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Abstrak - Setiap tahun, prevalensi penderita hipertensi mengalami peningkatan signifikan, dan 
diperkirakan tahun 2025, total pasien hipertensi akan menyentuh 1,5 miliar jiwa. Salah satu metode 
dalam data mining yang sering digunakan untuk klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM). 
Metode SVM berupaya menemukan hyperplane atau fungsi batas keputusan terbaik yang mampu 
memisahkan dua kelas atau lebih dari data dalam ruang masukan. Penelitian ini bertujuan untuk 
menentukan hasil klasifikasi dan akurasi diagnosis hipertensi menggunakan metode SVM. Sebelas 
atribut yang digunakan meliputi usia, kebiasaan merokok, aktivitas fisik, mengkonsumsi gula, 
mengkonsumsi garam, mengkonsumsi lemak, mengkonsumsi alkohol, kurangnya mengkonsumsi buah 
dan sayur, serta tekanan darah sistolik dan diastolik. Penelitian ini akan memanfaatkan perangkat lunak 
Jupyter Notebook dan bahasa pemrograman Python sebagai instrumen penelitian. Metode SVM dilatih 
dengan berbagai atribut kernel dan hyperparameter untuk menghasilkan model terbaik. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa kernel RBF dengan parameter C=100 dan 𝛾=0,1menghasilkan akurasi sebesar 

97,7%, menjadikannya model terbaik dalam mengklasifikasikan hipertensi. Dari hasil ini, dapat 
disimpulkan bahwa metode SVM mampu menghasilkan klasifikasi diagnosis hipertensi yang sangat 
baik dan dapat memberikan diagnosis untuk mendeteksi hipertensi secara dini. Lebih jauh lagi, luaran 
penelitian ini diharapkan berkontribusi dalam menekan angka mortalitas akibat hipertensi dan 
berpotensi untuk diaplikasikan lebih luas demi kemaslahatan masyarakat. 

 
Kata Kunci : hipertensi, klasifikasi, machine learning, SVM 

 

Abstract - Forecasts predict that total of hypertension sufferers will escalate to 1.5 billion people by 
2025. For classification purposes, a widely recognized algorithm is Support Vector Machine (SVM). SVM 
algorithm seeks to establish the most effective hyperplane, which functions as a decision boundary to 
delineate between two or more classes of data in feature space. This research endeavors to ascertain 
classification outcomes and hypertension diagnosis accuracy by employing SVM method. The analysis 
is based on eleven attributes, which consist of age, smoking habits, physical activity, consumption of 
sugar, salt, and fat, alcohol intake, inadequate fruit and vegetable consumption, and both systolic and 
diastolic blood pressure. Jupyter Notebook and Python are utilized as the computational tools for this 
research. To achieve the most effective model, SVM method was subjected to training with different 
kernel functions and hyperparameter configurations. The findings revealed that RBF kernel, configured 
with parameters C=100 and 𝛾 =0.1, resulted in the best model for hypertension classification, achieving 

an accuracy of 97.7%. These results lead to the conclusion that SVM method offers a robust solution 
for hypertension diagnosis and can aid in its early identification. Moreover, the outcomes of this research 
are expected contribute to reducing mortality rates associated with hypertension and offers scalable 
applications for public health benefits. 
 
Keywords: hypertension, classification, machine learning, SVM 

 

I. PENDAHULUAN 
Hipertensi, atau tekanan darah tinggi, adalah 
suatu kondisi kesehatan yang dikenal 
sebagai "silent killer" karena sering kali tidak 
disertai keluhan atau gejala (Ratwatte & 
Celermajer, 2024). Kondisi ini merupakan 
pembuluh darah yang tidak normal sehingga 

mengganggu kiriman oksigen dan nutrisi yang 
dialirkan oleh darah ke setiap jaringan tubuh 
yang memerlukan. Peningkatan usia berbanding 
lurus dengan insidensi hipertensi (Benaired et 
al., 2024). Hipertensi menjadi isu kesehatan 
global yang serius dan menimbulkan dampak 
dalam waktu singkat maupun jangka panjang (Li 
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et al., 2024). Hipertensi menjadi salah satu faktor 
risiko utama yang menyebabkan tingginya 
angka kematian akibat penyakit tidak menular di 
banyak negara (Xu et al., 2023). Peningkatan 
jumlah penderita hipertensi terjadi secara 
signifikan dari tahun ke tahun dan proyeksi 
menunjukkan bahwa pada tahun 2026, angka 
tersebut akan mencapai 1,6 miliar (Tri Sutanti 
Puji Hartati & Emyr Reisha Isaura, 2023). 
Diperkirakan sekitar 9,5 juta orang meninggal 
setiap tahunnya akibat hipertensi beserta 
komplikasi yang menyertainya (Kreutz et al., 
2024). 
Data Mining (DM) berfungsi mengidentifikasi 
pola yang berguna mendukung pengambilan 
keputusan, klasifikasi, dan prediksi. Melalui 
penggalian data, informasi dapat diekstrak dari 
volume data yang besar menjadi format yang 
bermanfaat dan mudah diinterpretasi (Dohan et 
al., 2024). Dalam DM, klasifikasi merupakan 
suatu metode pengelompokan data ke dalam 
kelas-kelas atau kategori tertentu berdasarkan 
ciri-ciri yang dimilikinya (Setyadi et al., 2024). 
Salah satu algoritma yang dikenal luas dalam 
klasifikasi adalah Support Vector Machine 
(SVM). SVM dapat diterapkan untuk klasifikasi 
data linear maupun non-linear (Amriana et al., 
2025). Sebagai algoritma pembelajaran terawasi 
(supervised learning), SVM bekerja dengan 
mengidentifikasi model berlabel yang terdapat 
dalam himpunan data (Biswas & Islam, 2023). 
Tujuan utama adalah mencari hyperplane atau 
fungsi batas keputusan optimal yang mampu 
memisahkan dua atau lebih kelas data secara 
efektif dalam ruang masukan (Jumanto et al., 
2024). Pemilihan metode SVM dalam penelitian 
ini didasarkan pada konsepnya yang lugas, 
sistematis, dan konsisten jika dibandingkan 
dengan algoritma klasifikasi lain. SVM mampu 
memberikan nilai akurasi yang tinggi, bahkan 
ketika berhadapan dengan data yang tidak 
seimbang (Guido et al., 2024). Lebih lanjut, 
metode ini dapat meminimalkan kesalahan 
klasifikasi untuk sampel yang belum dikenal 
serta menunjukkan kemampuan generalisasi 
yang lebih baik dibandingkan dengan metode 
Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network / 
ANN) dan ketahanan terhadap outlier (Nurrani et 
al., 2023). 
Di tingkat global, Organisasi Kesehatan Dunia 
(WHO) memprediksi bahwa prevalensi 
hipertensi akan mencapai 33% pada tahun 
2023, di mana 67% kasusnya terjadi di negara 
yang berpenghasilan sedang berkembang 
(Rochman et al., 2024). Jumlah total penderita 
hipertensi diproyeksikan terus bertambah, 
mencapai 1,5 miliar orang di seluruh dunia pada 
tahun 2025 (Kurniawan et al., 2023). Di 

Indonesia, prevalensi hipertensi mencapai 36% 
pada tahun 2024. Angka prevalensi tertinggi, 
yakni 45,3%, ditemukan pada kelompok usia 
45–54 tahun (Ardiansyah & Widowati, 2024). 
Berdasarkan hal tersebut, deteksi dan 
penanganan hipertensi sejak dini menjadi 
sangat krusial. Guna meningkatkan akurasi dan 
efisiensi dalam mengklasifikasikan suatu 
penyakit, diperlukan pertimbangan terhadap 
sistem klasifikasi yang dibangun melalui 
pendekatan penambangan data. Penelitian ini 
bertujuan untuk menyusun klasifikasi diagnosis 
hipertensi dan mengukur tingkat akurasi metode 
SVM dari hasil klasifikasi yang dihasilkan. 
Beberapa penelitian sebelumnya juga telah 
mengklasifikasikan hipertensi. Salah satunya 
adalah penelitian yang dipublikasikan dalam 
sebuah jurnal, yang mengembangkan aplikasi 
berbasis web untuk diagnosis hipertensi 
menggunakan metode Naïve Bayes. Penelitian 
tersebut menggunakan himpunan data (dataset) 
dari Framingham Heart Study (FHS) yang 
melibatkan 4.434 partisipan dari National 
Institutes of Health. Dengan penyesuaian 
konfigurasi kecil, penelitian ini mampu 
menghasilkan klasifikasi biner untuk kelas 
prediksi. Akurasi hasil pengujian untuk klasifikasi 
biner adalah 77,15% sebelum diskretisasi dan 
76,4% setelah diskretisasi. Akurasi model yang 
berhasil memprediksi klasifikasi hipertensi yang 
dikembangkan adalah 84,28% (Munali & 
Armansyah, 2024). 
Dalam penelitian berbeda, sebuah sistem 
berbasis Internet of Things (IoT) dikembangkan 
untuk mengukur tekanan darah dan detak 
jantung menggunakan metode K-Nearest 
Neighbors (KNN). Sistem tersebut dapat 
mengukur tekanan darah dan mendeteksi 
tekanan darah sistolik, diastolik, serta detak 
jantung secara waktu nyata. Pemrosesan data 
dengan metode KNN mengklasifikasikan status 
ke dalam beberapa kategori, yaitu hipertensi 
optimal, normal, prahipertensi, hipertensi grade 
1, dan grade 2. Dengan KNN, nilai yang 
dihasilkan konsisten dan akurat, sehingga 
metode ini dapat menunjang sistem untuk 
mengidentifikasi dan mengklasifikasikan kondisi 
hipertensi (Nurhadiva, 2024). 
Pada penelitian lainnya, algoritma KNN, 
Principal Component Analysis (PCA), dan t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-
SNE) diterapkan untuk mengklasifikasikan 
kondisi hipertensi. Klasifikasi yang dihasilkan 
mencakup Normal, Hipertensi, Hipertensi 
Stadium 1, dan Hipertensi Stadium 2. Data 
sekunder sebanyak 7.794 sampel digunakan 
dalam penelitian ini, yang bersumber dari 
Rumah Sakit Umum Daerah Labuang Baji, 
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Makassar. Sistem ini menggunakan atribut 
berupa usia, berat badan, serta tekanan darah 
sistolik dan diastolik. Hasil pengujian akurasi 
menunjukkan bahwa akurasi metode KNN 
adalah 99%, kombinasi KNN dan PCA mencapai 
100%, dan kombinasi KNN dengan t-SNE 
menghasilkan akurasi 99%. Dari hasil pengujian 
akurasi ini, dapat disimpulkan bahwa algoritma 
KNN, terutama ketika dikombinasikan dengan t-
SNE, mampu mengklasifikasikan struktur data 
non-linear dengan sangat akurat dan efektif 
(Resky et al., 2025). 
Untuk klasifikasi diagnosis hipertensi, penelitian 
ini memilih metode SVM. Sebagai alat bantu, 
penelitian ini akan menggunakan Jupyter 
Notebook dan bahasa pemrograman Python. 
Tujuannya adalah untuk mengetahui hasil 
klasifikasi serta tingkat akurasi diagnosis 
hipertensi menggunakan metode SVM. 
Sebanyak sebelas atribut digunakan, yang 
meliputi: usia, kebiasaan merokok, aktivitas fisik, 
mengkonsumsi gula, mengkonsumsi garam, 
mengkonsumsi lemak, mengkonsumsi alkohol, 
kurangnya mengkonsumsi buah dan sayur, 
serta tekanan darah sistolik dan diastolik. 
 

II. METODOLOGI PENELITIAN 
Penelitian ini menerapkan metode kuantitatif. 
Data kuantitatif yang digunakan berasal dari 
1.373 data sekunder mengenai kasus hipertensi 
di Puskesmas Nusukan Surakarta. Atribut-
atribut yang digunakan dalam penelitian ini 
dapat dilihat pada Tabel 1. 
 

Table 1. Atribut Penelitian 
 

Atribut Keterangan 

Usia usia pasien 
jenis kelamin pria/wanita 
kurang aktifitas (min. 30 
menit/hari) 

ya/tidak 

mengkonsumsi gula berlebihan 
(>4 sendok makan/hari) 

ya/tidak 

mengkonsumsi garam 
berlebihan (>1 sendok tek/hari) 

ya/tidak 

mengkonsumsi lemak berlebihan 
(>4 potong/hari) 

ya/tidak 

kurang mengkonsumsi buah dan 
sayuran (<5 prosi/hari) 

ya/tidak 

mengkonsumsi alkohol ya/tidak 
tekanan darah sistolik tekanan darah 

saat dipompa 
tekanan darah diastolik tekanan darah 

saat istirahat 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 

 
Gambar 1 menyajikan diagram alir yang memuat 

tahapan-tahapan penelitian. 

 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 
 

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini 
terdiri dari: 
 

1. Implementasi SVM dalam klasifikasi 
diagnosis hipertensi 

a.  Pengumpulan data hipertensi yang terdiri 
dari variabel dependen dan independen. 

b.  Melakukan analisis data eksploratif untuk 
menemukan informasi dan wawasan yang 
ada. 

c.  Melakukan prapemrosesan data yang terdiri 
dari pembersihan data (data cleaning), 
transformasi data (data transformation), 
dan oversampling data (data oversampling). 

d.  Membagi data menjadi dua bagian yaitu data 
pelatihan dan data pengujian dengan rasio 
80:20. 

e.  Melakukan proses klasifikasi dengan metode 
SVM yang meliputi:  pemilihan metode untuk 
menentukan hyperplane SVM, pemilihan 
fungsi kernel, menentukan nilai parameter, 
dan pembentukan model SVM menggunakan 
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fungsi kernel. Kernel Gaussian Radial Basis 
Function (RBF) dapat dihitung dengan 
persamaan matematis sebagai berikut: 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = exp (−𝑦‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖
2

)                           (1) 

 
Masalah optimasi dual untuk kasus SVM non-
linear dapat diformulasikan sebagai berikut: 
 

𝐿(𝛼) = ∑ 𝛼𝑖 −
1

2
∑ 𝑦𝑖𝑦𝑗𝛼𝑖𝛼𝑗∅(𝑥𝑖)𝑁

𝑖,𝑗=1
𝑁
𝑖=1 . ∅(𝑥𝑗)   (2) 

 

Nilai vektor pembobot (w) dalam Ruang Hilbert 
dapat dihitung dengan persamaan berikut: 
 

𝑤𝑖 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖∅(𝑥𝑖)
𝑁
𝑖=1                                                 (3) 

 
Persamaan untuk menghitung parameter bias 𝑏: 

 

𝑏 = 𝑦𝑖 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑁
𝑖,𝑗=1

                                  (4) 

 
Dengan proses penjumlahan dengan 
persamaan 4, didapatkan persamaan umum 
untuk menghitung hyperplane: 
 

𝑓(∅(𝑥)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑗
𝐾(𝑥𝑖). (𝑥𝑗) + 𝑏

𝑁
𝑖,𝑗=1 )                  (5) 

(Sutanto et al., 2025) 
 

2. Analisis Akurasi Metode SVM pada 
Klasifikasi Potensi Penyakit Hipertensi. 

a.  Akurasi model klasifikasi metode SVM 
dievaluasi menggunakan validasi silang K-
lipatan. Validasi silang K-lipatan membagi 
data secara acak menjadi K bagian.  

b.  Analisis performa model klasifikasi SVM 
dalam memprediksi diagnosis hipertensi 
dengan matriks konfusi. 
Ada empat persamaan yang digunakan untuk 

menguji kinerja model berdasarkan matriks 
konfusi: 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
𝑥100%                     (6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
𝑥100%                                 (7) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
𝑥100%                                       (8) 

𝐹𝐼 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑋
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑥100%              (9) 

 
TP = True Positive, TN = True Negative 
FP = False Positive, FN = False Negative 
 

Atribut dengan tipe data numerik meliputi 
usia, tekanan darah sistolik, dan tekanan darah 

diastolik. Tabel 2 menampilkan statistik 
deskriptif dari atribut-atribut numerik tersebut. 
 

Tabel 2. Statistik Deskriptif Pada Atribut 
Numerik 

 
atribut rerata standar diviasi min max 

usia 46,27 14,36 5 98 
Sistolik 131,88 21,94 79 238 

Diastolik 81,19 12,11 12 161 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Analisis Data Ekplorasi 
Atribut dengan tipe data kategorikal meliputi 

kebiasaan merokok, kurangnya aktivitas fisik, 
mengkonsumsi gula berlebih, mengkonsumsi 
garam berlebih, mengkonsumsi lemak berlebih, 
kurangnya asupan buah dan sayur, dan 
mengkonsumsi alkohol. Untuk atribut bertipe 
data kategorikal, dilakukan analisis bivariat 
menggunakan diagram batang guna 
mengetahui frekuensi pasien hipertensi terkait 
variabel dependen. Hubungan antara atribut 
kategorikal dan frekuensi atribut hipertensi 
ditunjukkan pada Gambar 2.  
 
 
 
Artikel belum pernah 
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Sumber: Hasil penelitian (2025) 

Gambar 2. Frekuensi Hubungan Antar Atribut 
 

Berdasarkan Gambar 2 dapat diartikan 
sebagai berikut: orang yang tidak merokok 
berisiko lebih rendah terkena hipertensi, orang 
yang sering beraktivitas fisik mempunyai risiko 
lebih rendah terserang hipertensi, seseorang 
yang tidak sering mengkonsumsi gula berlebih 
kecil kemungkinannya memiliki gejala 
hipertensi, seseorang yang tidak banyak 
mengonsumsi garam memiliki risiko lebih 
rendah menderita hipertensi, orang yang tidak 
terlalu banyak mengonsumsi lemak akan 
berisiko lebih rendah mengalami hipertensi, 
orang yang jarang mengkonsumsi buah dan 
sayur mempunyai risiko lebih tinggi untuk 
menderita hipertensi, dan orang yang tidak 
mengonsumsi alkohol mempunyai risiko sangat 
rendah untuk menderita hipertensi. 
 

2. Prapemrosesan Data 

a. Transformasi Data 
Untuk mengubah data dalam set data sesuai 
format yang dapat diproses oleh perangkat 
lunak yang digunakan. Pada tahap ini, 
dilakukan proses transformasi data atribut 
kategorikal menjadi numerik. Jawaban "ya" 
diubah menjadi angka "1" dan jawaban 
"tidak" diubah menjadi angka "0". 
Setelah semua atribut dikonversi menjadi 
numerik, korelasi antar variabel dapat dicari 
menggunakan korelasi Pearson. Hasil 
korelasi akan berupa nilai dengan rentang -1 
hingga +1, dengan interpretasi sebagai 
berikut: 
1)  Jika r = -1, maka korelasinya negatif 

sempurna (hubungan berlawanan arah 
paling kuat). 

2) Jika r = 1, maka korelasinya positif 
sempurna (hubungan searah paling kuat). 

3) Jika koefisien korelasi menunjukkan 0, 
maka kedua variabel kemungkinan besar 
tidak saling memengaruhi. 

4)  Jika nilai r berada di antara -1 dan 0 atau 
0 dan +1, maka hubungannya linear 
dengan kekuatan yang bervariasi 
(semakin dekat ke -1 atau +1, semakin 
kuat hubungannya). 

Hasil korelasi Pearson antara atribut yang 
digunakan dalam penelitian ini disajikan dalam 
Tabel 3. A1: kebiasaan merokok, A2: kurang 
aktivitas fisik, A3: konsumsi gula berlebihan, A4: 
konsumsi garam berlebihan, A5: konsumsi 
lemak berlebihan, A6: kurang konsumsi buah 
dan sayur, A7: konsumsi alkohol, A8: tekanan 
darah sistolik, A9: tekanan darah diastolik, A10: 
Diagnosis. 

 
Table 3. Korelasi Antar Setiap Atribut 

 
korelasi A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 

A1 1 -0.024 0.015 0.005 0.028 0.058 0.165 0.025 -0.018 -0.016 
A2 -0.024  0.045 0.154 0.083 0.251 0.019 0.092 0.062 0.046 
A3 0.015 0.045 1 0.204 0.180 0.156 -0.025 0.210 0.086 0.141 
A4 0.005 0.154 0.204 1 0.190 0.171 0.036 0.210 0.111 0.121 
A5 0.028 0.083 0.179 0.19 1 0.141 0.027 0.140 0.075 0.063 
A6 0.058 0.251 0.156 0.170 0.141 1 0.014 0.083 0.025 0.059 
A7 0.165 0.019 -0.025 0.036 0.027 0.014 1 0.033 0.017 0.022 
A8 0.025 0.092 0.201 0.211 0.140 0.083 0.033 1 0.532 0.547 
A9 -0.018 0.062 0.086 0.111 0.075 0.025 0.016 0.532 1 0.141 
A10 -0.016 0.066 0.137 0.112 0.082 0.042 0.017 0.566 0.670 1 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Seperti yang disajikan pada Tabel 3, hasil 
analisis korelasi menunjukkan temuan yang 
signifikan. Terdapat korelasi positif yang sangat 
kuat (0,670111) antara atribut tekanan darah 
diastolik dan diagnosis hipertensi. Di sisi lain, 
korelasi negatif yang paling kuat (-0,02499) 

terjadi antara atribut konsumsi gula berlebihan 
dan konsumsi alkohol. 
b.  Data Oversampling 

Menyamakan jumlah sampel data dari kedua 
kelas dengan meningkatkan data dari kelas 
minoritas agar setara dengan jumlah kelas 
mayoritas. SMOTE memilih sampel dari 
kelas minoritas dalam dataset. Kemudian, 
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untuk setiap sampel minoritas yang terpilih, 
SMOTE mencari tetangga terdekatnya dalam 
ruang fitur, umumnya menggunakan metode 
seperti K-Nearest Neighbors (KNN). SMOTE 
membuat sampel sintetis baru di antara 
sampel minoritas dan tetangga terdekatnya. 
Sampel-sampel sintetis ini berada pada garis 
yang menghubungkan kedua sampel 
tersebut dalam ruang fitur. Terakhir, sampel 
sintetis yang baru ini ditambahkan ke 
dataset, sehingga meningkatkan jumlah 
sampel di kelas minoritas hingga mencapai 
level yang diinginkan atau seimbang dengan 
kelas mayoritas. Gambaran pelabelan kelas 
data sebelum dan sesudah proses 
oversampling disajikan pada Gambar 3. 

 

 

 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 

Gambar 3. Tampilan Data Sebelum dan 
Sesudah Oversampling 

 
Dari Gambar 3, dapat dilihat bahwa sebelum 
dilakukan oversampling data, terdapat 989 
data non-hipertensi dan 369 data hipertensi. 
Setelah proses oversampling data, kedua 
kelas memiliki jumlah data yang sama, yaitu 
989 data untuk setiap kelas. 

c.  Klasifikasi Dengan Metode SVM 
Proses klasifikasi diawali dengan membagi 
data menjadi dua, yaitu data latih dan data 
uji, dengan rasio 80:20. Rasio ini dipilih 
berdasarkan hasil uji coba yang telah 
dilakukan, di mana model yang dilatih 

dengan rasio ini terbukti mencapai tingkat 
akurasi yang tinggi. Data latih, yang terdiri 
dari beberapa variabel dan kelas target, 
digunakan sebagai data sampel untuk 
membentuk model SVM. Sementara itu, data 
uji digunakan untuk mengevaluasi akurasi 
model klasifikasi berdasarkan confusion 
matrix yang dihasilkan. Dalam perhitungan 
manual, klasifikasi SVM dilakukan 
menggunakan kernel RBF yang didefinisikan 
dalam Persamaan (1) dengan parameter 𝛾 

(gamma) = 1. Contoh perhitungan manual ini 
menggunakan 4 data yang disajikan pada 
Tabel 4. 

 
Table 4. Sample Data Untuk Perhitungan 

Manual 
 

X1 X2 Y 

1 0 0 
0 1 1 
0 0 1 
0 1 0 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Yang dilakukan pertama kali dalam 
menentukan klasifikasi SVM adalah 
menghitung nilai matriks kernel K. 
Perhitungan nilai kernel K menggunakan 
dimensi 𝑚 x 𝑚, dan 𝑚 adalah jumlah data. 

 

𝐾(𝑥1, 𝑥1) = exp (−1 (√(1 − 1)2 + (0 − 0)2)
2

) 

exp(0) = 1 

𝐾(𝑥1, 𝑥2) = exp (−1 (√(1 − 0)2 + (0 − 1)2)
2

) 

exp(−2) = 0.1353 

𝐾(𝑥1, 𝑥3) = exp (−1 (√(1 − 0)2 + (0 − 0)2)
2

) 

exp(−3) = 0.3679 

𝐾(𝑥1, 𝑥4) = exp (−1 (√(1 − 0)2 + (0 − 1)2)
2

) 

exp(−2) = 0.1353 

 
Perhitungan ini dilanjutkan hingga nilai x4,x4 
untuk menghasilkan matriks kernel K: 

 

𝐾 = [

1 0,1353
0,1353 1

    
0,3679 0,1353
0,3679 1

0,3679 0,3679
0,1353 1

    
1 0,3679

0,3679 1

] 

 
Dengan menggunakan kernel K sebagai 
substitusi untuk hasil perkalian titik (dot-
product) 𝜙(𝑥i).𝜙(𝑥j) dalam persamaan 

dualitas pengganda Lagrange pada 
Persamaan (2): 
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𝐿(𝛼) = 𝛼1 + 𝛼2 + 𝛼3 + 𝛼4 −
1

2
(𝛼1𝛼2 + 𝛼2

2

+ 0.3679𝛼2𝛼3 + 𝛼3
2) 

 

Dengan syarat –α1+ α2+ α3- α4=0 dan 
α1,α2,α3,α4≥0 

 
Dalam fungsi objektif, suku kedua dikalikan 
dengan y1yj. Persamaan tersebut telah 
memenuhi standar Quadratic Programming 
maka dari itu pemecah komersial dapat 
menyelesaikan persamaan tersebut. Dengan 
memanfaatkan tool tambahan, dapat 
diperoleh hasil: α1=α2=α3=α4 = 1. Hasil ini 
membuktikan bahwa setiap data dalam 
merupakan vektor pendukung, karena 𝑎 ≠ 0. 

Berikutnya, mencari nilai w (bobot) dengan 
menggunakan Persamaan (3) sehingga 
mendapatkan hasil yang disajikan pada 
Tabel 5. 

 
Tabel 5. Nilai Bobot 

 
wi Bobot 

w1 -1,639 
w2 2,49 
w3 2,08 
w4 -2,49 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Persamaan (4) digunakan untuk menghitung 
nilai b (bias). Dari hasil perhitungan diperoleh 
nilai b = -0,115. Setelah nilai w 
dan b diketahui maka sebuah model SVM 
dapat tercipta dan diterapkan dalam proses 
klasifikasi dengan menggunakan Persamaan 
(6) sebagai berikut: 

 

𝑓(∅(𝑥)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 ( ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖). (𝑥𝑗) − 0,115

𝑁

𝑖,𝑗=1

)

 

 
Perhitungan untuk proses klasifikasi data 
pertama pada Tabel 4, dilakukan sebagai 
berikut: 
f(𝜙(1)) = sign((1 x -1 x 1 – 0,115) + (1 x -1 x 

1,353 - 0.115) + (1 x -1 x 0,3679 – 0,115) + 
(1 x -1 x 0,1353 – 0,115)) 
f(𝜙(1)) = sign(-2,11) = -1 

 
Berdasarkan perhitungan tersebut, data 
pertama dapat diklasifikasikan sebagai kelas 
negatif. Untuk menghasilkan model SVM 
yang optimal dalam proses klasifikasi 
hipertensi maka proses perhitungan tersebut 
akan digunakan pada semua data latih. 
Kernel RBF digunakan untuk klasifikasi SVM 
dengan parameter 𝐶 = 0,01, 0,1, 1, 10, dan 

100 serta parameter 𝛾 (gamma) = 0,01, 0,1, 

1, 10, dan 100. Percobaan dilakukan hanya 
satu kali menggunakan 25 parameter kernel 
RBF. Dengan terbentuknya model SVM 
menggunakan data latih, maka nilai akurasi 
model didapat dengan menggunakan data uji 
parameter kernel RBF seperti pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Akurasi Parameter Model Kernel RBF 

SVM 
 

Parameter 
Akurasi 

y = 0.01 y = 0.1 y = 1 y = 10 

C = 0.01 75,75% 90,25% 70,25% 50,25% 
C = 0.1 91,01% 92,75% 90,75% 70,75% 
C = 1 93,75% 94,75% 96,25% 90,01% 
C = 10 95,01% 96,25% 97,00% 91,25% 
C = 100 95,75% 97,75% 97,25% 91,25% 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Dari Tabel 5 dan Tabel 6 dapat diketahui 
bahwa kernel RBF dengan parameter 𝐶 = 

100 dan 𝛾 (𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎) = 0,1 merupakan akurasi 

tertinggi yang bernilai 97,74%, dan jumlah 
vektor pendukung dari model ini adalah 133 
titik. Model klasifikasi SVM yang terbentuk 
dapat divisualisasikan dalam bentuk sebuah 
plot. Plot tersebut dibentuk oleh kombinasi 
dua variabel independen. Berdasarkan 
kombinasi dua variabel independen tersebut, 
secara keseluruhan didapatkan plot-plot 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4. 
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Sumber: Hasil penelitian (2025) 

Gambar 4. Plot Klasifikasi SVM Kernel RBF 
dengan 𝜸 =0,1 dan 𝑪 = 100 

 
d.  Pengujian 

Akurasi hasil model klasifikasi dapat 
ditentukan menggunakan K-Fold Cross 
Validation dengan nilai k=5. Setiap bagian 
data akan digunakan sebagai data uji satu 
kali, sementara data lainnya digunakan 
sebagai data latih. Dengan demikian, model 
klasifikasi akan dilatih 5 kali dan diuji 5 kali. 
Berikut adalah hasil akurasi, presisi, dan 
recall yang diperoleh menggunakan 5-Fold 
Cross Validation, seperti pada Tabel 7. 

 
Tabel 7. Hasil Pengujian menggunakan 5-Fold 

Cross Validation 
 

Paramater k Presisi Recall Akurasi 

k = 1 0,96099 0,93901 0,97001 
k = 2 0,97111 0,96012 0,89981 
k = 3 0,96991 0,94599 0,97751 
k = 4 1,00000 0,93658 0,94502 
k = 5 1,00000 0,96499 0,96503 
Rerata 0,98018 0,94929 0,95144 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Dari Tabel 7 dapat diketahui bahwa rerata 
presisi adalah 0,98018, rerata recall sebesar 
0,94929, dan rerata akurasinya 0,95144. Dari 

hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa 
kinerja model SVM dengan kernel RBF 
dalam mengklasifikasikan data termasuk 
kategori baik. 

e.  Analisis Kinerja Model Klasifikasi 
Untuk menghitung akurasi klasifikasi 
diagnosis penyakit hipertensi dengan metode 
SVM dan kernel RBF menggunakan 
parameter 𝐶 = 100 dan 𝛾 = 0,1 dapat 

dianalisis dengan membuat matriks konfusi 
pada Tabel 8. 

 
Tabel 8. Hasil Confusion Matrix 

 

Data 

Aktual 

Non 
hipertensi 

Hipertensi 

predikisi Non 
hipertensi 

196 7 

 Hpertensi 2 203 

Sumber: Hasil penelitian (2025) 
 

Dari Tabel 8 matriks konfusi, diketahui bahwa     
196 pasien non hipertensi dapat diprediksi 
dengan benar sebagai non-hipertensi, 7 
pasien hipertensi diprediksi salah sebagai 
non-hipertensi, 203 pasien hipertensi 
berhasil diprediksi secara tepat sebagai 
hipertensi, sedangkan 2 pasien non 
hipertensi diprediksi salah sebagai 
hipertensi. Nilai akurasi, presisi, recall, dan 
F1-Score dihitung sebagai berikut: 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
196 + 203

196 + 203 + 7 + 2
𝑥100% = 97,8% 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
196

196 + 7
𝑥100% = 96,5% 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
196

196 + 2
𝑥100% = 98,9% 

𝐹𝐼 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑋
96,5% 𝑥 98,9%

96,5% +  98,9%
𝑥100% = 97,7% 

Berdasarkan hasil perhitungan yang telah 
dilakukan, dapat disimpulkan bahwa akurasi 
untuk klasifikasi diagnosis hipertensi 
menggunakan SVM adalah 97,7%. Hal tersebut 
dapat sebagai bukti bahwa metode SVM 
berhasil mengklasifikasikan diagnosis hipertensi 
dengan sangat baik. Nilai presisi yang dihasilkan 
adalah 96,5%, artinya dari 201 pasien yang 
diprediksi oleh metode SVM sebagai non 
hipertensi, 196 pasien diantaranya memang 
benar sebagai non hipertensi. Nilai recall 
sebesar 98,9%, berarti dari 198 pasien non 
hipertensi, 196 pasien berhasil diidentifikasi 
dengan tepat oleh metode SVM. Nilai F1-Score 
yang dihasilkan adalah 97,7%, yang 
menunjukkan bahwa metode SVM mampu 
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menyeimbangkan presisi dan recall dengan 
baik. 
 

IV. KESIMPULAN 
Hasil klasifikasi metode SVM untuk diagnosis 
klasifikasi hipertensi menunjukkan bahwa model 
terbaik menggunakan kernel RBF. Nilai 
parameter yang digunakan adalah 𝐶 = 100 dan 

𝛾 (gamma) = 0,1. Analisis hasil klasifikasi 

menggunakan matriks confusion membuktikan 
bahwa 196 pasien non hipertensi diprediksi 
secara tepat sebagai non hipertensi, 7 pasien 
hipertensi salah diprediksi sebagai non 
hipertensi, 203 pasien hipertensi diprediksi 
sesuai sebagai hipertensi, dan 2 pasien non 
hipertensi salah diprediksi sebagai hipertensi. 
Tingkat akurasi yang dihasilkan dari diagnosis 
klasifikasi hipertensi menggunakan metode 
SVM kernel RBF dengan parameter 𝐶 = 100 dan 

𝛾=0,1 adalah 97,7%. Nilai tersebut menunjukkan 

bahwa metode SVM mampu memberikan 
klasifikasi diagnosis hipertensi dengan sangat 
baik. Berdasarkan analisis dan perhtiungan dari 
hasil penelitian ini, dapat dinyatakan bahwa 
metode SVM dapat menjadi alternatif metode 
klasifikasi yang digunakan untuk menghasilkan 
klasifikasi diagnosis hipertensi. 
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