberikan gambaran tentang kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan data secara akurat dan mengidentifikasi kelemahannya. 

 

Tabel 3. Confusion Matrix 

Kelas Benar Stroke Tidak Stroke 

Stroke True Positif False Positif 

Tidak Stroke False Negatif True Negatif 

 

Akurasi adalah persentase dari prediksi yang benar terhadap keseluruhan data: 

 

 
𝑨𝒌𝒖𝒓𝒂𝒔𝒊 =

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵

 (2) 
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Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar-benar benar: 

 

 
𝑷𝒓𝒆𝒔𝒊𝒔𝒊 =

𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷

 (3) 

Recall mengukur kemampuan model untuk menemukan semua contoh positif dalam data: 

 

 
𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =

𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵

 (5) 

F1-Score adalah rata-rata harmonis antara presisi dan recall: 

 

 
𝑭𝟏 = 𝟐 .

𝑷𝒓𝒆𝒔𝒊𝒔𝒊 .  𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝑷𝒓𝒆𝒔𝒊𝒔𝒊 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

 (6) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada hasil dan pembahasan, akan dibahas mengenai hasil eksperimen yang dilakukan untuk 

mengukur efektivitas penerapan teknik SMOTE dalam meningkatkan performa klasifikasi penyakit 

stroke menggunakan algoritma SVM. Pembahasan mencakup analisis perbandingan antara model 

dengan dan tanpa penggunaan SMOTE, serta evaluasi terhadap kinerja model berdasarkan metrik-

metrik klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. 

3.1. Hasil Pemodelan 

Tabel 4 menunjukkan hasil pengujian tanpa SMOTE yang dilakukan oleh [12] pada berbagai 

kernel (Linear, Polynomial, RBF, dan Sigmoid) menunjukkan bahwa kernel Polynomial memiliki 

akurasi tertinggi sebesar 78.86% pada rasio data latih dan uji 80:20, sementara kernel Sigmoid hanya 

mencapai akurasi 47.14%. 

 

Tabel 4. Hasil Pengujian Penelitian Sebelumnya Tanpa SMOTE 

Pengujian Kernel Akurasi Presisi Recall 

80:20 
Linear 75.73 74.07 56.16 

Polynomial 78.86 73.98 56.75 

90:10 RBF 73.38 71.79 55.85 

10:90 Sigmoid 47.14 39.84 48.13 

 

Tabel 5, setelah menerapkan SMOTE dengan 3 kali pengujian , kemudian hasil rata-ratanya 

dihitung dan ditampilkan, hasil pengujian meningkat, dengan kernel RBF mencapai akurasi 83,85%, 

presisi 79,21%, dan recall 91,28% pada rasio 90:10. Peningkatan ini menunjukkan bahwa SMOTE 

secara signifikan meningkatkan performa klasifikasi pada semua kernel. Selanjutnya akan dilakukan 

pengujian dengan menggunakan parameter pada kernel linear, RBF dan polynomial.  

 

Tabel 5. Hasil Rata-Rata Pengujian Penelitian Menggunakan SMOTE 

Pengujian Kernel Akurasi Presisi Recall 

80:20 
Linear 79,75 76,03 88,62 

Polynomial 83,17 79,83 87,79 

90:10 RBF 83,85 79,21 91,28 

10:90 Sigmoid 58,62 58,10 59,37 

 

Tabel 6 menunjukkan hasil pengujian kernel Linear dengan variasi parameter Cost dengan 3 kali 

pengujian , kemudian hasil rata-ratanya dihitung dan ditampilkan, menunjukkan stabilitas performa, 
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dengan akurasi konsisten pada 79%,presisi 84-85%, recall 88% dan F1-Score 81%, menunjukkan 

bahwa kernel Linear kurang sensitif terhadap perubahan Cost. 

 

Tabel 6. Hasil Rata-Rata Pengujian Kernel Linear Menggunakan Parameter 

Pengujian Cost Akurasi Presisi Recall F1-Score 

80:20 

0.1 79,25 74,67 88,39 81,31 

1 79,35 75,08 87,7 81,90 

10 79,33 75,12 87,56 80,86 

100 79,33 75,12 87,56 80,86 

90:10 

0.1 78,83 74,99 88,37 81,14 

1 79,20 75,54 88,16 81,36 

10 79,24 75,62 88,09 81,38 

100 79,24 75,62 88,09 81,38 

 

Tabel 7 pada kernel RBF, pengujian kernel RBF dengan variasi Cost dan Gamma dengan 3 kali 

pengujian , kemudian hasil rata-ratanya dihitung dan ditampilkan, menunjukkan hasil terbaik pada 

pengujian 90:10 Cost 100 dan Gamma 1, dengan akurasi 92,12%, presisi 88,65%, recall 97,14% dan 

F1-Score 89,26%. Variasi Gamma berdampak signifikan terhadap performa, terutama pada akurasi dan 

recall. 

 

Tabel 7. Hasil Rata-Rata Pengujian Kernel RBF Menggunakan Parameter 

Pengujin Cost Gamma Akurasi Presisi Recall F1-Score 

 

80:20 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0.1 

 

 

0.01 71,65 64,86 94,22 72,77 

0.1 79,09 73,58 90,61 81,21 

1 81,61 76,85 90,35 83,05 

scale 80,46 75,01 91,20 82,32 

 

1 

 

 

0.01 79,15 73,88 90,04 81,17 

0.1 81,87 77,43 89,83 83,17 

1 85,89 81,46 92,85 86,78 

scale 84,04 79,53 91,58 85,13 

 

10 

 

 

0.01 79,98 75,88 87,77 81,39 

0.1 84,17 79,88 91,23 85,18 

1 88,79 85,03 90,76 89,33 

scale 86,10 81,64 93,06 86,98 

 

100 

 

 

0.01 81,78 77,64 89,14 83 

0.1 85,55 81,05 92,72 86,49 

1 91,42 87,91 95,98 91,77 

scale 88,57 84,37 94,60 89,2 

  90:10 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0.1 

 

 

0.01 72,18 66,01 94,81 77,82 

0.1 78,66 73,5 90,69 81,40 

1 81,57 77,18 91,15 83,58 

scale 80,23 75,36 91,55 82,67 

 

1 

 

 

0.01 78,35 73,76 89,95 81,05 

0.1 82,02 78,37 89,89 83,73 

1 86,06 82,24 93,01 87,29 

scale 84,75 80,87 92,22 86,17 

 

10 

 

0.01 79,35 76,12 88,22 81,73 

0.1 84,76 81,23 91,55 86,08 

1 89,62 86,28 94,94 90,4 
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 scale 86,84 83,13 93,41 87,97 

 

100 

 

 

0.01 81,47 78,03 89,09 83,19 

0.1 86,43 82,59 93,35 87,63 

1 92,12 88,65 97,14 89,36 

scale 89,62 86,10 95,21 90,42 

 

Tabel 8 yaitu pengujian kernel Polynomial diuji dengan variasi Cost, Degree, dan Coef0 dengan 

3 kali pengujian , kemudian hasil rata-ratanya dihitung dan ditampilkan. Kombinasi terbaik diperoleh 

pada pengujian 90:10 Cost 100, Degree 3, dan Coef0 1, dengan akurasi tertinggi 88,56%, presisi 84,7%, 

recall 94,94%, F1-Score 84,58. Secara umum, nilai Degree dan Cost yang lebih tinggi cenderung 

meningkatkan performa.  

 

Tabel 8. Hasil Rata- RataPengujian Kernel Polynomial Menggunakan Parameter 

Pengujian cost degree coef0 Akurasi Presisi Recall F1-Score 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

80:20 

 

 

 

0,1 

1  

0 

79,11 74,14 89,24 80,99 

2 80,14 76,22 87,46 81,45 

3 81,95 78,44 88,01 82,95 

1  

1 

79,13 74,14 89,28 81,01 

2 80,38 76,45 87,66 81,67 

3 82,5 78,63 89,14 83,56 

 

 

 

1 

1  

0 

79,52 75,24 87,83 81,05 

2 81,71 78,12 87,97 82,76 

3 84,32 80,52 90,45 85,19 

1  

1 

79,2 75,24 87,83 81,05 

2 81,49 77,58 88,47 82,66 

3 84,57 80,63 91,55 85,55 

 

 

 

10 

1  

0 

79,55 75,38 87,59 81,04 

2 82,74 78,72 89,62 83,82 

3 85,71 81,55 92,2 86,55 

1  

1 

79,54 75,37 87,55 81,02 

2 82,67 78,39 90,11 83,84 

3 85,81 81,32 92,89 86,72 

 

 

 

100 

1  

0 

79,54 75,39 87,56 81,02 

2 83,15 78,52 91,17 84,37 

3 87,16 83,04 93,33 87,88 

1  

1 

79,52 75,37 87,56 81,00 

2 83,12 78,33 91,44 84,38 

3 87,54 83,38 93,71 91,57 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

90:10 

 

 

 

0,1 

1  

0 

78,69 74,3 89,62 81,24 

2 80,09 76,87 87,76 81,95 

3 82,29 79,59 88,22 83,68 

1  

1 

78,69 74,3 89,62 81,24 

2 80,12 76,97 87,82 82,02 

3 82,6 79,66 88,89 84,02 

 

 

 

1 

1  

0 

79,07 75,37 88,16 81,26 

2 81,57 78,67 88,09 83,11 

3 84,79 81,76 90,69 85,99 

1  

1 

79,07 75,37 88,16 81,26 

2 81,19 77,93 88,55 82,90 

3 84,1 81,38 91,88 86,31 

 

 

1  

0 

79,17 75,56 88,02 81,31 

2 82,22 78,67 89,82 83,72 
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10 

3 86,67 83,16 92,95 87,78 

1  

1 

79,14 75,54 87,96 81,28 

2 82,08 78,29 90,22 83,83 

3 86,74 82,75 93,74 87,9 

 

 

 

100 

1  

0 

79,1 75,53 87,89 81,24 

2 81,64 77,68 90,29 83,51 

3 86,06 82,10 93,35 87,36 

1  

1 

79,1 75,53 87,89 81,24 

2 82,84 78,69 91,42 84,58 

3 88,56 84,7 94,94 89,52 

 

Tabel 9 menunjukkan hasil rata-rata cross-validation untuk tiga jenis kernel yang digunakan 

dalam model, yaitu kernel Linear, RBF, dan Polynomial, dengan parameter yang ditentukan. Kernel 

Linear dengan parameter C=100 menghasilkan akurasi sebesar 79,84%, presisi 76,1%, recall 87,05%, 

dan F1-Score 81,2%. Kernel RBF, dengan parameter C=100 dan Gamma=1, menunjukkan performa 

yang lebih baik, dengan akurasi mencapai 89,23%, presisi 85,36%, recall 94,72%, dan F1-Score 

89,79%. Sementara itu, kernel Polynomial dengan parameter C=100, Degree=3, dan Coef0=1 juga 

memberikan hasil yang signifikan, dengan akurasi 86,68%, presisi 82,49%, recall 93,14%, dan F1-

Score 87,47%. Dari hasil tersebut, kernel RBF menunjukkan kinerja terbaik dalam hal akurasi, presisi, 

recall, dan F1-Score, diikuti oleh kernel Polynomial, sementara kernel Linear menghasilkan performa 

yang lebih rendah dibandingkan kedua kernel lainnya. 

 

Tabel 9. Hasil Rata-Rata Cross-Validation 

Kernel Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Linear 79,84 76,1 87,05 81,2 

RBF 89,23 85,36 94,72 89,79 

Polynomial 86,68 82,49 93,14 87,47 

 

Secara keseluruhan, hasil pengujian yang disajikan dalam tabel-tabel tersebut menunjukkan 

bahwa penerapan SMOTE secara signifikan meningkatkan kinerja model pada semua jenis kernel yang 

diuji. Tanpa SMOTE, kernel Polynomial menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 78,86% pada rasio data 

latih dan uji 80:20 , sementara kernel Sigmoid memiliki akurasi yang jauh lebih rendah, yaitu 47,14%. 

Setelah menggunakan SMOTE, terdapat peningkatan kinerja yang signifikan, dengan kernel RBF 

mencapai akurasi 92,12% pada rasio data 90:10 dan parameter Cost 100 serta Gamma 1. Penerapan 

SMOTE juga meningkatkan akurasi kernel Polynomial menjadi 83%, menunjukkan bahwa teknik ini 

dapat mengatasi masalah ketidakseimbangan data dengan efektif. Hasil dari pengujian dengan berbagai 

parameter, seperti variasi Cost pada kernel Linear dan RBF, serta parameter Degree dan Coef0 pada 

kernel Polynomial, menunjukkan bahwa pengaturan parameter yang tepat dapat lebih meningkatkan 

kinerja model. Secara keseluruhan, kernel RBF menunjukkan kinerja terbaik dalam hal akurasi dan 

recall, diikuti oleh kernel Polynomial, sementara kernel Linear memiliki performa yang lebih stabil 

namun lebih rendah dibandingkan keduanya. Dengan demikian, penerapan SMOTE dan pemilihan 

parameter yang tepat sangat penting untuk meningkatkan akurasi dan deteksi risiko stroke yang lebih 

baik. 

 

3.2. Evaluasi 

Pengujian kernel RBF ditunjukkan pada Gambar 4 Confusion Matrix pada kernel RBF 

menggunakan Cost 100 dan Gamma 1 tanpa menggunakan SMOTE. Model berhasil 

mengklasifikasikan 482 data yang sebenarnya No Stroke dengan benar sebagai No Stroke (True 

Negative), dan hanya ada 1 data yang salah diklasifikasikan sebagai Stroke (False Positive). Di sisi lain, 

model berhasil mengklasifikasikan 10 data yang sebenarnya Stroke dengan benar sebagai Stroke (True 

Positive), namun terdapat 18 data Stroke yang salah diklasifikasikan sebagai No Stroke (False 

Negative). Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun model mampu mengidentifikasi sebagian besar data 
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yang tidak mengalami stroke dengan baik, namun model memiliki kelemahan dalam mendeteksi 

beberapa kasus stroke, yang mengarah pada false negatives yang cukup signifikan. 

 

 

Gambar 4. Confusion Matrix Tanpa SMOTE 

Pengujian kernel RBF ditunjukkan pada Gambar 5 Confusion Matrix menggunakan SMOTE 

dengan variasi Cost dan Gamma menunjukkan hasil terbaik pada Cost 100 dan Gamma 1, dengan 

akurasi 92,12%, presisi 88,65%, recall 97,14% dan F1-Score 89,26%. Matriks menunjukkan bahwa 

model berhasil mengklasifikasikan 409 data yang sebenarnya No Stroke dengan benar sebagai No 

Stroke (True Negative), namun ada 63 data yang salah diklasifikasikan sebagai Stroke (False Positive). 

Model juga mengklasifikasikan 483 data yang sebenarnya Stroke dengan benar sebagai Stroke (True 

Positive), tetapi terdapat 18 data Stroke yang salah diklasifikasikan sebagai No Stroke (False Negative). 

Matriks ini menggambarkan kinerja model dalam mendeteksi kasus stroke, dengan performa yang 

cukup baik dalam mengidentifikasi kasus Stroke namun masih terdapat kesalahan dalam mendeteksi 

No Stroke. 

 

 

Gambar 5. Confusion Matrix Menggunakan SMOTE 

Pengujian kernel RBF tanpa SMOTE pada Gambar 4 menunjukkan model dengan akurasi tinggi, 

tetapi recall yang rendah (35,71%), mengindikasikan bahwa meskipun model berhasil 

mengklasifikasikan sebagian besar data No Stroke dengan benar, model kesulitan dalam mendeteksi 

banyak kasus Stroke (18 false negatives). Sebaliknya, pengujian dengan SMOTE pada Gambar 5 

meningkatkan recall menjadi 97,14%, yang berarti model lebih baik dalam mendeteksi kasus Stroke, 

meskipun ini mengorbankan presisi yang sedikit menurun dan menyebabkan false positives meningkat 

(63 data No Stroke diklasifikasikan sebagai Stroke). Meskipun ada lebih banyak kesalahan pada false 

positives, penggunaan SMOTE berhasil membuat model lebih sensitif dalam mendeteksi kasus positif, 

yang lebih diutamakan dalam aplikasi medis, di mana mendeteksi sebanyak mungkin kasus Stroke lebih 

penting daripada menghindari false positives. 
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3.3. Pembahasan 

Dalam pembahasan ini, dapat didentifikasi beberapa gap penelitian yang membedakan 

penelitian ini dengan penelitian sebelumnya. Penelitian [12] hanya menggunakan berbagai kernel 

(Linear, Polynomial, RBF, dan Sigmoid) tanpa ada nya parameter dan tidak menerapkan SMOTE, 

sehingga akurasi maksimal yang dicapai adalah 78,86% pada rasio data 80:20 di kernel Polynomial. 

Selain itu, pengujian pada berbagai parameter menunjukkan bahwa kombinasi Cost dan Gamma pada 

kernel RBF memberikan hasil yang optimal dibandingkan pendekatan sebelumnya yang cenderung 

menggunakan parameter default. Dalam studi terdahulu, efek dari parameter Degree dan Coef0 pada 

kernel Polynomial kurang diperhatikan, yang dalam penelitian ini terbukti berkontribusi terhadap 

performa model. 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa penggunaan algoritma Support Vector Machine 

(SVM) dengan penerapan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) secara 

signifikan meningkatkan performa klasifikasi dalam mendeteksi risiko stroke, terutama pada data yang 

tidak seimbang. Pengujian tanpa SMOTE menunjukkan performa terbaik pada kernel Polynomial 

dengan akurasi tertinggi sebesar 78,86%, sementara setelah SMOTE diterapkan, akurasi model 

meningkat secara signifikan, terutama pada kernel RBF yang mencapai akurasi optimal 92,12%, presisi 

88,65%, recall 97,14% dan F1-Score 89,26%dengan parameter Cost 100 dan Gamma 1. Hasil ini 

menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE berhasil menyeimbangkan data kelas minoritas dan 

mayoritas, sehingga meningkatkan sensitivitas model terhadap kasus stroke yang sebelumnya 

cenderung terabaikan. Secara keseluruhan, kernel Polynomial dan RBF menunjukkan hasil yang 

konsisten dan akurat dalam mengklasifikasikan data stroke, menegaskan bahwa kombinasi SMOTE 

dengan Support Vector Machine (SVM) dan pengaturan parameter yang tepat mampu menghasilkan 

model prediktif yang lebih andal dalam mendeteksi risiko stroke. Penelitian selanjutnya disarankan 

dapat mengeksplorasi kombinasi algoritma lain dengan SMOTE untuk meningkatkan deteksi risiko 

stroke, serta mencoba teknik sampling lain seperti ADASYN.  
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