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Abstract: Pattern Recognition is an important area in computer science that maps data to 

predefined concepts. Support Vector Machines (SVM) are particularly effective due to their 

ability to identify the optimal hyperplane that separates two classes in the feature space. Unlike 

neural networks, which look for a separating hyperplane, SVM determines the best hyperplane 

in the input space. SVM primarily serves as a linear classifier but can also address non-linear 

problems through the kernel trick, enabling high-dimensional operations. This paper delves into 

the foundational principles of SVM and its applications, specifically in classifying heart disease 

symptoms in individuals. The research includes the implementation of Gaussian Radial Basis 

Function (RBF) and Polynomial (POLY) kernel functions, along with various parameters 

affecting SVM performance. Additionally, a comparative analysis with Multilayer Perceptron 

(MLP) for data classification is presented to evaluate the effectiveness of the proposed kernel 

functions. 
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Abstrak: Pattern Recognition merupakan salah satu bidang dalam komputer sains, yang 

memetakan suatu data ke dalam konsep tertentu yang telah didefinisikan sebelumnya. Kelebihan 

SVM dibandingkan metode yang lain terletak pada kemampuannya untuk menemukan 

hyperplane terbaik yang memisahkan dua buah class pada feature space. Berbeda dengan strategi 

neural network yang berusaha mencari hyperplane pemisah antar class, SVM berusaha 

menemukan hyperplane yang terbaik pada input space. Prinsip dasar SVM adalah linear 

classifier, dan selanjutnya dikembangkan agar dapat bekerja pada problem non-linear. dengan 

memasukkan konsep kernel trick pada ruang kerja berdimensi tinggi. Tulisan ini membahas 

mengenai teori dasar SVM dan aplikasinya, yaitu pada klasifikasi ada tidaknya gejala penyakit 

jantung pada tubuh seseorang. Tulisan ini juga mengimplementasikan fungsi kernel Gaussian 

Radial Basis Function (RBF) dan Polynomial (POLY) yang diusulkan dengan sejumlah 

parameter yang terkait dengan penggunaan algoritma SVM yang dapat mempengaruhi hasil. 

Perbandingan analisis komparatif SVM Multilayer Persception (MLP) untuk klasifikasi data 

juga disajikan untuk memverifikasi keefektifan fungsi kernel yang diusulkan. 

 
Kata kunci: Kernel; multilayer perceptron (MLP); pattern recognition; suppor vector machine 

 

PENDAHULUAN  

Support Vector Machine (SVM) pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik pada tahun 1992 

sebagai rangkaian hasil sinergi antara konsep-konsep unggulan dalam bidang pattern recognition. 

Pattern recognition merupakan salah satu bidang komputer sains yang memetakan suatu data ke 

dalam konsep tertentu yang disebut class atau category (Chen, Fan, & Lin, 2006; Kusuma, Hayadi, 

Wanayumini, & Rosnelly, 2022; Lee, Nguyen, Karamanli, Lee, & Vo, 2023; Mirshekari, Moradi, 

Jafari, Jafari, & Ensaf, 2024; Satriyo Nugroho et al., 2005; Tukino & Fifi, 2024; Widodo, Firdaus 
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Mahmudy, & Muhamad Arifin, 2023). Sebagai salah satu metode pattern recognition, usia SVM 

terbilang masih relatif muda. Walaupun demikian, evaluasi kemampuannya dalam berbagai 

aplikasinya menempatkannya sebagai state of the art dalam pattern recognition, dan dewasa ini 

merupakan salah satu tema yang berkembang dengan pesat.  

SVM merupakan metode learning machine yang bekerja atas prinsip Structural Risk 

Minimization (SRM) dengan tujuan menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua buah 

class pada input space. Berbeda dengan strategi neural network yang berusaha mencari hyperplane 

pemisah antar class, SVM berusaha menemukan hyperplane yang terbaik pada input space. Prinsip 

dasar SVM adalah linear classifier, dan selanjutnya dikembangkan agar dapat bekerja pada problem 

non-linear. Dengan memasukkan konsep kernel trick pada ruang kerja berdimensi tinggi (Usmani, 

Saboor, Haris, Khan, & Park, 2021). Perkembangan ini memberikan rangsangan minat penelitian di 

bidang pattern recognition untuk investigasi potensi kemampuan SVM secara teoritis maupun dari 

segi aplikasi. Dewasa ini SVM telah berhasil diaplikasikan dalam problema dunia nyata (real-world 

problems), dan secara umum memberikan solusi yang lebih baik dibandingkan metode konvensional 

seperti misalnya artificial neural network. Tulisan ini memperkenalkan konsep dasar SVM, dan 

membahas aplikasinya di bioinformatika, yang akhir-akhir ini merupakan salah satu bidang yang 

berkembang cukup pesat. 

SVM  dan Multilayer Perceptron (MLP) merupakan algoritma pembelajaran mesin yang sering 

digunakan untuk tugas-tugas klasifikasi. Namun, ada perbedaan yang signifikan di antara keduanya 

dalam hal prinsip kerja, arsitektur, dan kinerjanya. Dari segi prinsip, SVM didasarkan pada konsep 

menemukan hyperplane optimal yang memisahkan kelas-kelas yang berbeda dalam ruang fitur. Hal 

ini bertujuan untuk memaksimalkan margin, yaitu jarak antara hyperplane dan titik data terdekat 

dari setiap kelas. SVM menggunakan fungsi kernel untuk mengubah data input menjadi ruang 

berdimensi lebih tinggi, yang memungkinkan pemisahan kelas secara non-linear. MLP, di sisi lain, 

adalah jenis jaringan saraf tiruan yang terdiri dari beberapa lapisan node atau neuron yang saling 

berhubungan. Setiap neuron menerapkan fungsi aktivasi non-linear ke jumlah tertimbang dari 

inputnya. Output dari satu lapisan berfungsi sebagai input ke lapisan berikutnya, dan proses ini 

berlanjut hingga lapisan output akhir tercapai (Supian, Revaldo, Marhadi, Rahmaddeni, & Efrizoni, 

2024). 

Dari segi arsitektur, SVM adalah model non-probabilistik yang mengklasifikasikan data 

dengan memetakannya ke dalam ruang fitur berdimensi tinggi (Khosravi, Razoumny, Hatami 

Afkoueieh, & Alavipanah, 2021). Batas keputusan ditentukan oleh vektor pendukung, yang 

merupakan subset dari titik data pelatihan. SVM dapat menangani masalah klasifikasi linier dan 

non-linier dengan menggunakan berbagai fungsi kernel seperti linier, polinomial, radial basis 

function (RBF), dan lain sebagainya (Razaque, Ben Haj Frej, Almi’ani, Alotaibi, & Alotaibi, 2021). 
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MLP memiliki arsitektur berlapis yang terdiri dari lapisan input, satu atau lebih lapisan tersembunyi, 

dan lapisan output. Setiap lapisan terdiri dari beberapa neuron, dan koneksi antar neuron memiliki 

bobot yang terkait (Rafly Alwanda, Putra, Ramadhan, & Alamsyah, 2020). Lapisan tersembunyi 

memungkinkan jaringan untuk mempelajari representasi kompleks dari data input. Lapisan output 

biasanya menggunakan fungsi softmax untuk klasifikasi multi-kelas.  

Dari proses pelatihannya, SVM bertujuan untuk menemukan hyperplane yang optimal dengan 

memecahkan masalah optimasi cembung (Joseph Teguh Santoso, 2024; Mirshekari et al., 2024). 

Proses pelatihan melibatkan meminimalkan fungsi biaya yang menggabungkan margin dan istilah 

regularisasi. Hal ini memastikan keseimbangan antara memaksimalkan margin dan meminimalkan 

kesalahan klasifikasi. Masalah optimasi biasanya diselesaikan dengan menggunakan pemrograman 

kuadratik atau teknik optimasi cembung. MLP dilatih menggunakan algoritma backpropagation, 

yang melibatkan perambatan maju data input melalui jaringan untuk menghasilkan prediksi dan 

kemudian memperbarui bobot berdasarkan kesalahan antara prediksi dan label yang sebenarnya. 

Bobot disesuaikan secara iteratif menggunakan gradient descent atau variannya, yang bertujuan 

untuk meminimalkan fungsi kerugian yang telah ditentukan sebelumnya seperti kesalahan kuadrat 

rata-rata atau kerugian entropi silang. Pada intrepertasinya, SVM memberikan interpretasi yang baik 

karena support vector (titik data yang paling dekat dengan batas keputusan) berperan penting dalam 

menentukan klasifikasi. Hal ini memungkinkan pemahaman tentang fitur mana yang berkontribusi 

paling besar terhadap keputusan.  

Tulisan ini membahas teori dasar SVM dan MLP serta aplikasinya, yaitu pada klasifikasi ada 

tidaknya gejala penyakit jantung pada tubuh seseorang. Aplikasi kedua metode memprediksi suatu 

kelas/variabel, misalnya apakah seorang pasien memiliki penyakit jantung atau tidak. Jika hal itu 

memungkinkan untuk dilakukan, maka dapat diprediksi tingkat akurasi yang akan dicapai. 

Tulisan ini mengimplementasikan fungsi kernel Gaussian Radial Basis Function (RBF) dan 

Polynomial (POLY) yang diusulkan dengan sejumlah parameter yang terkait dengan penggunaan 

algoritma SVM yang dapat mempengaruhi hasil. Fungsi Basis Radial Gaussian dan Fungsi Kernel 

Polinomial secara signifikan memengaruhi kinerja SVM. RBF Gaussian memungkinkan SVM 

menangani data yang tidak dapat dipisahkan secara linier, memodelkan batasan keputusan yang 

kompleks, dan mencegah overfitting. Fungsi kernel polinomial memungkinkan SVM untuk 

menangani tugas klasifikasi non-linear, mempertahankan interpretabilitas, dan menawarkan 

efisiensi komputasi. Namun, pilihan parameter, seperti derajat gamma dan polinomial, memainkan 

peran penting dalam menentukan kinerja SVM. Penyetelan parameter yang cermat dan analisis 

metrik evaluasi diperlukan untuk menemukan kombinasi optimal untuk dataset yang diberikan. 

Dengan mempertimbangkan kelebihan dan keterbatasan fungsi kernel Gaussian RBF dan 
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Polynomial, peneliti dapat membuat keputusan yang tepat tentang fungsi kernel mana yang akan 

digunakan berdasarkan persyaratan spesifik dari aplikasi SVM mereka. 

Perbandingan analisis komparatif SVM Multilayer Persception (MLP) untuk klasifikasi data 

juga disajikan untuk memverifikasi keefektifan fungsi kernel yang diusulkan. Tujuan dari 

pembahasan yang dilakukan adalah mencari usulan fungsi kernel yang dapat mencapai klasifikasi 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan jaringan multi-layer perceptron. Mesin vektor 

pendukung dievaluasi dalam perbandingan dengan fungsi kernel yang berbeda dan jaringan syaraf 

multi-layer oleh aplikasi ke berbagai kumpulan data yang tidak dapat dipisahkan dengan beberapa 

atribut (Risdi Aulia, Hidayat Lubis, & Sofinah Harahap, 2024). Hal ini diharapkan dapat 

menunjukkan bahwa kernel yang diusulkan memberikan akurasi klasifikasi yang baik di hampir 

semua set data, dibandingkan dengan klasifikasi yang dilakukan dengan MLP. 

KAJIAN PUSTAKA 

1.1 Support Vector Machine (SVM) Classification 

Secara sederhana, konsep SVM dijelaskan sebagai usaha mencari hyperplane yang terbaik 

untuk memisahkan dua buah class pada input space. Gambar 1 memperlihatkan beberapa pattern 

yang merupakan anggota dari dua buah class : +1 dan –1. “Pattern yang tergabung pada class –1 

disimbolkan dengan warna merah (kotak), sedangkan pattern pada class +1, disimbolkan dengan 

warna kuning (lingkaran)” (Satriyo Nugroho et al., 2005; Tukino & Fifi, 2024). 

 

Gambar 1. Discrimination Bounderies 

Problem klasifikasi dapat diterjemahkan dengan usaha menemukan garis (hyperplane) yang 

memisahkan antara kedua kelompok tersebut. Berbagai alternatif garis pemisah (discrimination 

boundaries) ditunjukkan pada Gambar. 1. Hyperplane pemisah terbaik antara kedua class dapat 

ditemukan dengan mengukur margin. Gambar 1– SVM berusaha menemukan hyperplane terbaik 

yang memisahkan kedua class –1 dan +1 hyperplane tersebut dan mencari titik maksimalnya. 
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Margin adalah jarak antara hyperplane tersebut dengan pattern terdekat dari masing-masing class. 

Pattern yang paling dekat ini disebut sebagai support vector. 

 

Gambar 2. Hyperlane Super Vector 

Garis solid pada Gambar. 2 menunjukkan hyperplane yang terbaik, yaitu yang terletak tepat pada 

tengah-tengah kedua class, sedangkan titik merah dan kuning yang berada dalam lingkaran hitam 

adalah support vector. Usaha untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti dari proses 

pembelajaran pada SVM. 

Multilayer Perceptron (MLP) 

Dewasa ini, Multilayer Perceptron (MLP) menjadi arsitektur jaringan yang paling banyak 

digunakan untuk klasifikasi dan regresi (Hidayatulloh, 2014; Suradiradja, 2022). MLP merupakan 

feed forward neural network (NN) dengan melakukan penggabungan beberapa layer dari nodes pada 

jaringan yang tidak berhubungan langsung, training menggunakan back propagation.  

MLP merupakan model non-linear dan secara luas digunakan untuk menguji hubungan 

kompleks antara variabel input dan variabel output (Risdi Aulia et al., 2024; Yuichi & Susetyo, 

2025). Karena kemampuan belajar mereka yang efektif, MLP telah berhasil diterapkan dalam 

berbagai bidang, menggunakan berbagai algoritma pembelajaran. MLP merupakan pembelajaran 

yang efektif dan supervised learning algorithm yang paling populer. Back-Propagation merupakan 

algoritma pelatihan atau pembelajaran dari jaringan itu sendiri. Jaringan yang digunakan umumnya 

tipe sederhana dan dalam contoh-contoh hingga sekarang (Risdi Aulia et al., 2024). Ini disebut Feed-

Forward Networks atau terkadang Multi-Layer Perceptrons (MLPs). 

 

METODE PENELITIAN 

Studi kasus dilakukan terhadap analisis absence atau precence penyakit jantung pada objek. 

Data base memiliki 270 instance dan 13 atrribute. Langkah penelitian disajikan pada Gambar. 4. 



RISTEC : Research in Information Systems and Technology 

Vol. 5 No. 2 Tahun. 2024 
 

72 

 

Pengolahan data dilakukan menggunakan software Weka 3.8 untuk melihat tingkat akurasi pada 

metode yang dibandingkan yaitu SVM dan MLP dengan tahapan berikut: 

Mulai

Identifikasi masalah

Studi Literatur

Penyusunan pendahuluan dan 

metode penelitian

Pelaksanaan penelitian diawalai dengan 

pengumpulan data

Data 

relevan?

Pengolahan Data:

Analisis data dengan metode SVM dan 

MLP

Penyusunan pembahasan dan 

kesimpulan

Selesai.

Ya

Tidak

 

Gambar 3. Metode Penelitian 

Pendahuluan menjelaskan mengenai keterkaitan antara metode SVM dan MLP berikut dengan 

pengetahuan terbaru berkenaan dengan kedua metode tersebut serta permasalahan yang bisa 

diselesaikan. 

1. Penulisan metode penelitian, untuk menentukan langkah penelitian secara terperinci. 

2. Pelaksanaan dan hasil penelitian dengan langkah sebagai berikut: 

a. Data yang relevan dijadikan input pada analisis dengan software Weka, proses unsupervised 

dilakukan dengan menggunakan NumericToNominal. 

b. Dilakukan analisis dengan metode SMO 

c. Dilakukan implementasi dengan fungsi kernel Gaussian Radial Basis Function (RBF) dan 

Polynomial (POLY) yang diusulkan dengan sejumlah parameter yang terkait dengan 

penggunaan algoritma SVM yang dapat mempengaruhi hasil.  
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d. Dilakukan analisa dengan MLP dengan sejumlah parameter yang terkait dengan 

penggunaan algoritma MLP yang dapat mempengaruhi hasil.  

e. Perbandingan analisis komparatif SVM Multilayer Persception (MLP) untuk klasifikasi data 

juga disajikan untuk memverifikasi keefektifan fungsi kernel yang diusulkan.  

3. Pembahasan penelitian yang membahas hasil analisa dari software Weka. 

4. Tahap yang terakhir adalah pemaparan kesimpulan dari hasil pembahasan yang telah dilakukan. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Seperti yang telah disampaikan sebelumnya, implementasi menggunakan software Weka 3.8 

dengan data ekspektasi gejala penyakit jantung pada responden sebanyak 270 instance data tanpa 

missing value. Instance memiliki 13 atribut dari ekstraksi 75 atribut sebelumnya. Informasi terkait 

13 atribut yang digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Age, 

2. Sex,      

3. Chest pain type  (4 values), 

4. Resting blood pressure, 

5. Serum cholestoral in mg/dl,       

6. Fasting blood sugar > 120 mg/dl, 

7. Resting electrocardiographic results  (values 0,1,2), 

8. Maximum heart rate achieved,  

9. Exercise induced angina,    

10. Oldpeak = ST depression induced by exercise relative to rest, 

11. The slope of the peak exercise ST segment, 

12. Number of major vessels (0-3) colored by flourosopy,   

13. Thal: 3 = normal; 6 = fixed defect; 7 = reversable defect,   

Dengan tipe data sebagai berikut: 

• Real: 1,4,5,8,10,12 

• Ordered:11, 

• Binary: 2,6,9 

• Nominal:7,3,13 

Tabel 1. Hasil SMV dan MLP 
 

Accuracy % RMSE 

POLY 77,4074 0,4753 

RBFKERNEL 84,4444 0,3944 

MLP 78,5185 0,4439 

POLY a B 
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89 31 

 
30 120 

RBFKERNEL a B 
 

95 25 
 

17 133 

MLP a B 
 

90 30 
 

28 122 

classified as  

a = Presence 

b = Absence 

Variabel yang digunakan bertujuan untuk memprediksi absence atau precence penyakit jantung 

pada seseorang dengan cross validation folds 10 sehingga pembagian training set dan data set 

dilakukan oleh software. Analisa yang dilakukan berfokus pada tingka akurasi dan nilai RMSE 

terkecil dengan hasil pada Tabel 1. Bagian hasil berisi temuan penelitian yang didapatkan dari data 

penelitian dan berkaitan dengan hipotesis. 

Dalam studi analisa pattern recognition, ada dua hal yang merupakan bahasan menarik dari 

sudut pattern recognition (Lee et al., 2023). 

1. Mungkinkah dengan data pattern recognition dari microarray, diprediksi suatu class, 

misalnya apakah seorang pasien tersebut terkena penyakit jantung atau tidak. 

2. Jika hal tersebut memungkinkan untuk dilaksanakan, kemudian diprediksi tingkat akurasi 

yang akan dicapai. 

Fungsi kernel yang digunakan adalah: 

• Normalized Poly Kernel pada gambar 2 menggunakan rumus:  

(1)  

dengan akurasi yang diperoleh adalah 70,4074% 

• RBF Kernel pada gambar 3:  

(2) 

K(x, y) = < x, y > ^2.0/(< x, x > ^2.0 ∗< y, y > ^2.0)^(1/2)  

K(x,y) = exp(-0.01*(x-y)^2) 
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Gambar 4. Analisa SMV Polykernel 

 
Gambar 5. Analisa SMV RBFKernel 

 

 
Gambar 6. Analisa MLP 
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Gambar 7. Perbandingan akurasi antar metode 

Gambar 6. menunjukkan tingkat akurasi dengan menggunakan fungsi kernel RBF memiliki akurasi 

tertinggi sudah lebih baik dari akurasi fungsi polykernel dan MLP berdasarkan hasil pada Gambar 

4-6. Nilai RMSE menunjukkan maximum margin hyperplane dengan prinsip jika error lebih kecil 

dari epshelone yang ditentukan yaitu 1x10-12 maka attribute diabaikan dan tidak diperhitungkan 

untuk menentukan support vektor. 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Tulisan ini memperkenalkan teori dasar Support Vector Machine (SVM), sebagai salah satu 

topik yang saat ini banyak mendapat perhatian dalam bidang pattern recognition. Kelebihan SVM 

dibandingkan metode yang lain terletak pada kemampuannya untuk menemukan hyperplane terbaik 

yang memisahkan dua buah class dengan parameter dan fungsi kernel yang diguakan yaitu 

polykernel dan RBFkernel. 

Pada bagian kedua dari tulisan ini, dibahas aplikasi SVM pada bidang bioinformatika untuk 

memprediksi kelas ekspektasi diagnosa penyakit jantung dengan membandingkan metode SMV 

fungsi kernel polynomial dan RBF, serta metode multilayer perceptron (MLP). Berdasarkan hasil 

analisa denngan menggunakan software Weka 3.8 SVM dengan fungsi RBFkernel menunjukkan 

hasil akurasi dan nilai RMSE yang lebih baik daripada perceptron. Walaupun demikian, dikarenakan 

jumlah sampel yang relatif sedikit, hasil eksperimen itu belum dapat memberikan kesimpulan final 

bahwa SVM superior terhadap perceptron. 
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