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 Diabetes melitus merupakan penyakit tidak menular dengan 

prevalensi yang terus meningkat sehingga memerlukan metode 

deteksi dini yang akurat. Penelitian ini bertujuan untuk 

menganalisis kinerja metode Support Vector Machine (SVM) dengan 

tiga kernel, yaitu Linear, Polynomial, dan Radial Basis Function 

(RBF), dalam klasifikasi risiko diabetes. Data yang digunakan 

adalah dataset Pima Indians Diabetes yang terdiri dari 768 observasi 

dengan 8 variabel prediktor dan satu variabel target. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan kuantitatif dengan tahapan eksplorasi 

data, prapemrosesan, serta evaluasi model menggunakan 10-Fold 

Cross Validation. Kinerja model dievaluasi berdasarkan metrik 

Accuracy, Sensitivity, Specificity, Kappa, dan ROC-AUC. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa ketiga kernel memiliki 

kemampuan klasifikasi yang baik, namun kernel Polynomial 

memberikan performa terbaik dibandingkan kernel Linear dan 

RBF. Kernel Polynomial menghasilkan nilai Accuracy tertinggi 

sebesar 77,60%, serta nilai Kappa dan ROC-AUC yang lebih 

unggul. Selain itu, kernel Polynomial juga menunjukkan 

keseimbangan yang lebih baik dalam mengklasifikasikan pasien 

diabetes dan non-diabetes. Hasil ini menunjukkan bahwa 

pemilihan kernel pada metode SVM berpengaruh signifikan 

terhadap performa klasifikasi, dan kernel Polynomial merupakan 

model paling optimal pada dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Diabetes melitus merupakan salah satu penyakit tidak menular yang menjadi 

perhatian serius di tingkat global. Kondisi ini terjadi akibat penurunan produksi hormon 

insulin oleh pankreas atau terjadinya resistensi insulin, sehingga glukosa dalam tubuh 

tidak dapat diproses secara optimal dan mengakibatkan peningkatan kadar gula darah 

atau hiperglikemia [1]. Komplikasi yang ditimbulkan sangat beragam, mulai dari 

gangguan penglihatan, penyakit jantung, stroke, hingga gagal ginjal, sehingga 

penanganan sejak dini menjadi sangat penting [2], [3]. Berdasarkan laporan 

International Diabetes Federation (IDF) tahun 2021, diperkirakan sekitar 537 juta orang 

di seluruh dunia hidup dengan diabetes, mewakili sekitar 10,5% dari populasi global, 

dan angka tersebut diproyeksikan meningkat menjadi 783 juta pada tahun 2045 [4]. 

Indonesia sendiri menempati peringkat kelima dengan jumlah penderita terbanyak, 

yakni 19,5 juta kasus pada 2021 dan diperkirakan mencapai 28,6 juta pada tahun 2045 

[1]. 

Tingginya angka kejadian diabetes juga diperburuk oleh rendahnya kesadaran 

masyarakat, di mana hampir separuh dari seluruh penderita diabetes dewasa di dunia 

tidak menyadari kondisi medis mereka, dengan prevalensi tidak terdiagnosis tertinggi 

di kawasan Afrika, Pasifik Barat, dan Asia Tenggara masing-masing sebesar 53,6%, 

52,8%, dan 51,3% [4]. Berbagai faktor risiko berkontribusi terhadap kejadian diabetes 

melitus tipe 2, meliputi usia di atas 45 tahun, obesitas, hipertensi, pola konsumsi tidak 

sehat, stres, serta riwayat keluarga yang terbukti memiliki hubungan bermakna dengan 

meningkatnya risiko penyakit ini [5]. Seseorang yang memiliki orang tua dengan 

riwayat diabetes memiliki risiko 3,4 hingga 3,5 kali lebih tinggi untuk terkena diabetes, 

dan risiko tersebut meningkat menjadi 6,1 kali apabila kedua orang tuanya menderita 

penyakit yang sama [1]. Kondisi ini menunjukkan betapa pentingnya upaya deteksi dini, 

terutama di negara-negara berkembang termasuk Indonesia. 

Untuk mengatasi tantangan deteksi dini tersebut, pendekatan berbasis kecerdasan 

buatan dan machine learning mulai banyak dieksplorasi dalam bidang kesehatan. 

Pendekatan machine learning memiliki kemampuan mengenali hubungan nonlinier 

antar variabel dan menghasilkan prediksi yang lebih cepat serta akurat dibandingkan 

metode statistik konvensional [6], [7]. Berbagai algoritma seperti Naive Bayes, K-Nearest 

Neighbor, Decision Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine (SVM) telah 

banyak diterapkan untuk klasifikasi diabetes dengan tingkat akurasi yang bervariasi [8], 

[9], [10]. Salah satu algoritma yang terbukti andal adalah SVM, yang bekerja dengan 

menemukan bidang pemisah optimal (hyperplane) untuk memisahkan data ke dalam 

dua kelas dengan margin yang maksimal [11], [12]. Keunggulan SVM antara lain 

kemampuan klasifikasi yang tinggi serta ketahanannya terhadap overfitting pada data 

berdimensi tinggi, sehingga sangat potensial sebagai alat bantu deteksi dini diabetes 

[13]. 

Performa SVM sangat dipengaruhi oleh fungsi kernel yang digunakan dalam 

proses klasifikasi. Kernel berfungsi mentransformasikan data ke dalam ruang fitur 

berdimensi lebih tinggi sehingga pola yang semula sulit dipisahkan menjadi dapat 
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terpisahkan secara linier [14]. Tiga jenis kernel yang paling umum digunakan adalah 

kernel linear yang efektif untuk hubungan antar fitur sederhana, kernel RBF yang 

unggul untuk pola nonlinier kompleks, dan kernel polynomial yang mampu 

memodelkan interaksi antar fitur dengan derajat tertentu [6]. Pemilihan kernel yang 

tepat menjadi kunci agar model SVM dapat mencapai keseimbangan antara akurasi dan 

kemampuan generalisasi terhadap data baru [6], [15]. 

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan hasil yang bervariasi terkait kernel 

terbaik dalam klasifikasi penyakit. Pada klasifikasi risiko stroke menggunakan data 

Indonesia Family Life Survey (IFLS), kernel linear menghasilkan akurasi tertinggi 

sebesar 99,0% dengan sensitivitas 97,0% dan spesifisitas 100,0%, mengungguli kernel 

RBF, polynomial, maupun sigmoid [14]. Pada penelitian prediksi risiko hipertensi, SVM 

dengan kernel linear memberikan ROC-AUC tertinggi sebesar 0,9518 meskipun kernel 

RBF mencatat akurasi sedikit lebih tinggi sebesar 87,38% [6]. Di sisi lain, pada klasifikasi 

diabetes menggunakan dataset Pima Indians, kernel RBF mampu mencapai akurasi 

hingga 95,45% setelah penerapan seleksi fitur [2], sementara penelitian lain 

menunjukkan bahwa SVM dengan kernel polynomial menghasilkan akurasi sebesar 

86,48% pada dataset yang sama [11]. Perbedaan hasil ini menunjukkan bahwa tidak ada 

kernel yang secara universal unggul, sehingga perbandingan komprehensif antarkernel 

pada kasus diabetes masih perlu dikaji lebih lanjut [6], [7]. 

Sebagian besar penelitian terdahulu hanya berfokus pada satu jenis kernel atau 

satu algoritma tertentu tanpa melakukan perbandingan yang menyeluruh, serta belum 

menilai konsistensi performa model secara komprehensif menggunakan berbagai 

metrik evaluasi [6], [8], sehingga penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja 

kernel Linear, Polynomial, dan Radial Basis Function (RBF) pada metode Support Vector 

Machine (SVM) dalam mengklasifikasikan diabetes menggunakan metrik Accuracy, Sensitivity, 

Specificity, Kappa, dan Receiver Operating Characteristic (ROC). Hasil penelitian 

diharapkan dapat menentukan kernel yang memberikan performa klasifikasi terbaik 

sehingga dapat digunakan sebagai referensi dalam pengembangan sistem deteksi dini 

diabetes." 

 
 

2. METODE  
 

2.1 Jenis dan Deskripsi Data 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen 

komputasional yang bertujuan untuk membandingkan kinerja beberapa model 

klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Linear, Polynomial, dan Radial 

Basis Function (RBF) dalam mendeteksi risiko diabetes. Data yang digunakan merupakan 

data sekunder yang diperoleh dari dataset publik Pima Indians Diabetes Dataset yang 

diakses melalui sumber terbuka. Dataset ini terdiri atas 768 observasi dengan 8 variabel 

prediktor, yaitu Pregnancies, Glucose, BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, 

DiabetesPedigreeFunction, dan Age, serta satu variabel target yaitu Outcome yang terdiri 

dari dua kelas, yaitu 0 (non-diabetes) dan 1 (diabetes). Seluruh proses analisis data, 

mulai dari preprocessing hingga evaluasi model dilakukan menggunakan perangkat 
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lunak R Studio dengan beberapa package pendukung untuk machine learning dan 

evaluasi model klasifikasi. 

 

2.2 Tahapan Penelitian 

1. Eksplorasi Data 

Pada tahap ini dilakukan analisis awal untuk melihat karakteristik data seperti 

distribusi, nilai minimum–maksimum, serta proporsi kelas pada variabel target. 

2. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan meliputi pengecekan missing value, konversi variabel target 

menjadi faktor, serta standardisasi data untuk menghindari perbedaan skala antar 

variabel yang dapat memengaruhi performa SVM. 

3. Pembagian Data 

Data dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian secara implisit melalui 

metode cross validation. Evaluasi model dilakukan menggunakan metode 10-Fold Cross 

Validation, yaitu membagi data menjadi 10 bagian (fold). Setiap fold secara bergantian 

digunakan sebagai data uji, sedangkan sisanya digunakan sebagai data latih. Proses ini 

diulang sebanyak 10 kali untuk mengurangi bias hasil evaluasi dan meningkatkan 

stabilitas model. 

 

2.3 Metode Klasifikasi 

Metode utama yang digunakan dalam penelitian ini adalah Support Vector Machine 

(SVM) dengan tiga jenis kernel, yaitu: 

• Kernel Linear: digunakan untuk data yang bersifat linier atau hampir linier. 

𝑲 = (𝑿𝒊, 𝑿𝒋) = (𝑿𝒊 × 𝑿𝒋)                                                                                              (1) 

• Kernel Polynomial: digunakan untuk menangkap hubungan nonlinier dengan 

derajat polinomial tertentu.  

𝑲 = (𝑿𝒊, 𝑿𝒋) = (𝑿𝒊 × 𝑿𝒋 + 𝟏)
 𝒑

                                                                                    (2) 

• Kernel RBF (Radial Basis Function): digunakan untuk menangani pola data 

yang kompleks dan nonlinier.  

𝑲 = (𝑿𝒊, 𝑿𝒋) = 𝒆−𝒚(𝑿𝒊,𝑿𝒋)
𝟐

                                                                                             (3)                                                                                  

Setiap kernel dievaluasi untuk melihat perbedaan performa dalam mengklasifikasikan 

data diabetes [16]. 

 

2.5 Metode Evaluasi 

Kinerja model diukur menggunakan beberapa metrik evaluasi, yaitu: 

• Accuracy (akurasi) : digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan keseluruhan 

model dalam melakukan klasifikasi. 

• Sensitivity (recall)  : digunakan untuk melihat kemampuan model dalam 

mendeteksi kasus positif diabetes dengan benar. 

• Specificity : digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali 

kasus negatif (non-diabetes). 

• Kappa : digunakan untuk menilai tingkat kesepakatan antara hasil prediksi 

model dan data aktual dengan mempertimbangkan kemungkinan kesalahan 

secara acak. 

• ROC-AUC : digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

membedakan dua kelas secara keseluruhan berdasarkan kurva Receiver 

Operating Characteristic. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

3.1 Statitik Deskriptif 

Dataset yang digunakan terdiri atas 768 observasi, 8 variabel prediktor, dan 1 

variabel target (Outcome). Variabel prediktor meliputi Pregnancies, Glucose, 

BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, DiabetesPedigreeFunction, dan Age. 

Tabel 1. Statistik Deskriptif 

Variabel Minimum Maksimum Rata-rata 

Pregnancies 0 17 3,845 

Glucose 0 199 120,9 

BloodPressure 0 122 69,11 

SkinThickness 0 99 20,54 

Insulin 0 846 79,80 

BMI 0 67,10 31,99 

DiabetesPedigreeFunction 0,078 2,420 0,472 

Age 21 81 33,24 

 

Berdasarkan statistik deskriptif, rata-rata jumlah kehamilan adalah 3,845 kali, rata-

rata kadar glukosa 120,9 mg/dL, tekanan darah 69,11 mmHg, ketebalan lipatan kulit 

20,54 mm, kadar insulin 79,8 μU/mL, BMI 31,99 kg/m², nilai Diabetes Pedigree Function 

0,472, dan usia 33,24 tahun. 

Variabel target Outcome memiliki rata-rata 0,349, yang menunjukkan bahwa 

sekitar 34,9% data termasuk kategori diabetes dan 65,1% termasuk kategori non-

diabetes. Selain itu, beberapa variabel seperti Glucose, BloodPressure, SkinThickness, 

Insulin, dan BMI memiliki nilai minimum 0, yang mengindikasikan adanya data yang 

tidak terisi atau nilai yang tidak realistis secara medis. Oleh karena itu, dilakukan proses 

standardisasi data sebelum pemodelan menggunakan Support Vector Machine (SVM). 

3.2 Pra-pemrosesan Data 
 

  Pada tahap pra-pemrosesan, dilakukan pengecekan missing value pada seluruh 

variabel menggunakan fungsi colSums(is.na(data)). Hasil pengecekan 

menunjukkan bahwa tidak terdapat missing value pada dataset, sehingga seluruh data 

dapat digunakan dalam proses pemodelan. Selanjutnya, variabel target Outcome diubah 

ke dalam bentuk faktor dengan dua kategori, yaitu "No" untuk pasien non-diabetes dan 

"Yes" untuk pasien diabetes. Transformasi ini dilakukan agar variabel target sesuai 

dengan kebutuhan metode klasifikasi Support Vector Machine (SVM) dalam proses 

pelatihan dan evaluasi model. 
 

3.3 Evaluasi Menggunakan 10-Fold Cross Validation 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metode 10-Fold Cross Validation. Pada 

metode ini, dataset dibagi menjadi 10 bagian (fold) yang berukuran hampir sama. Setiap 

fold secara bergantian digunakan sebagai data pengujian, sedangkan sembilan fold 

lainnya digunakan sebagai data pelatihan. Proses ini dilakukan sebanyak 10 kali 

sehingga setiap data memiliki kesempatan yang sama untuk menjadi data pelatihan 

maupun data pengujian. 

 Pada penelitian ini, evaluasi model dilakukan menggunakan fungsi 

trainControl() dengan parameter method = "cv" dan number = 10. Selain itu, 

digunakan classProbs = TRUE untuk menghasilkan probabilitas kelas, 

summaryFunction = twoClassSummary untuk menghitung metrik evaluasi seperti 
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ROC, sensitivitas (Sensitivity), dan spesifisitas (Specificity), serta savePredictions = 

"final" untuk menyimpan hasil prediksi pada setiap fold. Penggunaan 10-Fold Cross 

Validation bertujuan untuk memperoleh hasil evaluasi yang lebih stabil dan mengurangi 

bias yang dapat muncul akibat pembagian data pelatihan dan pengujian yang dilakukan 

hanya satu kali. 
 

3.4 Hasil SVM Kernel Linear 
 

Model SVM dengan kernel Linear diterapkan pada dataset diabetes yang terdiri 

atas 768 observasi dan 8 variabel prediktor. Evaluasi model dilakukan menggunakan 

metode 10-Fold Cross Validation untuk memperoleh hasil yang lebih stabil dan 

representatif. Kinerja model diukur menggunakan Accuracy, Sensitivity, Specificity, 

Kappa, dan ROC. 
Tabel 2. Hasil Evaluasi SVM Kernel Linear 

Metrik Nilai 

Accuracy 0,755 

Sensitivity 0,563 

Specificity 0,858 

Kappa 0,439 

ROC 0,832 

 

Berdasarkan Tabel 2, kernel Linear menghasilkan nilai Accuracy sebesar 77,47%, 

yang menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian besar data 

dengan benar. Nilai Sensitivity sebesar 55,60% menunjukkan bahwa model mampu 

mendeteksi sekitar 55,60% pasien yang benar-benar menderita diabetes. Sementara itu, 

nilai Specificity sebesar 89,20% menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam 

mengenali pasien yang tidak menderita diabetes. Nilai ROC sebesar 0,829 

mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang baik dalam 

membedakan kedua kelas. 

 

3.5 Hasil SVM Kernel Polynomial 
 

Model SVM dengan kernel Polynomial digunakan untuk mengakomodasi 

kemungkinan adanya hubungan nonlinier pada data. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metode 10-Fold Cross Validation dengan metrik yang sama seperti pada kernel Linear. 

 
Tabel 3. Hasil Evaluasi SVM Kernel Polynomial 

Metrik Nilai 

Accuracy 0,776 

Sensitivity 0,563 

Specificity 0,890 

Kappa 0,479 

ROC 0,838 

 

Berdasarkan Tabel 3, kernel Polynomial menghasilkan Accuracy sebesar 77,60%, 

yang merupakan nilai tertinggi dibandingkan kernel lainnya. Nilai Sensitivity sebesar 

56,34% menunjukkan bahwa kemampuan model dalam mendeteksi pasien diabetes 

sedikit lebih baik dibandingkan kernel Linear. Selain itu, nilai Specificity sebesar 89,00% 

menunjukkan bahwa model tetap mampu mengenali pasien non-diabetes dengan baik. 

Nilai Kappa sebesar 0,479 dan ROC sebesar 0,838 juga merupakan yang tertinggi di 

antara ketiga kernel, sehingga menunjukkan bahwa kernel Polynomial memiliki 

performa klasifikasi yang paling baik pada dataset yang digunakan. 
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3.6 Hasil SVM Kernel RBF 
 

Kernel Radial Basis Function (RBF) digunakan untuk menangkap pola yang lebih 

kompleks dan nonlinier pada data. Seperti model sebelumnya, evaluasi dilakukan 

menggunakan metode 10-Fold Cross Validation. 

 
Tabel 4. Hasil Evaluasi SVM Kernel RBF 

Metrik Nilai 

Accuracy 0,755 

Sensitivity 0,563 

Specificity 0,858 

Kappa 0,439 

ROC 0,832 

 

Berdasarkan Tabel 4, kernel RBF menghasilkan Accuracy sebesar 75,52%, yang 

lebih rendah dibandingkan kernel Linear dan Polynomial. Meskipun demikian, nilai 

Sensitivity sebesar 56,34% menunjukkan kemampuan deteksi diabetes yang sama 

dengan kernel Polynomial. Nilai Specificity sebesar 85,80% menunjukkan bahwa 

kemampuan model dalam mengenali pasien non-diabetes masih tergolong baik, 

meskipun lebih rendah dibandingkan dua kernel lainnya. Nilai ROC sebesar 0,832 

mengindikasikan bahwa kernel RBF tetap memiliki kemampuan klasifikasi yang baik, 

namun performanya secara keseluruhan masih berada di bawah kernel Polynomial. 

 

3.7 Perbandingan Ketiga Kernel 

Setelah dilakukan pemodelan menggunakan kernel Linear, Polynomial, dan RBF, 

selanjutnya dilakukan perbandingan performa untuk menentukan kernel terbaik dalam 

klasifikasi diabetes. Perbandingan dilakukan berdasarkan lima metrik evaluasi, yaitu 

Accuracy, Sensitivity, Specificity, Kappa, dan ROC yang diperoleh melalui metode 10-

Fold Cross Validation. 
Tabel 5. Perbandingan Performa Kernel SVM 

Kernel Accuracy Sensitivity Specificity Kappa ROC 

Linear 0,775 0,556 0,892 0,475 0,829 

Polynomial 0,776 0,563 0,890 0,479 0,838 

RBF 0,755 0,563 0,858 0,439 0,832 

 

Berdasarkan Tabel 5, kernel Polynomial menunjukkan performa terbaik dengan 

nilai Accuracy sebesar 77,60%, Kappa sebesar 0,479, dan ROC sebesar 0,838. Nilai 

tersebut merupakan yang tertinggi dibandingkan kernel Linear maupun RBF, sehingga 

menunjukkan bahwa kernel Polynomial memiliki kemampuan klasifikasi yang lebih 

baik secara keseluruhan. 

 Ditinjau dari kemampuan mendeteksi pasien diabetes, kernel Polynomial dan 

RBF menghasilkan nilai Sensitivity yang sama, yaitu sebesar 56,34%, sedangkan kernel 

Linear menghasilkan Sensitivity sebesar 55,60%. Meskipun perbedaannya relatif kecil, 

hasil ini menunjukkan bahwa kernel Polynomial dan RBF sedikit lebih baik dalam 

mengidentifikasi pasien yang benar-benar menderita diabetes. 

 Sementara itu, kernel Linear menghasilkan nilai Specificity tertinggi sebesar 

89,20%, yang menunjukkan bahwa kernel ini paling baik dalam mengenali pasien yang 

tidak menderita diabetes. Namun, karena tujuan penelitian tidak hanya mengenali 
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pasien non-diabetes tetapi juga mendeteksi pasien diabetes secara akurat, maka evaluasi 

tidak hanya berfokus pada Specificity. 

 Secara keseluruhan, kernel Polynomial memberikan keseimbangan yang lebih 

baik antara Accuracy, Sensitivity, Specificity, Kappa, dan ROC dibandingkan kedua 

kernel lainnya. Oleh karena itu, berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metode 10-

Fold Cross Validation, kernel Polynomial dipilih sebagai kernel terbaik untuk klasifikasi 

diabetes pada dataset yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

Gambar 1. Perbandingan Accuracy Ketiga Kernel SVM 

 Berdasarkan barplot pada Gambar 1 menunjukkan bahwa kernel Polynomial 

memiliki nilai Accuracy tertinggi, diikuti oleh kernel Linear dan kernel RBF. Meskipun 

selisih Accuracy antar kernel relatif kecil, kernel Polynomial tetap memberikan 

performa yang paling baik berdasarkan hasil evaluasi keseluruhan. 

Berdasarkan Tabel 5 dan Gambar 1, kernel Polynomial menghasilkan nilai 

Accuracy tertinggi sebesar 77,60%, lebih tinggi dibandingkan kernel Linear sebesar 

77,47% dan kernel RBF sebesar 75,52%. Hasil ini menunjukkan bahwa kernel Polynomial 

memiliki kemampuan klasifikasi yang lebih baik dalam mengelompokkan data pasien 

diabetes dan non-diabetes pada dataset yang digunakan. Selain menghasilkan Accuracy 

tertinggi, kernel Polynomial juga memperoleh nilai Kappa sebesar 0,479 dan ROC 

sebesar 0,838 yang lebih tinggi dibandingkan kernel lainnya. 

Temuan ini sejalan dengan penelitian [17] yang membandingkan kernel Linear, 

Polynomial, RBF, dan Sigmoid pada klasifikasi penyakit jantung menggunakan metode 

SVM, di mana kernel Polynomial menghasilkan performa terbaik dengan akurasi sebesar 

88,52%. Kesamaan hasil tersebut mengindikasikan bahwa kernel Polynomial memiliki 

kemampuan yang baik dalam memodelkan hubungan nonlinier pada data kesehatan 

sehingga dapat meningkatkan performa klasifikasi. Selain itu, penelitian [18]  

menunjukkan bahwa metode SVM mampu memberikan kinerja yang baik dalam 

prediksi status anemia, sehingga semakin memperkuat bahwa SVM merupakan metode 

yang efektif untuk permasalahan klasifikasi pada bidang kesehatan. Di sisi lain, 

penelitian [6] menunjukkan bahwa performa terbaik suatu kernel sangat dipengaruhi 

oleh karakteristik data yang digunakan, sehingga kernel Linear maupun RBF dapat 

memberikan hasil yang lebih baik pada dataset tertentu. Oleh karena itu, perbedaan 

hasil antarpenelitian merupakan hal yang wajar karena dipengaruhi oleh jenis dataset, 

jumlah atribut, teknik prapemrosesan data, serta parameter model yang digunakan. 

Berdasarkan hasil evaluasi yang diperoleh, kernel Polynomial dapat ditetapkan sebagai 

model terbaik pada penelitian ini karena menghasilkan tingkat akurasi tertinggi 

dibandingkan kernel Linear dan RBF. 
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4. KESIMPULAN  

Hasil analisis menunjukkan bahwa model Support Vector Machine (SVM) dengan 

kernel Linear, Polynomial, dan Radial Basis Function (RBF) mampu mengklasifikasikan 

data diabetes dengan kinerja yang cukup baik. Perbedaan nilai pada setiap metrik 

evaluasi, yaitu Accuracy, Sensitivity, Specificity, Kappa, dan ROC-AUC, mengindikasikan 

adanya variasi kemampuan masing-masing kernel dalam memisahkan kelas diabetes 

dan non-diabetes. Di antara ketiga model yang diuji, kernel Polynomial menghasilkan 

performa yang paling unggul dengan nilai Accuracy tertinggi serta nilai Kappa dan 

ROC-AUC yang lebih baik dibandingkan kernel Linear maupun RBF. Selain itu, kernel 

Polynomial juga menunjukkan keseimbangan yang lebih baik dalam mengklasifikasikan 

kedua kelas, sehingga memberikan hasil prediksi yang lebih stabil. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode Support Vector Machine (SVM) 

efektif digunakan dalam permasalahan klasifikasi medis, khususnya pada data diabetes, 

serta pemilihan kernel yang tepat memiliki pengaruh yang signifikan terhadap kualitas 

hasil klasifikasi. 
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