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INTISARI

Stroke merupakan suntu penyakit atau panpouan fungsional otak berupa
lumpuhnys saraf akibat hambatan yang terjadi waitu aliran darah ke otak yang
dapat mengakibatkan lumpuhnya organ tubuh secara menyeluruh ataw sebagian,
hingga menyebabkan kematian. Stroke merupakan alasan terjadinya kematian
sgseorang ke dua secara global, sekitar | 1% dari total kematian. Terdapat banyak
cira agar dapat membantu petugas kesehatan dalam dalam menemukan seseorang
terindikasi penyakil stroke atau tidak agar-ketika pasien yang mengalami stroke
ini dapat ketahui dengan cepat, salah satomyn falsh dengan penggunzan Machine
learning. terdapat beberapa penellmﬂhahmy:dmgan study kasus yang sama
vaitu prediksi pe;quﬂ stroke, dan penelitian yang ada menggunakan beberapa
metode mucim}; mﬁmw&ldﬁss ﬁm, terindikasi penvakit
assifier, ann. svm, ¢4.5, Naive bayes. support vector

nhagam hasil penelitian sebelumnya memiliki hasil akurasi yang
pﬂt\shﬂ: adalah 95& dengan hasil penelitian sehelumnys teknik-teknik yang
ditmplementasikan agar mendapatkan hasil yang al. Tujuan dari
pﬂmﬁm ini jalth meningkatkatkan hasil nkmmf;m&l jpenyakit stroke
i metode Smote don machine lesming dengon | Xireme
it Boosting untuk mendapatkan hasil akurasi yang lebil mlkums:
;mnﬁm sebelumnya. penggunaan metode Xgboost &
‘menaikan |% dari hasil terbaik penelitian sebelumnya- ﬂiﬁuﬂﬁsu
96%% m.ﬁt penggunaan metode Xghoost dan menggunakan smote mampu
mﬁu[?oﬁh hasil terbaik penelitian sebelumnya yaitu sebesar W‘lijhimsl

Kata kunei: Machine Learning, Prediksi Stroke, 'ﬁm Gradient Boosting,
Smﬂr Ensemble Learning.
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ABSTRACT

Stroke ix a disease or functional brain disorder in the form of nerve
paralysis due to obstacles that ocewr, namely blood fow o the brain which can
result in paralyzing the bodv's organs completely or partially, causing death.
Siroke is the reason for a person's death globally, abow [1% of lotal deaths.
There are many ways fo e able to asxist health workers in finding someone with

an indication of siroke or noi 5o ﬁﬂtuimnpﬂﬁmfﬁuasﬁnhlb{rmﬂﬁndaﬂ
quickly, m@"ﬂ'ﬂzﬂhb’mnﬂ”
studies with fh.sa.weenu:.'mﬁr I
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BABI
FPENDAHULUAN
1.1, Latar Belakang Masalah
Di seluruh dunia, terdapat lebih dari 13.7 juta orang yang mengalami

ekonomi Negara, dan akibat jika tidah penanganan yang cepat dan tepat atau
didiamkan jika terindikasi penyakit stroke, maka dapat memicu komplikasi,
seperti demensia. Dementia atau demensio adalsh penyakit yang dapat
mengakibatkan penurunan daya ingat dan cara berpikir (dr. Sienny Agustin,
2021). di Indonesia tepatnya di Sulawesi utara terdapat 10,8%, Provinsi DKI

|



(E*)

Jakarta 9.7%. dll hasil ini merupakan hasil prevelensi terjadinya stroke
(Kemenkes BRI, 2018). (Kementerian Kesehatan RI. 2018).

Banyak cara yang bisa dilakukan untuk dapat membantu para petugas
medis dalam menemukan opakah seseorang tenindikasi penyvakit stroke atau tidak
agar ketika pasien vang mengalami strokesini dapat ketabui dengan cepat. salah
satunya ialah dengam pgﬂggunmq.Mmhmﬂ leaming, dengan penggunasn ini
crbukt marmpa ok st menyeless
pembuatan sebuah system penyedia layanan kesshatan (Cholissodin et al.. 2017),
(Shameer et al.. 201%). Sebagai contoh menangani pasien yang terinfeksi penyakit
jantung untuk dapat memprediksi dari data yang dibasilkan oléh industry
kesehatan sehingea dapat membantu dan menyelematkan nyawa seseorang dalam
jangka panjang, dan paling tidak dapat mempersingkal waktu untuk dapat
mengetahui pasien terindikasi penyakit karena terbantukan dengan metode

an topik Klasifikasi, dan optimasi dalam

machine leamning yang digunakan (Mohan et al., 2019),

Ada beberapa penelitian sebelumnya dﬂugmﬂlﬁ_ﬁtﬁm yang sama yaitu
el penyalbit ok, dpelia yon2 5 mesggunaka febrs metode
machine learning untuk dapat memprediksi seseorang terindikasi penyakit stroke
yaitu random forest classifier, ann, svm, ﬁ.ﬁm bayes, support vector

machine.dl! sebagainva, hasil penelitian sebelumnya memiliki hasil akurasi yang
paling baik adalah 96% dengan menggunakan teknik seperti pre-prosessing data,
penentuan hyperparameter dil.

Berdasarkan hasil yong didapatkan pada proses indentifikasi

masaloh maka topik yang diangkat dalam penelitian ini adalah penyakit stroke



maka, data yang digunakan dalzm pengolahan penelitian imi adalah stroke
prediction dataset yang diambil dan kaggel. dan dataset vang dijadikan
pengolzhan pada proses klasifikasi ini mengalami imbalance data dimana jumlah
kategori stroke dengan total 249 dan tidak stroke total 4861, imbalance kelas
dapat mempengarthi model saat klasifikasi;model hanya dapat menentukan kelas
mayoritas dan  kemungkinan besar kﬂh munoritas  yang diprediksi, okan
diprediksi sebdgni kelss mayoritas. Dengan terjadinya imbalance pada datasel.
maka diferapkan mefode Synthetic Minority Over-Sampling Technique untuk
dapat mengatasi dataset mempunyai masalah imbalance data, dimana kelas target
memiliki jumiah yang lebih kecil dibandingkmn dengan kelas ‘ftarget lain.
(Bunkhumparnpat et al.. 2012)

Penclitian ini yaity dengan melskukon klasifikasi terhadap
pnn}u.kﬂ'ﬂnh dengan menggunakan olgortma Extreme  Grodient ﬁm}siing.
Algoritmy fersebut merupakan algoritma dari metode boosting pada ensemble
learning. vang dimana alporitma ini menggunakan prinsip don ensemble vaitu
membuat pohon yung lemah secara berurutan schingga setiop pohon baru {atau
pelajar) berfokus pada kelemahan (data yang salah diklasifikasikan) dari yang
sebelumnya (lchi Pro, 2020). Dengan Xghoost mampu mengerjakan berbagai
fungsi seperti regresi, klasifikasi, dan renking, Kesuksesan yang pernah diraih
dengan penggunasn Nghoost ini vaitu dapat dirterapkan dalam berbagai kasus
pada machine leamming. Xghoost awalnya dikenalkan dalam Higgs Boson
Competition. Pada akhir dan kompetisi ini, metode yang paling banyak digunakan

oleh sebagian besar tim dalam mengikuti kompetisi ynitu XGBoost. Juga



kompetisi yang diadakan oleh kaggle pada tabun 2015. 17 di amaranya
menggunakan algoritme XGBoost, Dari 29 winning solution. 17 diantaranya
menggunakan  algorifme  XGBoost.  sedangkan sisanya mengombinasikan
algoritme XGBoost dengan algoritme k-Nearest. Neighbor (k-NN) (Handayani et
al., 2017),

yang ak ipecahkan/diselesakan . Rumusan masalah yang

a. Apakah menggunakan SMOTE dapat mengatasi ketidakseimbangan
class pada dataset penyakit stroke dan mampu meningkatkan akurasi metode?

b. Apakah penerapan machine leaming dengan metode Xghoost untuk proses

klasifikasi dapat meningkatkan akurasi?




1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah dari penelitian ini sebagai berikut :

a. Data yang di gunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang terdapat
pada situs kagele. Data tersebut merupakan data penyakit stroke yang dimiliki
oleh ilmuwan di kaggle yaitu Fedesori

Technigue (SMOTE) untuk mengatasi ke



1.5, Manfaat Penelitian

Bagian ini memuat penjelasan tentang:

a. Dapat mengetahui hasil klasifikasi kemungkinan terindikasi penyakit stroke
dari total pasien yang ada. dengan menggunakan metode machine learning
yang dipakai.




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Beberapa  penelition  mengenai  prediksi  penvakit stroke dengan
menggunakan metode machine learning schagai berikut :
Memprediksi stroke dengan B

Mutmaingh.S.(Mutmaingh, 2021), hasil penelitian yang ditakukan ialsh, dengan
penggunaan  teknik random oversampling mendapatkan akurasi lebih tinggi
dibandingkan dengan teknik random undersampling. Dengan teknik random
oversampling mendapatkan 95% dan untuk teknik random undersampling



mendzpatkan akurasi 76%, Dengan Pemakaian metode Random oversampling dan
Random undersampling. dimana dengan penerapan teknik Random oversampling
akan menyalin kelas minoritas untuk menyamakan kelas mayoritas namun sangat
rentam terjadinya overvitting. dan  Random undersampling beberapa pengamatan
yang ada dibuang dimana data tersebut.informasi yang berharga yang dapat
digunakan untuk pembelajaran pada metode machine leaming Sama halnya
dengan  penelitim yang dilakukan dengsn memncang machine leamning
terdistribusi berbasis Apache Spark untuk memprediksi penyakit stroke dilakukan
oleh Ahmed H dick (Ahmed ct al, 2019), dengan memakai beberaps metode
machine leaming diantaranya : logistic regression, random forest. déeision tree.
support vector machine dalam proses klasifikasi dan menggunakan metode
mundom resample techniques untuk penanganan ketidakseimbangan data, hasil
mlitﬁuiﬂi-ﬁh& dengan mengeunakan Random Forest Classifier mendapatkan
akurasi terbaik sebesar 90%. Dengan teknik penanganan data tidak seimbang yang
dilakukan yaitu dengan metode Random GME daon  Random
undersampling sebagaimana Random undersampling beberapa pengamatan yang
ada mm&ﬁnmhmt'nﬁrmm ya:g.hmhﬂ?'yung dupat digunakan
untuk pembelajaran pads metode maciine learning dan teknik Random

oversampling akan menyaiin kelas minoritas unfuk menyamakan kelas mayoritas
namun sangat reptan terjadinya overvitting. Dan jupa sama halnya dengan
penelitian  Menganalisis performa prediksi stroke Menggunakan Algoritma
Klasifikazi ML dilakukan oleh Sailasye.G & Arnma Komar LG, (Sailasya &

Kumari, 2021} metode yang digunakan diantaramya @ Logistics Regression (Lr),



Decision Tree Classifier (Dic), Naive Bayes Algorithm, Random Forest
Algorithm dil. Hasil dari penelitian ini adalah Dari semua algoritma yang dipilih.
Klasifikasi dengan algoritma Naive Bayes mempunyai performa terbaik demgan
akurasi 82%. Dengan penggunaan dataset kagple vaitu stroke prediction dataset,
dataset yang digunakan mengalami kefidakseimbangan dataset dan dalam
penelition yang di lakukan mmcmmm undersampling.

Penelitian selanjutnyn melakukan perbundingan metode fuzzy k-nearest
neighbor dan neighbor weighted k-nearest neighbor dalam memprediksi stroke
yang dilakukan oleh Nugroho,5.A., (Nugroho, 2020). hasil dari penelitian ini
adalah hasil uji data seimbang mendapatkat akurasi 81.272% dan $1.814% dari
metode Fuzzy KNesrest Neighbor dan Neighbor Weighted KNearest H!unhbor
dan data yang tidak seimbang 82.43% dan 82,75%. pada proses pre-prosessing
data ridak melakukan penghapusan datn sy menggantikan dengan rata-rata
ataupun dengan cara lainnya pada data yang bernilai kosong dalam sebuah atribut
pada dataset yang dimiliki, schingga nantinya Duqmtmﬂﬂuﬂlhnﬁdnk bias.

Tondapt bangak metode unik ekl Msifiksi dan
kesmrrﬂunmhhnhm Metode vang dapat ﬂi:!mplcan untuk proses
klasifikasi ini adalah Support Vector Machine, Decision Tree, Naive Bayes, dll
begitu juga dengan metode b:.ilﬁﬁéing dataset S'E]ETIJ Random Owversampling,
Rondom Undersampling, Synthetic  Minority  Over-Sampling  Technique
(SMOTE}, dll sebaganyns. Pada penelitian kali ini pemulis menggunakan metode
Synthetic Minonty Over-Sampling Technigque (SMOTE) untuk mengatas

ketidakseimbangan data, dan menggunakan algoritma Xireme Gradient Boosting
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5 p— ] o

metode Fuzzy K<
Nearesl Neighbor dan
Meighbor Weighied
K- Mearest Neighbor
secar berurutan rata-
ratn akuresi akurasi
RL272% dan

B8] 4% untuk dais
semmibang: sodangkan

bernzam ra=io jumilch
kel di depatkan
hasil secota berturiat-
furut $2_45% dan
RET5%,.

Perbandinzan

Elnsa o

Penchizan yang dilnkukan
oleh Syamsul Aj Nugroho,
melgkukan penghapusan
dotn vang berntlar kosong
dalam dataset,dan
miednkukan perbandingan
metode Furzy K-Newrest
Merghbor Dan Meighbor
Weighied K-Nearest
Merghbor vk mendeecks
pemvakit stroke. Sedunglan
penchitinn yang dilakukan
dalom proposal m adakah
mengzantikan data yang
bermilai kosong dengan
ratn-ratu dori dots yang
bermila kosong terschut,
dan untuk proses klas fkus
mengzunukan Melode
Synihetic Minonty Over-
Samphing Technique Dan
Xireme Gradient Boosting




Pada Table 2.1, dipaparkan matriks literatur review dan posisi penelitian.
Dengan topik penelitian vang dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya vaitu
memprediksi penyakit stroke dengan penggunaan beberapa metode machine
learning yang berbeds-beda [Svm.Decicion threenaive bayes.dll), begitu juga
dengan penanganan rmbalance data dengan penerapan beberapa metode untuk
dapat mengatﬂsin}m seperti Rnndqmoymlq.dm Random undersampling
yang dilakukan oleh Mutm: inah.S. nak, ZDZlLMH Jdkk (Ahmed o

. 2010 dan Sailasyn.G & m Kumari LG, (Sailosyn & Kumari, 2021)
dengan pengpunann Kedua metode tersebut dapal menyebabkan terjadinya
overfilting dan juga kehilangan beberapa informasi dalam dataset. Adapun
penelition yang belum mengatasi balancing kelas pads dataset. dengsn ini
tentunys dapat mempengaruhi model ssat klasifikasi, model hanya dupat

mencntukan kelas mayoriiss dan kemungkinan besar kelss minonitss yang
diprediksi. akan diprediksi sebagai kelas mayoritas, ini yang pernah dilakukan
oleh Rahim.A M.A.dkk (A. Rahim M.A. et al. 021). Mmup pada tahap
g daty yang dilakukan oleh NugrohoSA., (Nugroho, 2020) pada
proses pre-prosessing data tidak melakukan penghapusan data atau menggantikan
dengan rata-rata ataupun mm hmycjﬂhm yong bernilai kosong pada
atribut di dataset yang dimiliki. sehingga nantinya Output yang dihasilkan dari

(g,

prepe

Elasifikasi penyakit stroke ini tidak bias. Adapun mefakukan preprosessing data
dengan melakukan penghapusan data pada data bernilai kosong di sebuah atribut
tentunya dengan ini akan terjadi kehilangan informasi sebanyak 202 data pada

dataset, teknik tersebut dilakukan oleh (Rivantoko, 2021},



Pada penelitian ini, penulis akan menyempurnakan penelitian yang sedang
dilakukan, berdasarkan kekurangan-kekurangan dari penelitian sebelumnya yaitu
tahapan preprosessing data dengan menggantikan data yang bernilai kosong agar
data tersebut tidak dihapus agar digunakanuntuk pembelajaran metode machine
learning, juga metode yang digunaka | penyetelan parameter, dll hingga

Sarosa, 2014). Sescorang yang menderita diabetes melitus, hipertensi, dan
seseorang yang memiliki riwayat kedus penyakit tersebut biasanya terjadi pada
kasus fschemic stroke atau Stroke Non Hemoragik (Permatasari, 2020)

Beberapa faktor dan gejala secara umum dalam kehidupan sehari hari yang
dapat menyebabkan terjadinya penyakit stroke (SAPUTRI, 2021):



a. Merokok
Dengan kebiasaan merokok dapat mengakibatkan penyumbatan pembuluh
darah sehingga dapal mengganggu aliran darsh yang membahayakan
kesehatan tubuh seseorang. Dengan merokok biasanya dilakukan oleh laki-
laki dibanding dengan perempuan, sehingga penyskit stroke lebih
berpeluang pada laki-laki. '

e. Jenis Kelamin
Kebanyakan jenis kelamin pria menderits penyakit stroke, karena dengan
pola gava hidup merokok yang dapat meyumbat pembuluh darah pada
tubuh.



2.4 Data Mining
Data mining menurut Garmer Group adalah sebuah proses analisis
menggunakan teknik matematika atau statistic pada data yang diolah sehingga
dapat menemukan hubungan baru atan informasi baro vang berarti bagi pengguna
(Mardi, 2017). Dan data mining meliputi kagiatan yang meliputi pengumpulan
pemakaian data dari gbjek yang dianalisis guna mepemukan pola.dan hubungan

¥ uitu proses pemindahan data vang telah dipilib atag yang sudah melewnti proses
sehelumnya pada proses coding ontuk dapat masok pads tahap selanjutnya yarto
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o Data mining
metode terteniu.
e Interpretation / Evaluation
Tahapan i merupakon pemeriksaan dan pola yang di hasilkan dengan fakta

X,,, = dota synthests yang akan diciptakan
X, = data yang akan di replikasi
Fhi = deita yang memiliki jarak dari data x,

& =angka acak antara 0 sampai |



2.0 Machine Learning

Machine learning adalah teknologi vang diciptakan untuk mampu meniru
kecerdasan manusia, yang mengacu dari berbagai ilmu seperti kecerdasan buatan,
statistik, ilmu komputer.teari informasi, psikologi, teori kontrol, dan filsafat.
Temologi yang diciptakan tersebut dapat diterapkan di berbagai bidang sepert
visi computer, teknik pesa keuangan, hiburan, ekologi, biologi
komputasi_d

sikan data test atau data wfi.
b. Unsupervised learming
Kebalikan dari pembelajaran sebelumnya adalah Suvervised machine
learning, dimana Unsupervised fearning ini adalah pembelajaran tanpa
pengawasan dengan artinya analisis yang dilakukan pada data yang



diangkat dimana data tersebut tanpa label, ini bertujuan untuk
mendeteksi karakteristik dari sustu titik data yang kurang lebih serupa
antara satu sama lain, misalnya meng-cluster data dan menetapkan
data dari cfwster tersebut.

a. Membangun model da
mempunyai label yang sudsh diketahui sebelumnyn. algoritma
klasifikasi  diterapkan untuk membuat model berdasarkan data

(Kaur et al., 2015);

ata training vang ada, dan data tersebut sudah

trining.
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b. Melakukan evaluasi terhadap model yang di hasilkan, untuk
mengetahui seberapa baik kinerja dari metode yang dipakai pada
model tersebut.

28  Boosting

Berikutnya menghitung rcsr' [Proses & be umnya, perhitungan
residual tersebut didefinisikan kedalam persamaan berikut:
hi{x) = y—Fl{x} {2.3)

Selanjutnyas membuat model yang baru dengan persamaan:
F2(x) = F1{(x) = h1(x) 2.3



Dari proses diatas mendapatkan akhir model yang dibuat dari kumpulan-
kumpulan model sebanyak n iterasi sampai menghasilkan errar terkecil dari
residual. Final dari model pada metode Aoosting didefinisikan dengan persamaan
berikut:

Fix)=Fi(x) =Fs{x) = Fy(x) + hy(x)aa—Fulx) = Fyafx) + hyyix) (23)

Machine (GBM) yang menghubungkan antara boosting dan optimasi.
Memprediksi ermor doni model vang di bangun sebelumya dilakukan dalam
membangun model baru yang digunskan dalam metode boosting, Model baru
vang ditambahkon melakukan perbaikan hingga tidak ada lag perbaikan dan
error yang dilakukan (Mo et al,, 2019).



Dari langkah t yang diprediksi diumpamakan " dengan :
3T )
dengan fk(x) menggambarkan model pohon. dan untuk yi didapatkan dengan

o 3ty T () (2.6)
Dimana :
= " =Nilai prediksi

= yi  =Nilai Aktual



o 1" yip=loss function
« 0(f) =istilah regularisasi
Pada persamaan (2.6) merupakan sebuah fungsi yang parameter dan tidak
dapat dioptimalkan pada metode pengoptimalan tradisional di ruang Euclidean.
Sehingga model latib digantikan dengan ca, aditif, 5" digunakan pada prediksi
ke-i dan iterasi ket (Aganwal et al1994). Menambahkan /i dalam meminimalkan

s St
g () dihitur 1y an persamaan (2.9)
dapat meningkatkan kegunasn pada dataset lainnya.



1
Q) =y7+ 20
i d

Drimana :

= T=IJumlah feuf

(2.9)

= ddmy = Kpefisien, dengan nilai defieds ditetapkan untuk A=] dan

=0

= = Bohol [eal

210 hyperparameier

Nilai parameter distur guna mendapatkan model yong optimal. pengaturan

dari parmeter i lterdapat pada beberapa metode machine learning biasanya

disebut hyperparamerer (Putatunda & Rama, 2018). Mperparameter dipakai

untuk. mengatur macam-macam aspek dalam meachine leaming yang dapat

mempengarubi performa dan model vang dibasilkan. Percarian hypesparam cter

dilakukon secara manual atau dengan menguji kumpulan Avperparamercr

(Claesen & De Moor, 2015).

Tabel 2.2 Parnmeter pada Metode XGBoos:

Sumber: Q(ghnuﬂ.mdfhﬂ!b:d.h]

P E

n_esiimators

Jumlah pohon pada prve

leqrning rate

Penyusirtan ukuron yang  digunakan

| untuk mencegah overfitting

ganmima Pengurangan  kerugian  minimum,
Semakin  besar gamma, semakin
konservatif algoritmanya.

max_depth Kedalaman maksimum pohon.

min_chifd weight | Jumlah bobot minimum chifd mode

subsample Pengambilan sampel secara ocak dari

data pelatiban sebelum menanam pohon

hase score

Skor awal semua instance




.11 Evaluasl Metode

Setelah proses analisis dilakukan dan mendapatkan hasil prediksi.
Berikutmyn melakukan penilaian mlai prediksi yang paling baik. Secara umum
pengukuran Kinerja metode klasifikasi dilokukan vaitu demgan membandingkan
antara prediksi yang dihasilkan dengan aariable data resring sebagni data
sebenarnya.

2.11.1 Confusion Matrix

Confusion miatrix memberikan perincion terkait kesalahan pada hasil
klasifikasi dengan metode yang di gunakan. Confusion matrix adalah tabel yang
berisikan perhitungan yang didasari pada evaluasi model klasifikasi berdasarkan
jumlsh study kasus vang di kissikssikan vang diprediksi benar dan salah

(Gorunescu, 2011,
Tabel 2. 3 Confusion Matrix
Sumber: { Doreswamy & Hemanth, 2001)
Classification Prodicted Powitive Prodicted Negative
Areiuwid Paxitive True Pasitive (TP False Negative {FN)
Aetwal Nepative Fulse Poxitive (FP) | Triie Nigolive (TN

Dalam pengukurnan kinerjs menggunakan confission matrix terdapat
empat | bagian untuk mengidentifikasi sustu  prediksi, berikut diantaranya
{ Doreswamy & Hemanth, 200 1) 2

. TP (True Positive] J]I:ll].lﬂ..l'l jumiah data dengan nilai aktual positif dan nilai
prediksi positif
b. TN (True Negative) adalah jumlah data dengan nilai actual positf dan

nilai prediksi negatif



©. FP (False Positive) adalah jumlah data dengan nilai actual negatif dan nilai
prediksi positif
. FN (False Negative) adalah jumlah data dengan nilai actual negatif dan
nilai prediksi negatif
Terdapat beberapa nilai evaluasi yang sering di pakai pada Klasifikasi
biner. Dapat dilihat berdasarkan nital confusion marriv (Sokolova & Lapalme,
2009

= TreTRema 5]




BAB 111
METODE PENELITIAN
3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
Jenis penelitian yang digunakan yaitu dengan melakukan eksperimen
terhadap dataset untuk proses klasifikasi kemungkinan terindikasi penyakit stroke.
Dengan varibel indepence |

litian ini dataset yang digumakan adalah stroke
iano, n.d ). setelah melakukan download dataset
pada dataset yaitu LabelEncoder da

varibel tersebut tidak barhy

Langkah selanjutnya yaitu membagikan dataset menjadi data training dan
data testing pembagian pada penelitian ini dibagikan data training dan data testing
menjadi  70/30, setelah dilakukan split dats selanjutnya melakukan balancing

dataset dengan metode Synthetic Minority Over-Sampling Technique sehingga

3l



jumlah kelas minoritas akan seimbang dengan kelas mayoritas, dengan ini maka
Jumlah dari dataset bertambah.

Selanjutnya melakukan Klasifiknsi menggunakan Algortima  Xireme
Gradient Boosting, tahapan ini merupakan tahapan vang di kerjakan oleh metode
Xghoost. langkah utama yang dilakukan adalsh tuning parameter yang mengatur
beberapa parametcrmmn unmk-mhsil yang optimal dari proses
klasifikasi mi: lmﬁ:g pumhrmﬂﬂﬁm yaitu m,_,deplhq learning rate,
min_child_weight, n_estimator, mndom_state dil,schagainya.

‘Setelah proses klasfikesi dengan metode yang digunakan selesai,
kemudian dilakukan proses evaluasi, untuk menilai peforma dari metode yang
digunakan padn proses klasifikasi ini. Metode dengan penyctelan parameter yung
mendapatkan peforma yang paling bagus akan dipakai dalam penelifian ini.

3.1. Metode Pengumpulan Data

Datasel yang digunakan pads penelitian i diambil dari kaggle yaitu

Su;nﬁ-l"redin‘tiun Dataset. Dataset ini merupakan dmm dfgﬁf:l:un untuk

sepert] mkﬂmﬁ*w penyakit, dan stotus merokok. Setiap baris
dalam data memberikan mﬁnmm MWNM

Dataset stroke prediction ini mempunym |2 atribut. Dengan varibel
independen adalah id. gender., age, hypertension, heart disease, ever married. work
type. Residence type, avg plucose level, body mass index, smoking status. dan
untuk variabel dependent ialah stroke. kategori pasien pada variabel dependent

berjumlah 2 kategori yaitu pasien terindikasi stroke dan tidak.



Tabel 3.1 Dataset menggambarkan informasi fitur pada

digunakan.

dataset yang

Tabel 3.1 Dataset.
No | Fitur Keterangan
I Gender Female
Male
2 Age Age
3 | Hypertensi hyperiension
4 | heart disease | Have heart disease
0 does not have heart
discase
5| ever marmied | means Married
() means Mol marmed
6 work_type Children
Personal
Never work
government work
entrepreneur
7 | Residence type | Ruml
| Urban
8 | ave plucose level | Avernge glucose level
9 bmi body mass index
| smoking stnfus Never smoked
Used to smoke

3.3, Metode Analisis Data

Dalam menunjang penelition ini, penclitian menggunakan beberapa alat

bantu berupa seperangkat komputer dan soffvware sebagal berikut :

i,

b.

Processor intel core i5

Ram 4 GB

c. Harddisk | TB

55D M40 GB
Microsoft Excel

Google Colaboratory



3.4. Alur Penelitian
Alur penelition dapat dilihat pada gambar 1. Ada beberapa tahapan yang
dilakukan dalam penelitian ini diantaranya :
a. Identifikasi masalah
Proses ini merupakan

kaggle sesuai dengan topik yang dipilih sebelumnya. File yang
digunakan pada penelitian ini adalah file yang berckstensi .csv.
Kemudian pada tahap studi literatur, dan experiment terhadap
beberapa metode untuk menyelasaikan topik yang diangkat, maka
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penulis telsh ~ menentukan  algoritma  yang
digunakan untuk mencari algoritma mana yang paling efisien
terhadap  klasifikasi kemungkinan penyakit  stroke. Penulis
menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting dan SMOTE
pada penelitian ini.
. Pre-proce

giinakan dalam pengolahan penelitidn ini mengalami
cels dimmana jumlah kategori stroke dengan
metode SMOTE untuk mengatasi ketidakscimbangan kelas.
h. Xgboost Clasification
Tahap ini adalsh melakukan klasifikasi terhadap data yang sudah
melewati tahapan sebelumnya yaitu Pre-processing data . dan

total 249 dan tidak stroke



Balancing dats. Data  tersebut  diklasifikasikan  dengan

menggunakan metode Extreme Gradient Boosting.
i, Tunning Parameter

Tahap ini ialsh mengatur berbagai macam aspek dalam machine
uh pada performa dan model yang
Pencarian

learning yang sangat berp

berdasarkan hasil dari pengujian yang telsh dilskukan. Hasil
penclitian berupa fakia yang diperoleh metode yang di terapkan
untuk pediksi stroke. Hasil pengujian dan evaluasi dijadikan






Gambar 3. 1 Alur Penclitian



BAB I'V
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan kajian yang dilakukan sebelumnya yaitu kajian teori dan juga
penelitian terdahulu vang dilakukan, maka penjelasan yang terdopat pada bab ini
menjelaskan  hasil-hasil yang telah dio dapatkan dari proses komputasi.
pembahasan meliputi fshapan dan pepelitian m1 diantaranya pengambilan Dataset,
preprosessing’ data. mengatssi  ketidakseimbangan  kelas  pada  dataset
menggunakan Smofe, klasifikasi mengounokan metode Extreme Gradiens
Beasting, don mengevaluast menggunakan Codqfsior Matric untuk mengukur
performa dari perancangan model yang dilakukan saat proses klasifikasi.
4.1. Analisis Deskiriptif

Pada pencliian ini menggunakan data sebagai bahan' pengolahan
kinsifikasi ymitu Stroke Prediction Dotnset, dota tersebut di ambil dari kaggle

dataset Bitps:‘www kappole com fededorians/'stroke-prethctinndntnsed, deskrpsi

dataset ini tidok menyampaikan secara spesifik jenis stroke scperti apa yvang
dimaksud, datasel mi dipunaksn untuk melatih don menge)i mode] klasifikasi
khususnya pads prediksi penyakit stroke. berikut im merupakan tampilon dataset

yang dapat dilihat pada gambar4. 1.

Gambar 4. | Stroke Prediction Datazet.



Pada Gambar 4.1 dataset ini terdiri dari 12 atribut, 10 variabel sebagai fitur
tanpa variabel id. dan satu variabel sebagai label atan kelas yang digunakan untuk
memprediksi penyakit stroke. 10 variabel yang & maksud adalah jenis
Kelamin{Gender), Umur{Age). tekanan darah tinggi (hypertension), Penyakit
Jantung(heart  disease), pernah menikah{ever mamied), tipe pekerjaan
(Work_type), Residence type(Tempat  Tinggal), Rata-rata Level
Gula(avg_plucose level),  indeks mnsa tubuih{bmi).dan Status
Merokek{smoking status). Kelas label pada atribut stoke dalim dataset ini
memiliki dua nilai vaitu 0 dengan tandanya tidak terindikasi penynkit stroke;
sedangkan nilai | menandakan terindikasi penyakit stroke.

Salsh satu tahapan vang dilakuksn sebelum masuk dalam analisis data
adalah analisis deskriptif yang digunakan untuk menggambarkan kelas target pada
dataset ini sehinggn pertu untuk dilakukon keseimbangan kelas pada dutaset.

Al

Gambar 4. 2 Pie Chart Stroke dan tidak stroke.
Pada gambar 4.2 yang terdupat pie charl yang merupakan persenlase

terjadinya stroke dan tidak stroke pada dataset stroke prediction. Sebanyak 4.87%

pasien terindikasi stroke dan sisanya yaitu sebanyak 95.13% pasien yang tidak



41

terindikasi penyakit stroke. dengan jumlah tersebut tentunya dataset yang di
jadikan pengolahan dalam penelitian ini mengalami ketidakseimbangan kelas
karena terdopat salah satu kelas pada kelas target yang memiliki jumlah lebih
besar (kelas mayoritas) dibandingkan dengan kelas lain pada kelas target yang
memiliki jumlah lebih kecil{kelas minoritas), Maka dengan itu diterapkan-nya

) give (smote) untuk dapat

berbentuk seperti ini ti diproses. Categorical data harus
dirubah dulu menjadi bentuk numeric. Maka dengan itu agar dapat
diubah menjadi bentuk numeric dengan cara  melakukan
LabelEncoder yang mengubah setiap nilai dalam kolom menjadi

angka yang berurutan yang dapat dilihat pada gambar 4.3.



i mic= tabelfacederi)

dena “gincir ] = eec.fit transfoen(datal geoder'Twilees)
tata] "wer marrial’] = enc.fit transfore{deta] 2ier mrrisl’]values)
gt "werk Tyt - e FET transsnreddatal ok tyge ] values)

datal Residesce tyse®] = enc. fit transformdatal ‘Hesidence type' Jovaloes)
dita]saklng statis’ ] - ant, Flt teansform{data[ "sscking status' ] values)

D e R
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Gate. Tmall] .l )
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usoking ETaTuE

L.

,:_-'Emlr stroke m b]'l]j_ I:[(hk eyl
dingkan dengan menghapus baris data yan

(SMOTE) untuk dapat mengatasi hal terse an cara menambah kelas
data buatan atau sintesis tersebut di buat berdasarkan &-retangga terdekat. berikut
contoh perhitungan smote pada dataset sebelum dilakukan proses SMOTE

(Sulistiyono et al., 2021).



Tabel 4. | Contoh Dataset Tidak Seimbang

Sumber ; (Sulistivono et al., 2021)

No |Atmbull | Atnbut2 | Kelas
! l 2 1
2 2 3 |
3 4 3 1
4 ] i o
3 fi 4 y
f 3 4 2
7 4 4 2
B 3 f 2
] fi 3 2

10 4 5 2
11 fi T 2
12 5 3 2

Pada Tabel 4.1 diketahui kelas minoritas atou pads kelas | berjumlah 3,
dan kelas mayoritas atou pada kelas 2 berjumiah 9, mhapan vang dilakukan untuk
memperbanyak kelas minoritss menghitung jamk menggunakan esclidean

distance dapeat dihitung dengan persamaan (4.1).

dist = JTX — P + (g — V27 + - (X — ¥ )2 iy

agar mendapatkan instance tetanggs lerdekst Xknn dengan setiop kelus

rminonias lamnya, benkot im replikasi senap kelas minontus sebagan berkut -
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T —_—
d([;].p)= va—rrE-27= Vo
d([].Gl) = V-2 + @37 = v2
"{EJ Isl VO-9F % (2-31 = V1D

iocitas o

. 5

Hasil dari prose: mibiar 4.3 dibawah ini. Jarak
dari setiap data ke-3 data minori
V0, V&, 0. Karena kelas mayoritas berjumlzh 9 maka replikasi dari setiap data
minoritas harus di replikasi sebanyak dua kali N dari SMOTE = 200,

Langkah berikutnya membangkitkan data  sintesis, menggunakan
persamaan (2.1), berikut ini perhitungan data synthesis pada kelas minoritas,

s dari yang kel =



dengan jumlah Nireplikasi smote) = 200 Xknn yang digunakan adalah acak data

dari banyak N.
Datn ke-1 !
Xon = [12]+ ([12] = [L2]) =012 = [1.2]

Xom= 121+ (123] - [1.2]) x0.26 = [226,3.26]

Diata ke-2
xn'n = [23] + “.‘*‘-31 - [23]) x0,3] = [2.62 3]

Xeyn = EE-EJ . HLEI = 12-3”' x021 = II.‘-"‘F.E,'?"JI

Dala ke<3

Xan= 43 + ((1.2] - [43]) =034 = [298,2,66]
Ko = 431+ (23] — [43]) 01T = [3.66 3]

berkut 1 hasil setelnh difakukan SMOTE, yang dapat difthat pada tabel
Tabel 4.2,

Tabel 4. 2 Dataset Sefelah Dilakukan Smote

Sumber ; (Sulistivono et al., 2021)
No | Atnbui | Afnbut 2 | Kelas
] | I ]
2 2 3 |
3 4 3 |
4 [ 2 2
5 [i] 4 2
i 5 4 ?
T 4 4 2
8 § ] 2
9 0 i 2
10 4 h] 2
11 0 T 2
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Tabel 4. 2 Dataset Setelah Dilakukzn Smote { Lanjutan)
Sumber ; (Sulistivono et al., 2021)

No |Atbut] | Atrbut2 | Kelas
12 3 3 3
I3 I 3 [
1| 226 336 [
5* | 202 3 |
6* | 179 179 1

T 2ow 366 2

*) dots syntesis bam
Hasil dari proses balancing kelas pada dataset yang digunakan penelitian
ini menggunakan smote menghasilkan pasien wvang terkena. stroke  demgan
pﬂl‘sﬂlﬁllt S50% dengan total jumlsh 4868 . dan O untuk pasien yang tidak
terindikasi stroke dengan persentase 50% dengan jumlah 4868, yang dapat dilihat
pada gambar 4.3

e}

Gambar 4. 6 Hasil smote,



Pada gambar 4.6 di atas merupakan hasil smote yang menambahkan hasil pada
kelas minoritas pada kelas | (pasien yang terindikasi stroke) agar seimbah
dengan kelas mayoritas pada kelas § (pasien vang tidak terindikasi stroke),
jumlah yang ditambahkan yaitu berjumish 4619 data, berikut hasil data
balancing dapat dilibat pada gambar 4.7¢

iqun oleh smote, gambar

4.1 menampilkan hasil balancing data sebanyak 25 data mulai dari data hasil
smote 5118 sampai dengan data ke-5142.
4.4, Normalisasi Data
Hasil balancing pada dataset ini masih mempunyai atribut dengan nilai skala
yang berbeda jauh, hal ini dapat membuat model Machine Learning tidak optimal
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dalam melakukan klasifikasi, Karena atribut pada dataset ini memiliki skala yang
berbeda (Wahanani et al.. 2020). skala yang berbeda contohnya pada dataset ini
yaitu value pada kolom hypertensi dan pada kolom avg_glukosa_level yang dapat
dilibat pada gambar 4.1 dataset, maka perlu dilakukan standarisasi untuk memiliki
skala yang sama sast membangun model pembelajaran mesin. Teknik normalisasi

dats yang digunakan adala

inkiane+{X - Mindaluo)(Wazhange-Minfange)
MarFelee-MinFolee

MinRange

MaxRange =
MaxValue = Nilai Terbesar pada atribut yang dibandingkan
MinValue = Nilai Terkecil pada atribut yang dibandingkan

Berikut ini contoh normalisasi pada data ke 5118 yang dapat dilihat pada
gambar 4.1 diatas. contoh perhitungan normalisasi Min-Max pada atribut Gender
dengan atribut Smoking status,



, B.ag157, 0,
. !*a.:umun, a.

713,

Membagikan dataset menjadi dots training dan data testing, pembagian
pada penelitian ini dibagikan data training dan data testing menjadi  70/30.
Dengan jumlah pembagian tersebut mempunyai tujuan melihat model dalam
memprediksi ketika mempunyai data test dengan total 2922, Secara umum model
machine learing mendapatkan hasil akurasi yang baik jika memiliki jumiah data
ftesting vang sedikit. Maka dalam penelitian ini meningkatkan data test dan
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menguji apakah model mendapatkan hasil yang baik atau tidak. Pada Tabel 4.1
menggambarkan pembagian data yang di lakukan.
Tabel 4. 3 Train/Test Split

Z" -?I.' E‘Sl‘;‘

wat, dan efektifitas (Ichi.Pro, 2020),

12 1
(18 [0
Dengan dosis obat = X, efekiifitas =Y




Parameter-parameter yang dipakai dalam pembangunan metode yaitu
n_estimators atau model vang dibangun sebanyak 2, max_depth =2, leamning_rate
=1, gamma = 2, min_child weight =0, reg_lambda = 0, dan base score =0.5,

a.  Prediksi awal

e menjadi 0.5 untuk semua titik data

n membangun pohon

lesaikan masalah optimasi




Dimana

# = Residual ke-i

A =reg_lambda

Previous f1x) = probabilitas: sebelumnya

- Perhitungan nilai gain hanya untuk-menghitung akar pohon
- Perhitungan similarity untuk semua node

- Perhitu . |

'ily at akan

G ] 4‘ .'- '-_' vE Ty .-'.- ] 0 =Ll ".I.I__ — ﬂ!ﬂdm B i _t- .

Sumber : Sumber : (Ichi.Pro, 2020),
Ambang batas akar dihitung dengan mengambil rata-rata dua titik dekat di

antara perpecahan dan sisa menuju ke daun masing-masing.
ii. Setelsh pohon dibangun dilanjutkan perhitungan Gain dan
similarity vang dapat dilihat pada Gambar 4. 2,



. L N
A [ @ 4

Lo ELEEIR RN K ER -]

=k

-
o)

Gambar 4. || Penumbuhan pohon XGBoost
Sumber : Sumber ; (Ichi.Pro, 2020).
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Pemisahan data yang baru saja dilakukan untuk memilih root internal yang
memiliki Penguatan maksimal. Hitung kembali Persamaan(similarity) dan
Keuntungan{Gain) untuk memilih root internal yang memiliki Penguatan
maksimal, yang dapat dilihat pada gambar 4.12.

mgmennlihkzkun‘tmyﬂnghumg\mmk mengklasifikasikan
kejadian, langkah pruning dapat dilikat pada gambar 4,13



Start from low level oot
iy < 0 If | gmin-gammaj < o
i = 1,97 Remoye that root and check -
Else:
s reimdvE 1Rl oot
hﬂqmm

Let Gamma =1
Gamma =¥ Hyper panumater

RALES § m‘.ﬁm& i '.‘..-. :.,.._.‘_ £ I 2l _ -
 leaf memiliki lebih dari satu residual, p

r'n... pada gambar 4.14.

* %5 -
I 44035080 .0

Muodetd

Gambar 4. 14 Pemangkasan
Sumber : Sumber : {Ichi.Pro, 2020).

Setelah mendapatkan hasil dari perhitungan nilai output.




vi.  dilanjutkan Menghitung prediksi dan model |, untuk mendapatkan

h i) dan hitung prediksi 7o) dan resiifu,

Diberikan nilai learning rate = [.0

Waka

Fi{x}=o{[holx)/(1-holx)}]+[n* ha{x)])
Memecahkan T ¢x) pada klasifikasi diclapathan:

Fifx) =a (043 * b))

Fungsi sigmoid :

a (x)= 1/(1 +expl-x))
Tabel 4. 6 Pechitimgan Nilai Prediksi pada Model-1
Sumber : Sumber : (Ichi Pro, 20200

XY W0 | Rl =C0smioy) | Y= Y=FIm|
T 0 2 011 ERN
R 7 088 o2
3] 1 7 .88 012
X[ 0 1 011 X )

Pada tabel 4.6 merupakan hasil dan prediksi model 1, barikutnya akan

dilanjutkan perhitungan prediksi model bertkutnyn yaitu pada model 2

yang sama seperti perhitungan yang dilakukan sebelumnya. Ulanm

Langkah 3 untuk membangun model berikutnya.

Dalam melakukan klasifikasi kemungkman pasien lenndikasi penyakit

stroke atau tidak sebagaimana yang dilakukan dsfam penelitisn ini. Untuk proses



klasifikasi langkah utama vang dilakukan ialah tuning parameter. Hasil dari tuning
parameter dapat dilihat pada tabel 4.3 dibawah imi.

Tabel 4. 7 Hasil Tuming Parameter Metode Evtreme Gradient Boosting.

M Eta wirin_ " Random_ | Sub-
depth | flearming rote) | child | exttmators Stuje sample | Acewracy
werght

4 02 ] .- 40 y - | - Dt
5 il 1 i [1] .1 LT
5 02 1 o0 1] LI ] 4%,
1 il | T 5 [iN] 5%
] il | Fii} 3 b 5%
1 [T} | (W) 3 [ 95%,
1o m2 | 10k L] 02 5%
15 L1 | 106k - .3 04y,
15 [ 1 20} - | 15%,




Tabel 4. 7 Hasil Tuning Parameter Metode Evtreme Gradient Boosting, (Lanjutan)

Mo, [ muy_ Eta AN _ - Random_ | Sub- Avcuracy Accurasi
depth | flearning note) | childl | eximaters State sample | Normodisasi Tanpa
Wergin Normalisar
Percobann pada dita scimbang.
o, | 1 0.2 | 4 A 2o (e
1. 5 ol | i ] LI | B3% 92%
1L 5 o3 | o 0.1 a2% 91%
13 1 il 1 T 5 (18 | a4ty LELH
4. E] il 1 T 5 [1%e] 851, 95%
I3 3 ol 1 Ll 3 03 87y 96
Ia la 0.2 1 10k 1] 02 BT, L
17 15 | el | 100 - 153 OR% B
1 ¥ 0 | 200k - | L o84

Pada tabel 4.7 diatas dapat dilihat bahwa parumeter yang digunakan pada
proses klasifikasi dan percobasn-percobaan yang dilakikan adalsh max_depeh.

fearning _rate;, min_child weight, n_cstimator, randoem_starte, fambda,  suh-

sampie; dan geeema, split data yang  digunokan sebelum masuk pado proses

klasifikasi adalah 7030 70 mmtuk data trminmg dan 30 untuk data testing.
Penelitian ini terdapat 18 kali percobaan klasifikasi, jumlah percobaan ini dibag
dua yaitu 9 untuk percobaan klasifikasi menggunakan data vang tidak setmbang,
dan 9 lainnys menggunakan data seimbang. Sembilan percobsan pertama dan

kedua memiliki nilai parameter yang sama. Penelitian ini terdiri dari enmam




tahapan diantaranya pre-prosessing data, balancing kelas pada dataset. split data,
klasifikasi dengan XGBClassifier. pengaturan paramater, dan evaluasi.

Sembilan Percobaan pertama mempunym hasil akurasi terbatk yaitu 96%
yang mempunyal empat puluh pohon yang digunakan, kemuodian setiap pohon
memiliki empat percabangan, eta menggunakan nilai 0.2 yang digunakan sebagai
tingkat pembelajaran: yang mempengarubi algoritma xgboost dalam membuat
klasifikasi Igeﬂ.ﬁﬂﬂk pﬂh.w,jﬂnﬁ‘hmmn herﬂtjn\g digunakan bernilai |
dimana jika partisi pohon menghasilkan simpul daun dengan jumlah bobot
instance kurang dari min child_weight, maks proses pembangunan akan
menghentikan partisi lebih lanjut, dan subsample menpakan rasio sampel dari
mstance pelatihon. yang digunaksn dalam percobaan ini adalsh 1. betarti
xﬂmﬁmmgamhl sumpel secara acak keseluruhan dmﬂﬂg‘.pl[ltlhan
sebelum mensnam pohon.

Berikutnya hasil percobaan ke-18 yang mendapatkan hasil terbaik diantara
pemﬂ!un ke-10 hingga ke-17 menggunakan data seimbang. percobaan ini
el hsil skurasi 9%, Bl tunning puraete Sang it menmpunya
perbedann dm hasil terbaik pada percobaon | sebelumnya karena jumlah
dataset ini menjadi lebih bamyni jika sudah dilakukan balancing kelas pada dataset
maka dengan itu jumlah pohon yang diatur mengalami peningkatan sebanyak dua
ratus pohon vang dipunakan, agar mampu memperbaiki kesalahan yang dibuat
oleh model di iterasi sebelumnya, kemudian setiap pohon memilikn fima belas
percabangan, leaming rate diatur mensrun yaitu 0.09 ggar eror dan setiap

pembaruan klasifikasi menjadi turun, subsample merupakan msio sampel dan
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instance pelatihan, yang digunakan dalam percobaan imi adalah 1. dan Jumiah
bobot minimum pada child node adalah 1.

Pada tabel diatas, sembilan percobaan pertama dengan menggunakan data
tidak seimbang menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 96% vaitu pada percobaan
ke 1. hasil terbaik pada sembilan percobagn pertama dengan dengan menggunakan
data yang fidak seisfbang ini kefika menggusakon nilai parameter seperti
n_asunmlmylngm kumﬂh‘f#ﬂdlnm lehiﬁbﬂufdun 40, lalu max_dept
tidak lebih dari 4. dan tidak membatasi subsample mika alcurasi yang dihasilkan
akan lebih baik jika dibandingkan dengan meningkatkan-nya kedua parameter
n w,_maz dept dan membatasi sub mmple mm klasifikasi
menggunakan data seimbang yang dimana sebelumnya sudah di tﬂl’;ﬂmmde

smote untuk mengatasi ketidakscimbangin kelas, ketika parameter n_estimator,
max_dept m latu leaming rate nya dikurangin, dan sub_sample nya
ﬂﬁkdlhﬂiﬁmkﬂ dapat meningkatkan akuraisi mhﬂ)ﬁﬂjﬁlﬂ gﬂﬁﬂnn hasil
penelitan sebelumnya vang hanya menggunakan w;igbmmju tanpa
menw mw jﬂﬂ: metode smwlhﬂ akurasi W%,
dengan fasil 99% ini merupakan hasil dari percobaan ke-18.

Pada Tabel 4.7 diatas terdapat perbedaan antora klasifikasi tanpa normalisasi
data dan klasifikasi menggunakan normalisasi data, Terdapat lima percobaan
dengan perlakuan vang sama, klasifikasi menggunakan teknik normalisasi datn
mampu menatkan akurasi 1% dari hasil akwrasi klasifikasi tanpa menggunakan
teknik normalisasi. Terdapat 4 percobsan dengan teknik normalisasi data yvang

mendapatkan hosil akurasi yang sama dengan hasil tanpa dilakukan normalisasi,



Patokan nilai akurasi yaitu pada classification report jadi jika hasil akurasi vang
dihasilkan mengalami kenaikan tidak lebih dan 0.5 maka akurasi dianggap sama
contoh akurasi vang dihasilkan adalah 95,45 maka hasil vang di tampilkan adalah
95% akurasinya, begitupun sebaliknya jika lebih maka mengalami kenaikan 1%
contohnya 93,67 maka yang di tampilkan akucasinys sebesar 96%.

Tetapt dengan tekmik normalisast data dapat mengurang: kesalahan dalam
mengklasifikasi stroke amu tidak ymitu pads milsi FP don FN, benkut
perbedanmnys dopat dilihat pada gambar 4.1,

CM Tanpa Normalisasi | CM Normalisasl

FP 43
FH ]

'i?:liFE

Gambar 4. 15 Perbedaan Hasil Confusion Matrix Normalisasi dan tanpa
‘Normsalisasi

pada pambar 4.15 adalah hasil Confusion Mairix dari proses klasifikasi
mengpunakon teknik normalisasi dan tanpa normalisasi, ada beberapa hal yang
terjadi ketika melakukan normalisasi data vaitu Berkurangnya kesalahan yailu

pada nilai FP pada percobaan ke 3,7.8 dan 9. Percobaan ke 5 FP = 137 berkurang



menjadi 132, Percobaan ke 7 FP = 102 berkurang menjadi 99 Percobaan ke & FP =

71 berkurang menjadi 65 Percobaan ke 5 FP = 44 berkurang menjadi 43.
berikutnya contoh pohon dani Extreme Gradient Boosting (XGBoost) pada
percobaan yang memiliki hasil terbaik dari penelitian ini.

dari  57.9349976,
mengembalikan -0.160540551 untuk pohon selanjutnya dan yang

lain akan mengembalikan (. 144000004,
b. Jika avg pglucose level kurang dari 57.9349976, age kurang dari
136000001, bmi kurang dari  29.6631012 maka akan



mengembalikan -0.165882364 untuk pohon selanjutnya, dan vang
lain akan mengembalikan 0.1309091.

c. Jika avg glucose level kurang dari 57.9349976, age kurang dari
136000001, dan smoking status kurang dari 3 maka akan
mengembalikan 0.1 79380024,

57.9349976, age kurang dari
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Gambar 4. 19 Hasil Confusion Matrix percobaan ke- 1.
Pada Gambar 4. 19. merupakan hasil Confusion Matnx dan eksekusi pythan, hasil

dari Confusion Matrix ini memupakon hasil don percobaan vang memiliki hasil
terbaik dengan menggunakon daln yong tidak sermbang vaitu pada percobann ke-
I, Berikut Hasil confusion matrx pada Percobaan ke-l yaity True Positive (TP)
berjumiah 1459, untuk True Negatif (TN) berjumlsh 11, sntuk False Positif (FP)
adalah |, dan untuk False Negative (FIN ) adalah 65,

Berikutnyn pada percobasn ke-10 sampai dengan ke-18, dengan sembilan
percobaan tersebul menggunakan split data yang sama dengan data seimbang, dari
sembilan percobaan tersebut hasil Confusion Matnx terbaik vaitu pada percobaan

ke-18, yang dapat dilihat pada gambar 4.20,



68

Tue label

b 1
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Ciambar 4. 20 Hasil Confusion Matrix percobaan ke-18;
Pada Gambar 4.20. merupakan hasil Confusion Matrix dan eksekusi python, hasil

tersebut merupakan hasil percobaan ke-15, dimana hasil tersebut menpakan kasil
terbaik dari basil confusion matrix lainnya yaitu pada percobasn ke-10 sompai
dengan ke-17, hastl yang didapatkan psda percoboan ke-18 yaiu Trae Positive
(TP adatah 1397, untuk True Negatif (TN) adafoh 482 umfuk False Positif (FP)
adalah 43, dan untuk False Negative (FN) adalah .
Hasil pada Confusion matrix diatas diantaranya adalah Nilai True Positive
(TP), True Negauf (TN), False Positif (FP'), False Negative (FIN) maksud antara
nilai-nilai hasil confusion matry tersebut ialah sebaga berikut.
a. True Positive {TP) dimana pasien yang diprediksi stroke, memang
benar secara actual bahwa pasien tersebut stroke.
b. True Negatif (TN) dimuna pasien yang di prediksi tidak stroke, dan

memang benar bahwa pasien tersebut tidak stroke.



¢. False Positif (FP) dimana pasien secara actual nya tidak terindikasi
stroke, tetapi diprediksi stroke.
d. False Negative (FN) dimana pasien tersebut terindikasi stroke,
tetapi diprediksi tidak stroke.
4.6.2 Classification Report darl Ui

Hasil pengujion seh

asnya yaitu dengan nilai akurasinya adalah 96%,
| IR I TUTRE AR m M NETC0NE AN k-plal-ﬁ e

Percobaan ke-18 pads data saimbang

recall fi-score

& e : 2.9 ; ) 100 a9 am

1 B9z 8.14 .25 i 1 a7 1.08 n.59
BeiuRacy 4.9 1536 sty B.e9
macro avg 834 8.57 861 1536 2300 aug 2.9 599 B.59
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Gambar 4. 21 Hasil Classification Report percobaan ke-1 dan Percobaan ke-18.




Dari gambar 4.21 merupakan Hasil Classification Report pada percobaan
ke-1 dan percobaan ke-18 yang dimana percobaan ke-1 menggunakan data yang
tidak seimbang kelasnya, dan untuk percobaan ke-18 menggunakan data yang
seimbang kelasnya. hasil pada percobaan ke-1 diatas memiliki nilai accuracy 96%

d dihitung dengan
ilai True Positive (TP), True

menggunakannya hasil dari confusion vailu
Negatif (TN), False Positif (FP), False Negative (TN).

Hasil akurasi percobaan ke-1 ini dapat diketahui dengan menggunakan
rumus perhitungan sehagai berikut:

Accuracy (%) =—CT9__ pq0g = (WS

[TP+TN+FP+FN) {11-.'ﬁ+u+1+=.5}= 93,7%.




T

selain nilai dapat mengukur ukuran Presisi,
akurasi
Recal, dan Fl-Score. den - |
. dengan menggunakan o
rumus |
perhitungan
sebagai beri
kout:

Recall (%) = ——te e
x100=-L22
(TP+FF) (14591 =9

== 99.9%,

Precision
(%) = ——
e & 100 (hei)
prey x 100=1957%

Terdapat fikasi dan
beberapa .
- teknik. penggunaan metode klasi penerapan
experiment ini-sehingga terjadi } dari akurasi
| ¥ - |
tan akurasi
F penmgkmu-k vang lebih baik dari
roses preprosessing data vaitu menggantikan . I |
nilai kosong E
ong vang terdapal
pada



dataset, lalu untuk metode klasifikasi yvang digunakan vaitu metode Xghoos: dan

mengatur parameter yang sesual dengan pola yang teradi dalam dataset agar
menghasilkan model yang optimal. dan metode untuk dapat mengatasi imbalance
kelas yaitu diterapkannyn metode smore.

sampling teknik menghapus kelas mayoritas secara scak agar menyamakan kelas
minoritas sedangkan over sampling teknik menduplikat kelas minoritas secara
random agar menyamakan kelas mavoritas. dampak yang terjadi ketika digunakan



kedua metode tersebut adalah kehilangan banyak data, dan terjadinya overfitting
dalam melakukan Klasifikasi.

Terdapat beberapa kondisi yang terjadi pada dataset stroke prediction ini
vang dapat menghasilkan Klasifikasi menjadi tidak optimal seperti terdapat
missing value pada atribut bmi yang berjumlah 202, Skala atribut dalam dataset

| imbalance kelas pada dataset,
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Gambar 4. 22 Pengaruh Fitur dalam prediksi penyakit.
Pada gambar 4.22 menjelaskan bahwa pengaruh fitur dalam dataset ketika

melakukan prediksi penyakit stroke, dalam memprediksi seseorang berisiko
penyakit stroke tidak dapat berpatokan terhadap fitur Umur{Gender) saja, untuk
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fitur umur{Age) dapat dijadikan patokan dalam melakukan prediksi stroke, jika
umur seseorang jauh lebih tua maka beresiko lebih tingpi terkena stroke, pada
fitur tekanan darah tinggi(hypertension), jika sesecrang mempunyai riwayat darah
tinggi maka sekitar 18% berisiko  terkenn stroke, wuntuk  penyakit
Jantungiheart_disease) jika seseorang mempunyai nwayat penyakit jantung maka
14% bensiko terkens stroke, Ialu_mpgnﬁ-mhlﬂer_manied] meskipun
didominasi pasien yang wwm jikn seseorang pernah menikah
maka_sekitar 24% berisiko stroke, uniuk tipe kerjafwork type) jika seseorang
m mempunyai pekerjann wirsswasta maka sekitar 11.4% berisiko terkena
stroke, lalu pada fitur tipe tempat tinggal(residence type) meskipun didominasi
type tempal tinggal urban tetapi tidak mempunyai pengoruh dalam mengetaho:
terkena stroke ateu tidak, berikutnya fitur level penyakit gula(ave shukosa level)
jhmmFun}m tinggal gulah darah lebih tinggm maka dapﬂb&ﬁsi};u
terkena sfroke, selanjutnya fitur indeks masa (ubub{bmi) jika sescorang
mempunyal milai bmi nya lehih nngg sedikit ymmﬂjmﬁﬂ berisiko
|umﬁuhﬁumhrﬂth& yuitu status merokok{smoking status) jika
pasien yang merokok maka sekitar 13% akan berisiko terkena stroke.

Dalam melakukan kiasifikasi hmmmpﬁcn terindikasi penyakit
stroke atau tidak, metode yang digunakan yaitu metode Xghoost, sebelum masuk
pada  proses  klasifikasi langkah utama  yang  dilskukan  ialah
tuning parameler yang dimana parameler metode diatur agar model menghasilkan
hasil wang optimal. Parumater vyang distur  adalah max depeh.

learning _rate, min_child weight, n_estimator, random_state, dan  subsample.



dengan parameter-parameter tersebut diatur berdasarkan berjalannya pola pada

dataset.
Tabel 4. & Perbandingan Penelitian.
Data Tidak Seimbang.
Author Diataset Metode Hasil Akurasi
Colak C, Dkk Stroke  Prediction, | Ann, Svm 3%
(Fedesariano, n.d. ).
Stroke  Prediction, | Decision® Tree,  Swm, 00
Ahmed H, dkk (Fedesonino. nd. b | Random forest, Logistic
regression
Nugroho LALS Stroke  Prediction, | Knn, Furzy —K-Nezres] 83%
{Fedesoriano, nud.), | Neighbor
Lin T, Bkk Stroke  Prediction, | DNN Berbasis Autchpo T2%.
(Fedesorano, n.d. )
Rohman'B 5. Dk Stroke  Prediction, | C4.5, C4.5 Berbasts Pso, 02%
(Fedesorano, nd.). | C4.5Ga
Huang M 5 N, Dkk Stroke  Prediction, | RESvm 04%
( Fedesomnano, nd. i
Fenelltian vang Stroke Prediction, | Xghoost Y00

dlajukan

(Fedesorianoe, n.d.).




Tabel 4. 8 Perbandingan Penelitian.(Lanjutan)

T6

Diata Seimbang
Author Dataset Metode Hasil Akurasi
Anas Faisal & Apus Stroke Prediction Deep Neural Network 06%
Subekti data seimbang, untuk Prediksi Stroke &
{(Fedesonano, ndl). | Smote
Nur Diana Saputri Stroke Prediction algoritnin C4.5 dan C4.5 05%
data seimbang, setelah menernpkan
(Fedespriano, nd.), | metode bagging & Smote
Mutmainah. § Stroke Prediction Random  Forest, Naive 93%
data seimbang, Bayes Knn, C43, SVM,
(Fedesonano, nid.}. | Random Forest.CNN &
Smote
Fenelitian yang Stroke Prediction
diajukan data selmbang, XGBoost & Smote 99%
{Fedesoriano, m.d.).

Pada tabel 4.8 menipikan tabel Perbandingan penelitian sebelumnya

dengan peneliian ini. dataset yang diolah dalam penelitian sebelumnya dengan

penelitian ini sama yaitu dataset stroke prediction yang belum dilakukan

balancing dataset dan sudah dilakukan balancing datsset, terdapat perbedaan

antara penelitian sebelumnya dengan penelitian yang dilakukan yaitu penggunaan

metode klasifikasi. Metode klasifikasi yang digunakan antara lain yaitu Decision
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Tree, Svm, Random forest, Logistic regression dll, yang dapat dilihat pada tabel
48

melakukan klasifikasi terhadap data seimbang dan data tidak seimbang, memiliki




BAB Y
PENUTUP
5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil vang didapatkan pada proses analisa yang dilakukan
sebelumnya maka dapat di tarik kesimpulanseb:

klasifikasi, yang dimana akan terdapat banyak uji coba yang harus dilakukan agar
mendapatkan hasil yang optimal untuk proses klasifikasi. Dengan ini saran yang
dibertkan adalah penerapan Grid Seacrh untuk menemukan parameter terbaik

dalam suatu mode] dalam melakukan klasifikasi.
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