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Abstract: Stroke is a significant health problem in today's modern society. Early detection of stroke usually 

takes a long time. To prevent the risk of a significant disabling stroke, it is good to pay attention and recognize 

the symptoms of a stroke early on. In this study, the Support Vector Machine (SVM) method was used to detect 

stroke based on stroke risk factors, including blood pressure, age, LDL, and blood sugar. Based on the results 

obtained, the nonlinear SVM method has a better level of accuracy than the linear SVM. This is because of the 

two data-sharing schemes, the linear SVM only has an accuracy rate of 81.25%, while the nonlinear SVM has 

an accuracy rate of 84.38%. Especially for the nonlinear SVM, the RBF kernel has a better level of accuracy 

than the polynomial kernel. This can be seen from the results of testing the two data-sharing schemes, the 

RBF kernel has the best results, namely the highest accuracy rate of 84.38% and 84% respectively 
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1. Pendahululan 

Stroke merupakan masalah kesehatan yang utama bagi masyarakat modern saat ini. Di samping masalah-

masalah kesehatan lainnya, stroke semakin menjadi masalah serius yang dihadapi hampir diseluruh dunia. 

Hal tersebut dikarenakan serangan stroke yang mendadak dapat mengakibatkan kematian, kecacatan 

fisikdan mental baik pada usia produktif maupun usia lanjut [1]. Menurut  World  Health Organization 

(WHO), kematian akibat stroke sebesar 51% di seluruh dunia disebabkan oleh tekanan darah tingi. Selain itu, 

diperkirakan sebesar 16% kematian stroke disebabkan tingginya kadar glukosa darah dalam tubuh. 

Tingginya kadar gula darah dalam tubuh secara patologis berperan dalam peningkatan konsentrasi 

glikoprotein, yang merupakan pencetus beberapa penyakit vaskuler. Kadar glukosa darah yang tinggi pada 

saat stroke akan memperbesar kemungkinan meluasnya area infark karena terbentuknya asam laktat akibat 
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metabolisme glukosa secara anaerobik yang merusak jaringan otak [2]. 

Pendeteksian awal penyakit stroke biasanya membutuhkan waktu yang cukup lama. Dengan kemajuan 

teknologi, stroke dapat dicegah dengan adanya pendeteksian resikonya sejak dini sehingga dapat 

mendapatkan penanganan dengan cepat dan memperbesar kemungkinan penyembuhan. Keuntungan 

lainnya dengan adanya pendeteksian secara cepat yaitu efisiensi untuk biaya perawatan, dan semakin banyak 

orang yang dapat mendiagnosa resiko tersebut secara cepat [3]. Untuk mencegah resiko stroke besar yang 

melumpuhkan, ada baiknya memperhatikan dan mengenali gejala–gejala stroke sejak dini.  

Oleh karena itu, perlu dikaji suatu metode yang mampu mendeteksi secara dini penyakit stroke 

berdasarkan gejala yang dialami. Metode yang diusulkan untuk dipakai dalam penelitian ini adalah metode 

Support Vector Machine (SVM). SVM adalah salah satu algoritma dalam machine learning yang digunakan 

untuk pemodelan dan klasifikasi data. SVM termasuk metode pembelajaran yang terarah, yang berarti SVM 

menggunakan data yang telah dilabeli dengan benar untuk melatih modelnya. SVM sendiri memiliki beberapa 

kelebihan antara lain, dapat mengatasi masalah klasifikasi linear dan nonlinier dengan menggunakan fungsi 

kernel, sehingga mampu menemukan pemisah yang optimal, efektif dalam menangani data dengan dimensi 

tinggi, dan mampu menangani masalah overfitting karena mencari pemisah dengan margin maksimum 

sehingga dapat mengenali dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

SVM sendiri telah berhasil diaplikasikan dalam problema dunia nyata (real-world problems), dan 

memberikan solusi yang lebih baik untuk kasus tertentu dibandingkan metode konvensional seperti 

misalnya jaringan syaraf tiruan. Dalam [4] dijelaskan bahwa Konsep dasar SVM bermula dari masalah 

klasifikasi dua kelas yang tergolong dalam masalah linier (linear problem). SVM berusaha menemukan 

hyperplane (pemisah) terbaik pada input space untuk memisahkan dua kelas tersebut. Selanjutnya SVM 

dikembangkan agar dapat bekerja pada masalah non-linear, dengan memasukkan konsep kernel pada ruang 

kerja berdimensi tinggi. Dalam mencari hyperplane terbaik, SVM akan dihadapkan pada proses mencari 

solusi dari masalah pemrograman kuadratik. Penelitian [5]-[13] memperlihatkan bahwa SVM memiliki hasil 

yang lebih baik dalam masalah klasifikasi. 

2. Metode Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data rekam medis pasien yang memuat faktor-faktor 

penyebab resiko stroke yang terdiri dari tekanan darah, umur, LDL, dan gula darah. Sebelum data ini diproses 

menggunakan metode SVM, maka data harus distandarisasi ke dalam skala [-1, 1] sehingga semua nilai 

variabel input akan menjadi seragam dan juga akan mengoptimalkan hasil yang diperoleh dari metode SVM. 

Rumus yang digunakan untuk standarisasi data adalah sebagai berikut: 

min

max min

1 2new

x x
x

x x

 −
= − +  

− 
 

Pada Tabel 1. diperlihatkan contoh hasil standarisasi beberapa data  

Tabel 1. Standarisasi Data 

No. Data Sebelum Standarisasi No. Data Setelah Standarisasi 

1 130 43 184 107 1 -0.0329 -0.8498 0.4742 -0.2488 

2 160 40 117 100 2 0.2488 -0.8779 -0.1549 -0.3146 

3 140 49 100 115 3 0.0610 -0.7934 -0.3146 -0.1737 

 

 SVM Linier  

Misalkan terdapat m data pelatihan ( ) ( ) ( ) 1 1 2 2, , , ,..., ,m mx y x y x y  dimana n

ix R  adalah sampel 

data dan  1, 1iy  −  adalah target atau kelas dari sampel data. Misalkan juga bahwa data untuk kedua 

kelas terpisah secara linier (linearly separable) maka ingin dicari fungsi pemisah 
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( ) 0f x x w b= + =              (1) 

dimana 1nw R  adalah parameter bobot dan bR  adalah parameter bias serta berlaku 

0ix w b+    untuk 1iy =
            (2)

 

0ix w b+    untuk 1iy = −  

Misalkan : 0H x w b+ =   adalah pemisah yang ingin dicari sedangkan 1 : 1H xw b+ =   dan 

2 : 1H xw b+ = −  adalah pemisah dari klas 1 dan klas -1. Untuk mendapatkan H yang optimal maka jarak 1H  

dan 2H  ke H haruslah sama dengan syarat bahwa tidak ada sampel data antara 1H  dan 2H  serta jarak 

1H  ke 2H  adalah jarak yang maksimal [17].  

Untuk memaksimalkan jarak 1H  dan 2H  maka digunakan sampel data positif yang terletak pada 1H  

dan sampel data negatif yang terletak pada 2H  . Sampel data ini disebut support vector karena fungsinya 

sebagai penentu dalam mendapatkan pemisah yang optimal. Sedangkan sampel data yang lain dapat dibuang 

atau digerakkan menuju 1H  dan 2H  asalkan tidak melewati masing-masing pemisah.  

 
Gambar 1. Pemisah optimal yang memisahkan dua kelas. 

 

Misalkan ( ) 2

0 0,x y  sebarang titik maka jarak titik ini ke garis 0Ax by C+ + =  adalah 

0 0

2 2

Ax By C

A B

+ +

+
              (3) 

sehingga jarak sampel data x yang terletak pada 1H  ke H adalah 

1

T

xw b

ww w

+
=               (4) 

Karena jarak 1H  dan 2H  ke H adalah sama maka jarak 1H  ke 2H  adalah 
2

w
. 

Dengan demikian, masalah mencari parameter w dan b yang optimal agar diperoleh pemisah yang optimal 

merupakan masalah pemrograman kuadratik  

,

1
min

2

T

w b
w w  

dengan kendala                  (5) 

( ) 1 , 1,...,i iy x w b i m+  =       
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Biasanya agak sulit menyelesaikan bentuk primal di atas, sehingga bentuk primal tersebut diubah ke bentuk 

dualnya dengan memperkenalkan pengali Lagrange.  

Misalkan 1m   adalah pengali Lagrange maka masalah pemrograman kuadratik (5) di atas 

berubah menjadi 

( ) ( )( )
1 1

1
, ,

2

m m
T

i i i i

i i

L w b w w y x w b  
= =

= − + +          (6) 

Dengan menerapkan syarat Karush-Kuhn-Tucker (KKT) maka bentuk dual yang diperoleh adalah 

Max       ( )
1 1

1

2

m m
T

i i j i j i j

i i j

L y y x x   
= = =

= −    

dengan kendala                 (7) 

1

0
m

i i

i

y
=

=   dan   0i   dimana 1,2,...,i m=    

Parameter bobot dan bias dapat dihitung dengan persamaan 

1

svN

i i i

i

w y x
=

=  dan ( )
1

1 SVN

i i

iSV

b y x w
N =

= −          (8) 

SV adalah himpunan support vector dan i SV   jika 0i   . SVN   adalah jumlah support vector. Dengan 

menggunakan persamaan  

( )f x xw b= +  

maka data input nx  yang baru diklasifikasikan menjadi  

( )

( )

kelas 1 , jika 0

kelas 1 , jika 0

f x

f x

 + 


− 

            (9) 

Selanjutnya jika terjadi kasus pemisahan yang tidak sempurna, dalam hal ini terdapat data antara 1H  

dan 2H  seperti tampak pada Gambar di bawah ini. 

 

 
Gambar 2. Contoh kasus pemisahan data yang tidak sempurna 

Untuk mengatasi masalah ini, akan diperkenalkan variabel slack    yang tak negatif ( )0    dan 

dimasukan pada fungsi kendala (5) sehingga menjadi 

 ( ) 1 , 1,...,i i iy x w b i m+  − =   
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Sedangkan pada fungsi objektifnya ditambahkan parameter positif C sehingga menjadi  

1

1

2

m
T

i

i

w w C 
=

+     

Secara lengkap, masalah pemrograman kuadratik (5) berubah menjadi 

,
1

1
min

2

m
T

i
w b

i

w w C 
=

+     

dengan kendala                   (10) 

( ) 1i i iy x w b +  − ,  0i  , 1,...,i m=   

Dengan menggunakan pengali Lagrange 1m   maka bentuk primal (10) dapat diubah menjadi bentuk 

dual sebagai berikut 

Max        ( )
1 1

1

2

m m
T

i i j i j i j

i i j

L y y x x   
= = =

= −   

dengan kendala                   (11) 

1

0
m

i i

i

y
=

=   dan  0 i C   ,   1,2,...,i m=    

 

 SVM Nonlinier 

Dalam masalah klasifikasi kebanyakan sampel data tidak terpisah secara linier sehingga jika digunakan 

SVM linier maka hasil yang diperoleh tidak optimal dan mengakibatkan hasil klasifikasi yang buruk. Yang 

menjadi salah satu keunggulan SVM terletak pada bagian ini, yakni SVM dapat diperluas untuk menyelesaikan 

masalah non-linier. SVM linier dapat diubah menjadi SVM non-linier dengan menggunakan metode kernel 

[14]. Metode ini bekerja dengan cara memetakan data input ke ruang feature yang dimensinya lebih tinggi 

menggunakan fungsi sebuah   . Sebagai contoh, misalkan ( )1 2,u u u=   adalah data input pada 2   dan 

( ) ( )2 2

1 2 1 2 1 21, 2 , 2 , , ,u u u u u u u =  adalah data input pada ruang feature yang berdimensi lebih tinggi yakni 

5
. Diharapkan data input hasil pemetaan ke ruang feature akan terpisah secara linier sehingga dapat dicari 

pemisah yang optimal. 

Misalkan ( )x x→  maka Persamaan (11) dapat ditulis menjadi 

Max  ( ) ( ) ( )
1 1

1

2

m m
T

i i j i j i j

i i j

y y x x      
= = =

= −     

dengan kendala                   (12) 

1

0
m

i i

i

y
=

=   dan  0 i C    dimana 1,2,...,i m=    

Parameter bobot dan bias dapat dihitung dengan persamaan 

( )
1

SVN

i i i

i

w y x 
=

=  dan ( )( )
1

1 SVN
T

i i

iSV

b y w x
N


=

= −         (13) 

Sedangkan pemisah optimal pada Persamaan (2.1) berubah menjadi 

( ) ( ) 0Tf x w x b= + =
              

(14) 

Permasalahan yang muncul adalah jika sampel data input untuk tahap training dalam jumlah besar maka 

perhitungan  hasil kali titik ( ) ( )T

i jx x   pada (2.16) akan membuat waktu perhitungan semakin lama. 

Oleh karena itu diperlukan cara untuk menghitung ( ) ( )T

i jx x   tanpa mengetahui fungsi  . 

Misalkan K adalah sebuah fungsi dengan sifat  
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( ) ( ) ( ), TK u v u v =  

dimana , nu v   dan : n m →   ,  n m  . Fungsi K ini disebut sebagai fungsi kernel. Menurut [14], 

fungsi kernel yang sering digunakan adalah sebagai berikut : 

a. kernel linier : ( ), TK u v u v= . 

b. kernel polinomial : ( ) ( ), 1 , 2
d

TK u v u v d= +  . 

c. kernel RBF (Radial Basis Function) : ( ) ( )2
, exp , 0K u v u v = − −  . 

Dengan menggunakan konsep fungsi kernel di atas maka Persamaan (12) berubah menjadi 

Max  ( ) ( )
1 1

1
,

2

m m

i i j i j i j

i i j

y y K x x    
= = =

= −    

dengan kendala                   (15) 

1

0
m

i i

i

y
=

=   dan  0 i C    dimana 1,2,...,i m=    

parameter bias dapat dihitung dengan persamaan 

( )
1 1

1
,

SV SVN N

i i i i j

i iSV

b y y K x x
N


= =

 
= − 

 
              (16) 

sedangkan pemisah optimalnya  

( ) ( )
1

,
SVN

i i i

i

f x y K x x b
=

= +              (17) 

 

Algoritma 1. Algoritma Klasifikasi dengan SVM [14] 

i. Normalisasi data pelatihan ( ) ( ) ( ) 1 1 2 2, , , ,..., ,m mx y x y x y  dimana n

ix R  adalah sampel data dan 

 1, 1iy  − . 

ii. Tetapkan parameter C dan kernel yang akan digunakan. 

iii. Selesaikan masalah pemrograman kuadratik (15) untuk mendapatkan nilai i . 

iv. Dapatkan parameter bias dengan (16) dan pemisah optimal menggunakan (17). 

v. Data input nxR  yang baru tetap diklasifikasikan berdasarkan (9). 

3. Hasil dan Pembahasan 

Keseluruhan data yang telah distandarisasi akan dibagi ke dalam dua kelompok, yakni data pelatihan dan 

data pengujian. Dalam penelitian ini akan dibuat dua skema pembagian data yakni 60/40 dan 70/30 sehingga 

bisa diketahui tingkat akurasi untuk setiap skema. Sebagai contoh, skema 60/40 berarti data pelatihan 

merupakan 60% data dari total keseluruhan data sedangkan sisa 40% merupakan data pengujian. 

 Hasil Menggunakan Metode SVM Linier 

Proses pelatihan untuk kedua skema pembagian data dilakukan dengan menggunakan metode SVM 

linier dimana parameter C = 1. Sedangkan tingkat akurasi dari hasil pengujian untuk kedua skema pembagian 

data dapat dilihat pada Tabel 2.  

Tabel 2. Tingkat Akurasi Dengan Metode SVM Linier 

No. Skema Pembagian Tingkat Akurasi 

1 60/40 81.25% 

2 70/30 76% 
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Pada tabel di atas terlihat bahwa tingkat akurasi tertinggi adalah 81.25% pada skema pembagian data 

60/40. 

 Hasil Menggunakan Metode SVM Nonlinier 

Untuk metode SVM nonlinier, akan digunakan dua buah kernel sebagai pembanding yakni kernel 

Polynomial dan kernel RBF (Radial Basis Function). Nilai parameter yang akan dibuat bervariasi pada kernel 

polinomial adalah nilai d (degree) sedangkan pada kernel RBF adalah nilai  (gama). Sedangkan parameter C 

yang digunakan dalam proses pelatihan sama dengan nilai sebelumnya yakni 1. Hasil pengujian data 

menggunakan SVM nonlinier untuk kedua skema pembagian data dapat dilihat pada Tabel 3 dan Tabel 4. 

Tabel 3. Tingkat Akurasi dengan Skema Pembagian Data 60/40 

Jenis Kernel : Kernel polinomial 

Parameter 

Kernel 
d = 1 d = 2 d = 3 d = 4 d = 5 d = 6 d = 7 d = 8 

Tingkat 

Akurasi 
81.25% 78.13% 78.13% 65.63% 65.63% 78.13% 71.88% 68.75% 

Jenis Kernel : Kernel RBF (Radial Basis Function) 

Parameter 

Kernel 
 = 1.5  = 2  = 2.5  = 2.6  = 2.7  = 2.8  = 2.9  = 3 

Tingkat 

Akurasi 
81.25% 78.13% 75% 81.25% 81.25% 78.13% 84.38% 75% 

 

Dari Tabel 3 terlihat bahwa hasil pengujian dengan kernel Polynomial memperoleh hasil terbaik pada 

nilai parameter d = 1, dengan tingkat akurasi sebesar 81.25% , kemudian selanjutnya dengan menggunakan 

kernel RBF diperoleh tingkat akurasi sebesar 84.38% untuk   = 2.9. 

 

Tabel 4.4. Tingkat Akurasi dengan Skema Pembagian Data 70/30 

Jenis Kernel : Kernel polinomial 

Parameter 

Kernel 
d=1 d = 2 d = 3 d = 4 d = 5 d = 6 d = 7 d = 8 

Tingkat 

Akurasi 
76% 76% 76% 72% 72% 72% 72% 72% 

Jenis Kernel : Kernel RBF (Radial Basis Function) 

Parameter 

Kernel 
  = 1.5   =2   =2.5   =2.6   = 2.7   = 2.8   = 2.9   = 3 

Tingkat 

Akurasi 
76% 76% 72% 72% 72% 76% 84% 76% 

 

Dari Tabel 4 terlihat bahwa hasil pengujian dengan kernel polinomial memperoleh hasil terbaik pada 

nilai parameter d = 1, d = 2, dan d = 3 dengan tingkat akurasi sebesar 76%, kemudian selanjutnya dengan 

menggunakan kernel RBF diperoleh tingkat akurasi sebesar 84% untuk   = 2.9. 

Berdasarkan hasil yang diperoleh, metode SVM nonlinier memiliki tingkat akurasi yang lebih baik 

dibandingkan SVM linier. Hal ini dikarenakan dari kedua skema pembagian data, SVM linier hanya memiliki 

tingkat akurasi sebesar 81.25% sedangkan SVM nonlinier memiliki tingkat akurasi sebesar 84.38%. Khusus 

untuk SVM nonlinier, kernel RBF memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan kernel polinomial. 

Hal ini terlihat dari hasil pengujian kedua skema pembagian data, kernel RBF memiliki hasil terbaik yakni 

tingkat akurasi tertinggi masing-masing sebesar 84.38% dan 84% untuk nilai parameter  = 2.9. 
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4. Kesimpulan 

Berdasarkan proses pelatihan dan hasil pengujian dengan menggunakan metode SVM maka nilai 

parameter C yang terbaik adalah C = 1. Sedangkan parameter yang terbaik untuk fungsi kernel RBF adalah  

 = 2.9. Hal ini terlihat dari tingkat akurasi yang dihasilkan sebesar 84.38% dan 84%. 
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