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ontuk menguringz risiko komplikasi. Pencliian mi bertujunn menzembangkan
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Dihetes mellitus is o chranic disexse that reguires early detection lo rediice
the risk of complications. This study aims to develop a diabetes elassification model
tximg a Support Vector Machime (SVM) with a Radial Besis Function (RBF) kermel
aptimized by Particle Swarm ap.-mmﬂ P50Y). The Pima Indians Diabetis
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BABI

saty pendekatan yang digunaken dolam klasifikasi disbetes edalah penerapan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Badial Basis Function

{RBF). 8WM dengan kernel RBF mampu menangani data dengan pola yang



kompleks dan non-linear, schingea cocok uniuk aplikssi medis seperti prediks:
diabetes.

Suppeort Vector Machme {8V M) merupakan algoritma pembelafran mesin
berbasis kemel yang dironcang untuk menyelesaikan tugas klasifikasi dengan

penzujian. Hasil penclifian menunjukkan akurasi schesor 98, 7%, yang jouh lebih
tinggi dibandingkan metode kisifikasi linnya, seperti decision troe dan naive
Bayes. Sclun okurasi. penclivan mi juzs mengevaluast mdikawor lam, seper
presisi. recall. dan Fl-score. untuk mengokur performs model secara keselurahan,

2



menunjukkan bahwa kombinasi K-means don SVM mampu meningkatkan akuras:

prediksi dengan signifikan
Beberapa penelitian oleh (Shrestha et al., 2023) mengusulkan solusi baru
untuk meningkutkan prediksi onsct Diabetes Mellitus Tipe 2 dengan menggunakan
kembinasi teknik pembelajaran mendalam (deep dcarning). yeitu algoritma Support
anction (RBF) dan lapisan

; aja et al, 2022)

Muchine (SVM). Dataset yang

Mellitts incnggimakan HE
digunakan berasal dari *DHabetes 130-US Hospitals for Years 1999-2008%, dengan
jumlah data wwol schanyak 101,766 rekaman yang sciclsh proses pembersihan
menjadi #4900 datm. Penclitian im menerpkan metode " 10-fold cross-validation™

dun membandmgkan tiga jenis kemel pads SVM. wvoitu hnesr, Goussian, dan



polynomual, Hasil peneliian menunukkan bahwa kemel Goussin memberikan

akurasi tertinggi scbesar 82,76%, sedongkan kernel linear dan polynomial masing-
masing menghosilkan akumsi schesar 7248% dan 39,56%. Penelition ini jugn

ini efektif untuk mendukung detcksi dini penyakit diabetes (Muhammad Hilmy
Haidar Aly, 2024}
Datasel disbetes vang peneliti punakan memilikn fiter Teknnan Daorah dan

Umur denpgan rentang nilasi yong tidsk dolam skala terentu. sehingga perin

4



dilakuknon normalisasi agar skaln dota lebih serspam. Peneliti mengpunakan Min-
M Scoler untuk mengubeh nilai-nila dalam dainset ke dalom rentang O hingga 1,

Tujunn utnma penggunoan Min-Max Scaler adalah untuk meningkatkan performa

Decision Tree, Rondom Forest, dan Newml Network telsh dipunokan dalam
klosifikasi Dinbetes  Mellitus, peoulihan  slgomtmn  yang  tepat  harus
mempertimbangkan kamktenstik data medis vang umumnya bersifal non-lincar,

berdimensi lerbatas, serta tidak seimbang (Afolabi e al. 2025). Pada kondisi



terschut, Support Vector Machine (VM) memjadh pilihan yang relevan karena
kemampunnnya dalam membangun botas keputusan optimal berbasis margin
maksimum dun ketohanannya terhadap overfitting.

Kemel Radial Basis Function (RBF) dipilih karena kemampuosnnya dalum

Optimization (PS0O). PSO memiliki keungeolen dalsm mencan solusi optimal

chisicn. Dengan mengombinasikan SVM dan PSO, diharapkan dapat diperolch
medel klasifikasi diabetes yang memilika kinenga lebih baik, stabil, dan mampu

mendukung proses skrining sertn deteksi dini dinbetes secarn lebih skurst.optimal.



Particle Swarm Optimization {PSO) merupakan algoritma optimasi berbasis
populesi yang terinspinesi don perilaku sosial kawanan, seperti burung atau ikan,
dalam mencari sumber makanan, Dalam PSO, scfiap solusi dircpresentasikan
schagai partikel yang bergerk di dalam nung pencarian dengan kecepatan tertentu,

Pergerakan partikel dipengarubi olch dua mfermasi uiama, yoaitu pengolaman
terbaik partikel i sendiri (personal laman terbaik sehuruh
secara kolekinf

model ( Afolabi eral.. 2025),
dan mudah diinterpretasikan, tetapi memiliki keterbatasan dalam memodelkan
hubungan non-linear antor variabel klinis (Kuhn & Johnson, 2013) KNN
mengandalkan kedekatan jarak antor data. namun sensitif terhadap skala fitur dan

noise, sertn kurang efisien pada data berdimensi tingei {Géron. 2019). Decision



Tree mampu menangani hubunean non-linear, tetupi cenderung mengalomi

overfitting peda dataset berukuran kecil (Han & Kamber, 2012). Sementaro i,

Random Forest dan Mewral Network mampu menghasitkan okumsi yang tinggi,
numim memiliki kompleksitas komputasi yang lebih besar sertu interpretabilitas

Penelition ini mengzunakan PIMA Indian Disbetes Dataset dan menerapkan
heberapa algoritma klasifikasi, ynitu Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbor (KNN), Decision Tree, dan Random Forest, untuk memprediks: dbetes
pada tahap awal. Hasil penclitian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest



memberikan kinerja terbaik dengan tngkot akurasi tertinggn sebesar §3,11%,
dibandingkan SVM dengan skurasi maksimal 75%, KNN sekitar 79.78%,, dan
Decision Tree sehesar 79.68%. Temuon i menunjukkan bahwa pendekatan
ensemble leaming, khususnya Random Forest, lebih efektif dalam memodelkan
data disbetes dan berpotensi besar un pkan sebagai alat bantu pengambilan

wgan pipcline klasifiks: disbetes be:

kemel Radial Basis Function (SVM-RBF) yar

dan memiliki kemampuan gencralisasi yang Icbily baik.

Merpertimbun: KRR R e digunakan; serts
kebutuhan skan mode] yang akurat. stabil. dan memiliki kermmpuan generalisasi
yang baik, penclition ini sccara khusus memfokuskan penggunaan algoritmn
Support Vector Machine dengan kemel Rodinl Basis Funchion (SWVM-RBF).
Dengan pendekatan tersebut, penclitian ini diharapkan tidak hanya meningkatkan

L]



il akurasi klasifikast dalam mendeteks: kasus Disbetes Mellitus, khususnya pada
kelas minoritas. Hasil penelitian ini diharapkan dapst memberikan kontribusi
metodalogis dabum pengembangan sistem pendukung keputusan berbasis machine
leaming di bidang keschatun.

diperoleh dari platform Kagele.
b. Penelition difokuskan pado klnsifikes: Diabetes Mellitus ke dalom dua

kelas, yaitu disbetes don idak diabetes.
€. Algoritma yang digunakan adalah Support Vector Machine (SVM) dengan
kemnel Radial Basis Function (RBF),



d. Tahapan preprocessing meliputi StandardScaler, SelectKBest. dan
EMOTE.

e. Bvaluasi kinega model dilukukan menggunakan metrik akurasi, presisi,

recall, Fl-score. dan ROC-AUC.

Membenkan kontribusi tlmish defam penrembangon metode klasifikasi
Dabetes Mellitus berbasis machine leaming. khususnyn delsm optimalisasi

kinesja SVM-RBF melalus preprocessing terintegrasi.



Mt e dul — A ) X

1.5.3 Manfaat Penelitian Lanjutan
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BARI

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjanan ﬁlﬂ'
Dalam penclitian ini, penulis

]!I:di.ﬁ.l]! terdahaie e -_'.___.

menggunakan teknik pengelompokan K-means dan Sopport Vector Machine
{SVM). Hal ini untuk menciptakan model prediks: dengan tingkat accuracy tinggi
yang dapat mengidentifikasi kenmmgkinan seseorang menderita diabetes. Dataset
vang dipunakan sdalah Pima Indions Diabetes Dataset yong berisi datn 668 pasien

13



wanita. Support Vector Machine (SWM) berperan sebogai algortma utoma untuk
Klnsifikasi data diabetes setelah melalui proses pengelompokan dengan K-meuns,
Algoritma ini bekerjn dengon menentukan hyperplane vang memaksimalkan
margin antara dat dor kelas yang berbeda, schingza meninghkatkan nilai kurusi

Kombinasi SVM dengan K-meons _mes

S — T T schii S Bl e
ion (946%), Recall (903%), dan Flomow
m kl: .--;11.:..-“:" T saj.

Puds penclitian (Shrestha et al.. 2023) Hasil penelitian il sccar ssten

Radial Basis Function (RBF) dun Long Shont-Term M

datnset publik seperti Pima Indians Diabetes dan Global Diabetes Health Record.
Hasilnya. metode ini berhasil menmgkatkan akurasi prediksi hingzo 86.31% dan
nilei Area Under the Curve (AUC) menjadh 82,70%, melampeu standar industr.

Selnin  itu, waokin pemrosesan berhasil dipangkas  hingeas 38 milidetik.

14



meningkatkan efisiensi untuk aplikasi praktis. Kelebihan utama dari pendekatan ini
odalah kemampuan untuk mensngani datsset kompleks dan meningkatkan
performa prediksi secara signifikan melalui pengelolasn dependensi data jangka
panjung oleh LSTM. Namun, kelemahan dari metode ini adalsh kebutuhan

berbasis R Shiny juga mempermudah pengzuna dalim menganalisis prediksi,
meskipun peningkatan pada pengelolaan data imbang tetap dipertukan



Penelition yang dilakukan oleh Hilmy (Muhaommad Hilmy Haidar Aly,
2024) Hasil penelitian memmjukkan bohwa algorntma Support Vector Machime
(8VM) dengan kemel Radial Basis Function (RBF) berhasil mencapar akurasi
muksimul schesar #7% dalam klusifikesi diabetes, menggunakon dataset dari

Kaggle yang berisi 769 cataton. Proses di

87.0%. dan Fl-scorc §5.2%. Penelition jugs mengsumake

%%, recall 83,4%. presisi
metode preprocessing
scperti imputnsi data yang hilang dengan nilai median, penghapusan outlier
menggunakan metode 1QR, dan penyeimbangan kelas dengan SMOTE. Kelebihan
peodekatan ini adalah kemampuan menangen kempleksitas data non-lmear,

mengurangi overfitting. dan meningkatkan okurasi prediksi. Namun, kelemahan



utamanye adalah kompleksitas: computational yong lebih tinggi dibandingkan
dengon kernel tungeal dan kebutuhan optimasi parsmeter yang tepat untuk

Sedangkan pada penelition lainnya (Junus et al, 2023) Penclition ini
membandingkan dua metode klosi 15
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2.3. Landasan Teord

Dasar teon sdaloh pijokan ihmioh yong digunokan oetuk mendukung
penelitian ini, sckalizus memberikun pemahaman yang mendalam teatang konsep.
metode, dan teknologi terkait, Penclitian ini berpusat pada pemodelan prediksi
Diabetes Mellitus menggunakan algoritm Support Vector Machine (SVM) dengan

232 Missing Value

Dijelaskan oleh Kuhn & Johnson (Kuhn & Iohnsen, 2013} missing value

adalah keadaan ketika suatu nilai tidak tersedia atau hilang untuk sebush varabel



dalam dotaset. Hal imi sering kali dischobkan oleh kesalahan dalam proses

pengumpulin, penyimpanan. stoo entn dote, serfa situssi di mana responden
memilih untuk tidak memberikan informosi. Kehadiran missing velue dapat

kesimpulan yang kel Dengon menanpani missime vafie, konsisiensi dan
kelengkapan data dapat ditingkatkan, schingga model Machine Learning menjadi
lebih efektif Oleh karena i, langkah penanganan missing volne menupakan bagian
krusial dari proses prepracessing data, untuk menjagn integritas dan kegunoun data



1.3.3. Splir Dataset

Dalam proses pembangunan model machine learming. splif datsset senpat
penting. Dijabarkan olch Geron (Géron, 2019) spiit dataset merupakan proses
membagi dats menjadi dus atsu lebih, umumnya berups dats fraining dan data
festing. Datn fraining dipunakon unpik th model Machine Learning,

st performa model vang telah

pusn model unuk
menggeneralisasi ke data
terhadap data training don gopal memprediksi scoara akurat pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya (Kuhn & Johnson, 2013). Seluin itu, pada saat training

membenkan peluang uniuk menyvesumikin parameter model secamn optimal,

stko model menjadt overfir



sedangkon saat festing memberikan penilaian performa akhir pada data yang benar-

benar tadek terlihot selama pelatihan

Technigue (SMOTE)

SMOTE (Synthe

Inti dari mekanisme SMOTE terletak poda iterpolasi linear, di mana nila

fitur dori data sintetis dibasilkan di antarn dua sampel minomas yang berdekatan,

Dengan cara ini. representzsi kelss minoritas dapat diperluas tanpa sekadar



menamboh duplikasi daia yang berpotensi menyebabkan overfitting: Pencrapan
SMOTE terbukti mampu  meningkatkan  performn  model pade berbagni

detcksi penipuan, prediksi medis, dn diagnosis penyakit.

Meskipun demikion, SMOTE m

ANTTIAS e

1.3.5. Particle Swarm Optimization {PS0)
Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan algoritma optimasi berbasis
dulsm menceri sumber makanon. Dalam PSO, setiap solusi direpresentusikan



sehaga parttkel yang berperak di dalam runng pencanan dengan kecepatan tertentu,
Pergerakan partikel dipengarubi oleh dua informesi utama, vaite pengalaman
terbaik partikel itu sendiri (personal best/pbest) dan pengalaman terbaik sclurih
populasi (global best/gbest). Melalui mekanisme ini, partikel secara kolektif
mengeksplorasi muang solusi dan secarm bertahap bergemk menuju solus:

kan untuk mengoplismisi parameter model Support Ves

memisahkan data dengan margin maksimum, di mana hyperplanc ini berfungsi

schogai batas keputusan yang membedakan antara kelas-kelas dalam datnset.
Sehagai ilustrasi, dalom contoh yvang dyelaskan (Kuhn & Johnson, 2013),

ditunjukkan bahwa dua varisbel digunakan untuk memprediksi dus kelas yang



dapat  scpenuhnya dipisabksn,  Dalam situasi terschut, terdapat  banvak
kemungkinan paris pemisah linicr yang dapat memisahkan dats dengan sempurna,
Namun, tontangannys adalah menentukan garis pemizsh yang paling optimal.
Dalam kasus ini. akurasi mungkin tidak menjadi metrik yang memadai, karena

pemisah dan garis putus-putus yang menunjukkan jarsk maksimom ke dats
terdekat. Dalam contoh terschut, terdapat tiga titik dota begarak sama don gans
pemisah. yang dikenal sebopml margin. SVM memanfastkan konsep mi untuk
.m_:&lﬁfﬂﬂlmmmhdllmheh—hhldﬂl_TMhynﬂgplﬁngMﬂ
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dengan margin discbut support vectors. yang berperan penting dolam menentukan
posisi hyperplane.

Péisclitian (Sharean ot al, 2027} mongidoatifikas bibiwa Tusyak inoddl
prediksi schelumnya berfokus pada dishetes gestasional yang hanya mencakup

pasien wanita, schingea akurasinya tes

keterbatisin ini; pesicliN R GRRRR SN Rl Eic, termasik datusct
pribadi yong diperoleh dori pekena industri wckstil i Bangladesh. Penelit
mencrapkan algoritma mutual information untuk pemilihan fitar serta metode somi-
supervised fearning mengpunakan Evtreme Gradient Boosting (X GBoost) untuk

menangani dats yang tidak lengkap. Selain itu_ untuk mengatnsi ketidakseimbangzan
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dutn, dipunakon tekmik SMOTE dan ADASYN, Berboza alpormima ML, seperty
Decision Tree, SVM, Rawdom Forest, Logistic Regression, dan teknik ensemble
diterapkon ontuk mencan model terbaik. Hasil penclition menunjukkan bahwa
kombinasi XGBoost denpan ADASFN membenkan skurasi terbaik sebesar 814

denzan skor AUC 0.84. Uniuk menmgkatkan tmnsparims: prediksi, diterapkan

ctes sccarm peal-time. (Tasin ct al., 2023)

ld € dan gamma (7). Parmeter € menentukan toleransi model

terhadap kesalahan kiasi pi cenderung menghasilkan model
yang lebih ketat dan renton overfitting, sementara nilai rendah memberikan mangin
yang Icbih besar tetapi meningkatkan risiko underfitting. Parameter gamma
mengomrol sejauh mana pengaruh dori senap utik dats, di mana nilm Gngg

membunt model lebik fokos pada data terdekat. menghasilkon keputusan yang



kompleks, sedangkan nilai rendah menghasilkon model yang lebih sederhana dan
sibil. Dengan penyesusian yang tepat. SVM dengan kernel RBF mampu
menangkap pola data yang kompleks secara efcktif. memberikan performa yang

=0.1,C=0001 y=0.1.C=1000
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3.2 Dataset Penclitian

Dataset vang digunaken dalam penelitian im adalah Pima Indians Diabetes
Diataset, yong terdii din data medis pasien perempuon dengan delapan atnbui
klinis dan satu label targer. Dataset im banyak digonakan dalom penchitian prediksi
dinbetes korena memuat indikator medis yang relevan dan telah tervalidas: secam

lums.

Tabel 3.2 Delapan uiribat ymng digunakan sehapui variabel mput adalah:

No | Nama Atribud Dreskripsi Singkat
Jumlah  kehmmilon yong pemab  dialamn
| | Pregnancies _
pasten
2 | Glucose Kadar glukosa plasma (tes tolerans glukosy)
3 | BloodPressure Tekanon dorah digstohk (mm Hg)
4 | SkinThickness Ketebalun lipatan kulit triceps {nm)
5 | Insulin Koadar insulin serum (mu Ufml)
6 | BAMI Indcks massa tubuh (kefm?)

7 | DiabetesPedigreeFunetion | Indikator rowayat disbetes dolom keluarga

B | Age LFsin pasicn {tidum)

Label mrget adaldh Otcome, denean miknt T menunjukkan pasien menderitn
thabetes don O menunjukkon pasien tdak menderiu diabetes. Datnset - memaliki
disinbusi kelss yang bdak seimbang. schingra diperfukan iekmk khusos wntuk

menghindan bins model terhadap kelas mayoritas model.



3.3, Pembagian Dataset (Split Data)

Pembagian dawset dalem penelitian ini dilakukan mengzgunakan metode
stratified train—test split, di mana data dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu 75%
schagai data training dan 25% schagai dat testing. Pendckatan stratifikasi

menyebabkan hosil evalusst memyadi terlaly optimistis dan tdak mencermimkan
performa mosdel pada datn baru.



34, Arsitektur Pipeline Pemodelan

Seluruh prases pemodelan dalam penelitian ini dirancang menggunakan
schuah pipcline tenntegrasi yang mengzabungkan seluruh ishopon pemroscsan datn
dan pembelajaran model dalam satu alur kerja yang kensisten. Pipeline ini terdiri

dan empat koemponen utoma, yaitu

di dalam prosés validssiiRaS R GO
fitur, Dengan demikian, evaluasi kinerja model yang diperolch benar-benar
mencerminkan kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum permah
dilihat sebelumnya. training.
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3.5, Tahapan Preprocessing Data

Tahapan preprocessing data merupakan langkah penting dalam penelition im
untuk memastikan bahwa data yang digunskan berada dilam kondisi optimal
schelum dilakukan proses pelutihan model klasifikasi. Dataset yang digunakan

antar fitur serta distribuss

Minority Over-sampling Technique [SMOTE). Tekmik ini dirancang untuk
mengatasi permasalahan ketidakseimbangzan kelas pada datascr. di mana jumlah
dutn pasien non-disbetes lebih banyak dibandingkan pasien diabetes. SMOTE
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bekerja dengan membentuk sampel sintetis pada kelas mineritas berdasarkan
kedekntan ontar titik dota: dolam ruang fiter. Dengan cara ini, data baru yang
dihasilkan tidak sckodar hasil duplikasi, letapi merupakan interpolasi dari sampel

SMOTE diterapkan sebagai bagian dari pipeline yang hanya bekerja poda

wedel vang lebih stabil dan
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sisternatis dimulsi dori input dafaset Pima Mdiors Diabetes vang kemudian
dipartisi menjodi datn latth (75%) don datn wpi (25%) melaloi wcknik strofified
menggunakan alponima Particle Swarm Optimization (PSO), yang bertugas
mencari solusi terbatk secarn simultan terhadap tige varabel kunei: parameter
regularisasi SWM (C), koefisien kernel RBF {zamao), dan jumlah fitur optimal ik).
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mencakup standordisasi data, penangonan kenidaksermbongan kelas (SMOTE),
serta scleksi fitur SeloctKBest, yang kinetanyn divalidasi mengeumakan S-Fold
Stratified Crass-Validation. Pendckatan tcrintcgrasi ini memungkinkan sistem
untuk mengeliminisi filur noise secarn otomatis (menghasilkan k=7) sckaligos
menemukan konfigurasi hyperparameter yang paling presisi.

Jm:ﬂlhﬁplﬂn{fuﬂi:hlmhhﬂlﬂiﬂm;.ﬁns:ﬁﬁmlldﬂﬂpmddlﬂp
menggunakan standar baku 3-Fold Stratified Cross-Validation dengan nilai konstan
yang tidak dinbah sclama proses optimasi bejalon.

Adopun struktur representasi partikel yang diusulkan adalah sebhapai berikut:

a9



I. Dimensi | (C): Porometer regulansasi uniuk mengonirol marzin error

SVM (Tipe: Kontinu).

2 Dimensi 2 (gumma): Kochisien kemel RBF yang mengatur cakupan
pengoruh data lutih (Tipe: Kontinu),
3, Dimens 3 (k): Jumlsh fitur terpilih daridotal & ainbut dataset Prma ( Tipe:

vang tendisi duri tigs PR R
kernel gamma pada fungsi RBF. scria jumlah fitur k yang dipilib oleh metode
SclectKBest. Dengan pendekatan ini, PSO tidsk hanya berfungsi untuk
menyesunikan kompleksitas dan fleksibilitas model SWM, tetapi jupa secarn



simultan mengoptimalkon dimensi fitur yong digunakan, sehingga model dupat
dibangun secam lebih efisien dan informanf.
Nilsi awal setiap partikel diinisialisasi secara acak dalam batas terdentu

Setelah parameter opiimal diperoleh melalu proses optimasi PO, model
Support Vector Machine (SYM) dibangun kembali menggunakan pipeline yang

penyeimbangon keles dengan SMOTE. seleksi fitur. dan pembelajarmn model.
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Pengpunaan  pipeline yang konsiston memastikon bahwa scluruh  tshapan
pemrosesin detn diterepkan dengon unstan dan konfigures yang idemik. sehingen
tidak terjadi perbedaan perlakuon antara proses optimasi dan pelatihan akhir.
Seluruh data training kemudiun digunakan untuk melatih model dengan konfigurasi

.mmm@mﬂm}ﬁmldmmm
terientu, model dapat dicvalunsi pada berbagni titik keputusan yang berbeda,
schingga tidak berganmung hanva pada batns standar 0,5,



Pendekatan ini penting korena dataset yang digunokan memiliki distribusi
kelas vang tidak seimbang. Dengen mengatur threshold secora optimal, diharpkan
mendetcksi pasien yang benar-benar menderite diubetes {recall) dan ketepatan

merepresentasikan distrbusi asli. Model kemudian menghasilkan  probabilitas
prediksi untuk setap sampel, yang selanjunya dikonversi menjadi label kelas

berdasarkan threshold terbaik yang telah ditentukan pada tnhap optimaosi threshold.
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metrik evaluasi seperti accuracy. precision, recall, Fl-score, dan ROC-AUC.




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBEAHASAN

Pada penelitian ini, dilakukan pemodelan prediksi dishetes menggunakan

disbeics, schingga diporfukan  tcknik  penycimbangan data  pada  tahap

Preprocessing.



Tobel 4.1.A Strukiur Datasct

Atribut Tipe Datn
Pregnancics Integer
Ghicose Integer
BloodPressure Integer
SkinThickness Integer
Insulin Intcger
BMI Floal
DisbetesPediprecFunction | Float
AEe. Integer
Dutcome Intcger

Tebcl 4.18 Distribus: Kelas

: Kelos Jumiah | Persentase

Non-Diabetes () | 500 65, 10%

Daabetes (1) 26M 34.90m,

Totl Tog 100

Distribus i menumukkan dominass Kelas non-drsbetesvang dapat menvebabkan
bias klasifikasi jika vidok ditangam.

Berdasarkan hasil visualisasi karnkienisuk dataset dalam bentuk scatter plot
sntara sctap fiur klims dan lobel Outcome, terlthat babows mosing-masing atrmbut

memiliki pola hubungan yang berbeda terhadep stntus diabetes. Pada fitur Glucose.

46



BML dan Age, terlihat pemisahan yang relatif jelas antara pasicn disbetcs dan non-
diabetes. Titik-titik dengan Outcome = 1 (pasicn diabetes) cenderung terkonsentrasi
pada nilai glukosa, indeks masss tubuh, dan usia yang lebib tinggi dibandingkan

standardisasi (StndardScaler) dan penycimbanzan data denzan SMOTE dalam
pipeline penclitian ini menjadi sangat penting untuk menstsbilkan distribusi data

47



ita, fitur ini tetap memiliki komnbusi penting dalam proses klasifikas: dan



Seccam keseluruhan, kamkterstik dataset vang ditunjukkon oleh visualisasi
im memperlihatkan bahwa data memiliki pols yang nidak lmier. tumpang tindih
ontor kelas, serta ketidakseimbangan distribusi.

Berdasarkan hasil visualisasi matriks korelasi antar fitur don label Outcome,

mg dominan dalam memprediksi diabetes;

Gambar 4.1 Matrik Korelasi
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Korclasy sedang juga terlihat antara beberapa fitur input, misalnya
SkinThickness dengan Insulin (= 0,44), SkinThickness dengan BMI {= 0,39, seria
Glucose denpun Insulin §= 0,33). Hubungan mi mencerminkan  keterkoitan

datn traiming dan data testing tetop samn seperii pada datoset ashi. Pendeckatan ini
penting untuk menjagn validitas evaluasi model, terutoma poda dataset yang tidak

seimbang.



menggunakan PSO dan pelatihan model SWM, sedangkan data testing disimpan
schagai data independen yang tidak pernah dilibatkan dalam proses pembelajaran.
Hal ini memastikan bahwa performa model yang diukur benar-benar mencerminkan
kemampuan generalisasi terhadap dom

Tobel 424

n mengzunakan sebuah
pipeline teriniegras: yang menyatukan thapan preprocessing. penyermbangan dota,
seleksi fitur. dan klasifikssi dalem satu slur. Pipeline imi memastikon bahwa setiap
tahap dilakukan sccars konsisten pada sctiop fold cross-validation dan sctiap
partikel PSO, schingga tidak terjadi kebocoran data (data leakage).

51



berurutan,  yoite  StondordScaler untuk  pormolisasi  ftur, SMOTE  untuk

penyeimbangan kelas, Selecti Best untuk seleksi fitur, dan SVM dengan kernel
RBF schagai model klasifikasi.
Tobel 4.3 Strukiur Pipeline
Urutan Fi
milih fitur

fitur serta distribus

model Support Vi ja sccarn efektif dan
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4.4.1 Standardisasi Data {StandardSealer)
Sebelum doin dipunakan oleh alporttma SVM, selorub fitur numenk

schingga memiliki raturats nol (mean = 0) dan deviasi stndar satu (std = 1).
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Tabel 4.4.1A Rentang Skala Fitur Sebelum Normalisasi

WVarmbel Miminmum | Maksimum

Pregnnncics 0 17




Tabel 44,1 A Lima Data Scbelum StandardScaler

Diabete
LY
Biood | Skin
Inde | Pregnanci | Glucos BM | Pedigre | Ap
Pressur
x es - 1 (S -
i~
Functio
n
0 =k 3 |48
F 74 29 698 | 27
95 4 M in
9 [#0 U
T T BT 27 |6
. il i
| ini memumjukkan lims dta yang
sasi menggunakan StandardScaler di Setiap
ik F l
de ; skala yang relatif
scragmm.



Tobel 4.4. 1B Lima Data Setcloh StundordScaler

Dhabet
s
Blood | Skin
Inde | Pregnone: | Gluco Pedigr
Pressur | Thickn | Insubin | BMI Ape
-3 15 5 ©
e cas
Fumct
on
(2585 |- I 21EA
636 | (1352093 | 0528 07158 | 04156 | 0.9R28
o7 13the30 36
2 5 5 ]
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4.4.2 Penyeimbangan [ata Menggunakan SMOTE
Setelah datn distandansas:, langksh berikuinya adalah penyeimbangan kelas

mengrunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Dataset
disbetes memiliki distribusi kelas yang tidak scimbang, di mana jumlah pasien non-
dinbetes joub lebih banyak dibondinglan:

im pipeline. bukan pads
ata yang telah seimbung,
namun performa tetap diuyi pada distribusi ash yong mencerminkan kondisi dunia
nyatz. Pendeksian mi memastikan bahwa evaluzsi model bdsk bias dan tetap

renlistis.
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Tobel 4.4.28 Data Hasil SMOTE

Skim Diabetes
Pregnume . | Glucos | Blood Insul
No Thickne BMI Pedipree | Age
= € Pressure n
55 Function
(LEH30
1 -DR5547] PAGTIZY | 47250 LiEHN niGa 1L 65HAR . Ly
5
1 49
iLare 1218
2 2 AaTHOE LIRS - | B TERET 121511 [ Berb.l ] 0307
34 B8
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LUR il 6 s
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02618 || G220
L DR3AAT] AL T1EGE | 0,408 ] (L143476 L4266 055}
A =" |
74

(71




4.4.3 Hasil Seleksl Fitur

Dalam penelitian ini, seleksi fitur diimplementasikan menggunakan metode
SefertK Rest, di mann jumlnh fiur vang dipilih (k) ndak ditetapkan sccara manual

tis oleh algoritma Particle Swarm

Age) dan membuang satu fitur, yaitu BloodPressure (Tekanan Darah).

Ehminzsi fitur BloodPressure memberikan implikasi penting  dalom
terindikast memiliks korclast yong relatif lemoh terhadap lobel target dan
59



mengandung banyak nilai yang wmpang tndib (overfapping) antmra kelas posmf
dan negatif. Selain itw, hal ini juga mengindikasikan adanya redundansi informasi.
di mona  koniribusi  BlosdPressure  schagian  besar  kemumgkinan  sudah
direpresentasikan oleh fitur lain yang lebih kuat seperti BMJ. Age. dan Glucose.

3 | BloodPressure X Dibmng | Nowe/ Redundan

4 | SkinThickness w Dipilth Relevan




s | Insulin v Dipilih Relevan

o | BMI ¢ Dipilih Sangat Relevan

7 | DubetesPedigrecFunction | »* Dipilth Relevan

AUC digunakan untuk memastikan hah nodel tidak hanya akurat, tetapi juga

mampu membedokan kelas diabetes don non-dinbetes secam stobil, terutema pado
dutnset yang bersifol tidak seimbang. Dengan demiloan, solusi yang dipilth oleh
PE0 hukan hanya solust yang cocok pada satm subset data, tetapi memiliki days
peneralisas yang lebih boik terhadap dots yang belum pernah dilihat.

1]



Sclama 40 iterasi dengan 15 partikel, PSO menunjukkan pola konvergensi
vang stabil, di mons milsi fitness meningkat pada dterast awal don kemudian
mencapai  keadaan stabil pada  itcrasi-iterasi  sclanjutnya, Fenomena  ini
menunjukban bahwa swarm telah menemukan wilsyah solusi yang optimal dan
ndakan bahwa proses eksploras:




Tobel 4.5 Parameter Optimal PSSO

Nilai
Parameter Interpretasi
Terbaik
Mengontrol  komplcksitns  model; mlm kel
C 20
mengurpag overfiiting
Menentukan sensitivitas Eerncl RBF terhadap jarmk
Gemma LR .
aniar daty
Jumlah Tiur | Menumjukkan  bahwa hamgr  semuea  fitur
7
ikl mformatif kecuali satu fitur yang kurang relevon

4.6 Kinerja Model pada Dots Training
Pada twhap troiming. model yang digunakan sdalah Support Veciop Machine
(SVM) dengan kemel Radial Basis Function (RBF) yang telah dikonfizurasi
munahm parnmeter hasil optimasi PSO. Selurah m j!_:htil:-ﬁ dilakukan
melalw sebuah mpeling feontegmsi. yong memasitkan, setop daia  mming
mengalami- transformusi yang samo sebelum dipelajan olel model. Pipeline ini
terdin dari tiga komponen utama, yaitu StendedScaler SMOTE, don Sclectk Best,
yang dijalankan sccarn benmutnn sebelum proses pembelajarmn olch SVM.
Dalam mpeling, seluruh fitur terlebth dahulu diproses melaln standardisasi
menggunaknn StandardScaler, schimgea setiap varmbel memiliks mitn-rata nol dan
stundar devizsi satu. Tahap ini sangat krusial karens SWM dengan kernel RBF

menghitung jarek Euclidean antor data dalam ruang fitur; tanpa standandisasi, e
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dengan rentang besar sepertl Glucose atou Insulin skan mendominas: perhitungan
jamk dun menycbabdon distorsi dolam pembentukan batns keputusan. Setelah

distandardisas, dats traming kemudion diproses mengpunokan SMOTE, yang




Tobel 4.6 Performa Traming

Metrik Nilai

Accuracy | 0,776

Precsion | OLBG62

Recall

0.465, yang menghasilkan akurasi tertinggi schesar 0,776 pada data testing. Nilai
dinbetes ketika batas keputusan sedikit diturunkan dari nilai defoult 0.5, Dengan
threshold ini, model menjadi lebih sensitif terhodap pasien dbetes mnpn
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mengorbankan terlalu banyak ketepatan prediks: pada kelas non-diabetes. Optimasi
distribusi probabilitss yang dibasilkan oleh SVM dan secara langsung
meningkatkan performa akhir model.

Tabel 4.7 Threshold Optimal

Pado tahap ini, probabilitas kelurn SVM-RBF dibandingkan dengan
threshold 0.465 unuk menemukan kelas akhir pasien. Jika probobilitas > 0.465

moka pasien diklasifikasikan schagni diabetes, sedangkan jika di bawah nilai

e



keseimbangan vang lebih  baik antars precision don recall  dibandingkan
pengpunan threshold defauli 0.5, khususnya pada dotaset yong tidak seimbang.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa sistem mencapai akurasi 77.6%, yang
berarti hampir delapan dan sepuluh pasien berhasil diklasifikasikan dengan benar.
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Tobel 4.8 Hasil Testing

Metrik Milmi

Accuracy | 0.776
Precision | 0.643

Recall

. jumlah  fiur terbaik.

Im} mk i SR
Pendckatan 0 memungkinkan model  menanek p hubungan nonlinier antar

memiliki distribusi kelus yang tidak seimbang. dengan jumlsh pasien non-dishetes
lebih banyak dibandingkan pasien diabetes. Oleh karena itu. penerapan SMOTE



dalam pipeline terbukti penting untuk menyeimbangkan distribusi kelas pads data
truining schingen model tidak cenderung memihok kelas mayorttas. Selam
standandisasi menggunakan StondurdScaler membunt selurub ftur berada dalam
skala yang sama schingga perhitungan jarak dulam kemel RBF menjadi lebih stabil

Proses seleksi fitur dengan Sclecid vang  dioptimasi elch PSO juga

I e -Lidihf&nﬂi-ﬂl

ROC-AUC | 83.607

Nilai recall yang tingzi menunjukkan baliwa model mampo mendeicksi schagian
besar pasien yang benar-benar menderita disbetes, yung sangat penting dalam
kontcks medis karens kesalahan berupa tidsk terdeteksinya pasien sakit dapat

o9



berakibat fatal. Nilsi ROC-AUC yang tinggi juzs menunjukken bahwa model
memiliki kemampuan yang kust delom membedakan antsm posien dinbetes dan

model tidok hanya bergantung podn batns defoult 0.5, tctapi discsunikan agar




Tobel 4.98 Perbandingan Aspek

Aspek Kumar et al. {2022} Penclitian ini
Dhatnset PIMA Diabetes PIMA Disbetes
Mormmalisasi & pengisian nile
StandardScaler 3
Preprocessing hilang {odak lenmntegmsi
SMOTE dalam pipeline
pipeline
Fenangenan
Tidak ada SMOTE dalam pipeline
imbalunee
Selekst fitur Tiduk sda SeleciKBest + P50
. i g -
Tidak ada PSOVC. gamma, k)
parameter
S5-fold  Suatfed OV
v alidosi Train-test split
dalam PSC
Mudel vlama SVM. KNN. DT, RF SVM-RBF tcroptimnsi

Dan sisi performa, Kumar melaporkan bahwa 5VM dengan kemel RBF
menghaslkon akorast 75,50 sedangkan kernel linear memberikan 79,1674, 1anpa
peloporan metrik lxin seperty ROC-ATC,. precision. sfon recall. Sementars o,
penclition ini menghasilkan skurasi 77,6%, nsmun dengan ROC-AUC 83.6% dan
recall #0,6%, veng mentmukkan kemampuon diskriminasi dan sensitivitas yang
jauh lebth kuat terhadap pasien diabetes. Hol mi penting karena dalom konteks
medis, kemompuon mendeteks) pasien yvang benar-benar sakit (recall) lebih kns

dibandingkan sckadar akurasi.
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Tobel 4.5C Perbandingan Hasil

Metode Kernel Accuracy | ROC-AUC Recall
Kumar et al Tidnk Tidak
RBF 75.52% _
(2022) dilaporkan | dilaporkan
RBF +
Penelitian ini BO.60%,
Secam 2 is pipeline
PSO member inca yang




klinis memiliki kontribusi yang signifikan terhadap proses Klasifikasi, di mana fitur
BloodPressure tidak memberikan peningkatan  performa yang berarti ketika
menghasilkan nilai ambang keputusan schesar 0465 yang mampu meningkatkan
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keseimbangan sntars precision don recall dibandingkon denzon threshold defanlt,
khususnyn pada dataset yang tidak seimbang.
Evaluasi pada data testing menunjukkan bahwa model mencopai akurasi

sebesar 77,6%, recall sebesar 80.6%, dan nila ROC-AUC sebesar 83 6% Nilo

membandingkan efektivitnnya terhadop SMOTE dalam meningkatkan performa
klasifikasi. Penclition lmjutan juga dapat membandingkan Particle Swarm

Optimization dengan algoritma optimast loin. seperti Genetic Algornthm ataw

T4



dalam kontcks klasifiknsi diabetes.

Di samping itu, penggunaan algoritma pembelajaran mesin lain seperti
Random Forest, XGBoost, atau pendekatan deep learning dapat dipertimbangkan
1 relatif SVM-RBF. Evaluasi
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