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INTISARI

Denzan lebih dari 12,2 juta kasus baru setiap tmhun, stroke merpakan salah
satu penyehab utama kematian dan disabilitas di dunia. Oleh karena itw, deteksi dini
menjadi sanpat penting untuk menunumkan sngka mortalitas don komplikas: jangkas
panjang.  Untuk meningkatkan transparansi dan  keandalon  dalam  proscs
pengambilan kepuotusan model, penelition ini mengembangkan model prediksi
stroke  berbasis alporitma  Random  Forest yang  dipadukan denpan metode
interprotosi SHAP (Shapley Additive Explanations). Hasil evaluasi menunjukkan
halrwa model memiliki kinege klasifikisi ym,;alngtt baik denpan nilsn AUC
mb:ﬂrﬂ!lﬂ-!:tl},il]l nh:mns:bﬂqr esisl 92.5%, recall 96.5%, don F1-

3 : r ukmui.. pendekatan SHAP
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With mere than 2.2 million new cases each year, sireke s ane of the leading
causes of death and disabilite worldwide. Therefore, early detection is crucial fo
reduce moviality and leng-term complications. To improve transparency and
reliability in the model decision-making process, this study developed a stroke
prediction model based on the Random Farest algerithm combined with the SHAP
{Shapley Additive Explanations) interpretation method. The evaluation results
show ﬁmmemnﬂhlmﬂmfdnnﬁcdmwﬁmuﬂﬁmﬂﬂfmlﬂq’

30 02 5%, recall of 96,5%, and an Fi-

Maching B I?m,._n T——
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BAB 1

PENDAHULUAMN

ini berdempak langsunz poda efektivitas penanganan medis. Olch schab it
diperlukan pendekatan alternatif berbasis doto klimis don nwayal pasien untuk
mendukung deteksi yong lebih cepat dan akurat{Metnykova et al. 20255

Dalom konteks tronsformas digitnl. pemanfaatan Electronic Health Records

15
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{EHR) menjadi semokin penting. EHR berfungsi schagni catatan medis yang
komprehensif, real-time, dun berpusat pada pasien(Lee et al.. 2023). Data klinis
yung lercatal, seperti usin, jenis kelamin, tekanan darah. kadar plukosa. indeks
miassa tubuh (BMI), riwayat hipertensi, dun kebinsaon merokok, berperan penting
sebaga fakior nsiko streke{Su et al., 20 ympleksitas dan besamya data sering

‘menghasilkan prediksi deigan |

Sitin Carp et al., 2025a).

Scjumlah penclifias ! kan algoritma ML scperti
Support Vestor Machine (SVM), Convolutional Neural Network (CNN), dan

Logistic Regression untuk prediksi stroke{Guo et al., 20253). Walsupun capaian
skurasi cukup baik. persoalan besar muncul pads aspek  intcrpretabilitas
model(Gupta et al, 2025a). Banyak alporitma dianggap schagai black box karena
sulit menjelaskan dasar prediksi yang dihasilkan(Melnykova et al., 2025b). Dalam

16
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dunia medis, keterbatasan ini menjadi hambatan serius, scbab dokter tidak hanya
memerfukan prediksi yang skurat, tetapi juga penjelasan yong transparan agar
keputusan klinis dapat dipertanggungjawabkan.

pengzunaan SHAFP bukannya tanpa masalah. Tiga permasalahan utima mendasar:
penelitian 1. Pertoma terkait dengan stobilitas eksplanasi, nilar SHAP pada
Random Forest diketahui memiliki vanabilitas tinggi akibat sifst stokastik dalam

17
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pelatihan pada dotsset yong sama dopat menghasilkan ranking fitur yang
berbeda( Larige et al_ 2025). Kedus terkait bias dulsm festure Importance, seperti
vong dijelaskan pada penelitiani Takefi, 2025), membuktikan bahwa Gini
importance yang digunokan Random Forest conderung overestimate terhadap fitar

Mumlook et al., 2024a).

Lebih lanjut. SHAP tidak honya dipokat untuk menjelaskan hasil prediks:,
tetapi jugn berpotensi digunakan dalam kalibrasi ulang model guna mengurangi
dominasi fitur tertentu, seperti usia(Kim, 2025a). Inteprasi SHAP dengan sistem
EHR bohkan memungkinkan dokter melakukan simulasi intervensi klinis secam

18
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real-time{Ponce-Bobadilla et al., 2024a). Dengan demikian, SHAP tidak hanya
menjadi alat analizis. melainkan jugo bagian dan chinical decision support system

{CDSS) yang relevan, adaptif, dan beronentnsi pada pasien{ MecFall et al., 2023). Di
sinilah SHAP berperan krusial Berbasis teon permainan kooperatif Shapley, SHAP

melaporkan bahwa algoritma Random Forest mampu memberikan akurasi hinggza
98,5%, Sementwra iy, studi Rendom  forest-bosed  prediction of stroke
outcomed Fermandez-Lozano et al.. 202 1a) menegaskan keungprulan Random Forest
dalam memprediksi kemungkinan kemalisn pasien stroke berdosarkoan variabel

19



Di sisi ain, beberapa penclition mencoba mengombinosikon algoritma
prediksi dengun pendekatan mterpretahilitas seperti SHAP (Shapley Addinve
Explanations) untuk meningkatkan transparansi model. Studi Interpretable
prediction of stroke prognosis: SHAP for SVM and nomogram for logistic

prediksi yvong tidak hanys akurat. tetapi juzn dapat dipercaya oleh praktisi medis,
schinggn berpuna dalam skrining dini, disgnosis pendukung, maupum opaya
preventif berbasis data,
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skurasi tinggl. melunkon memastikon  stabilins performa dan konsistensi
mterpretssi model sant menghadapi data klimis nil (EHR) yeng heteropen,
mengandung noise, dun tidak scimbang sccara ckstrem. Karcna penclitian

sebelumnys sering kuli hunya mengoptimusi metrik evaluasi twnps menguji

Bapgsimana trade-off antarn bias estimasi SHAP dan efisiensi wakiu

21



d. Representasi Ketidokpastian
Bagaimana merepreseniasikan epistemic uncertnmty dalum visualisasi
SHAP melalui pendekatan bootstrapped confidence bands?

1.3 Batasan Masalah

at hipertensi. Faktor ckstermal loin sop kebiasaan mak:
riwayat keluanga, aktivitas fisik, maupun as '

lain seperti NGiBoost. Vector Machine (SVM). atau Newral
Network, penelitian mi tidsk membahasnya guna menjaga konsistensi

rung linghkup knjian.

Iz



d. Evaluasi Model: Kincrja model dievaluasi melalui metrik standar, yakni
akurasi, presisi, recall, Fl-score. dan AUC, dengan mterpretssi hasil
ketahanan model terhadap noise, outlier, stau duta wk scimbang tidak

dapat diinterpretasi. dan adil dengan mengintegrasikan algoritma Random

Forest daneiodc SHAP; Souars tici, tajusn peoslitian adakih:

a. Merancang don  mengimplementasikan  pipeline  datn  yang
komprehensif untuk prediksi stroke, meliput ishapan pra-pemrosesan
(penanganon  missing  volue, outlier, encoding. standardisasi),

23
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penanganan  ketidokseimbangan kelas  dengan SMOTE,  serin
pembagion dats yang tepat untuk pelatihon dun pengujian model.

b. Membangun dan mengoptimasi model prediksi  menggunakan
ulgoritma  Random Forest, serts mengevaluusi kinenanya secar

snle-ol-the-art 5 ean metnik shurnsi, presisi, recall, Fi-

ogestic Regression) dan model

dengan
L G I':l‘l ﬂllih!.\"

ability)

R
kemampuan detcksi kasus stroke (recall) fanpa mengorbankan akurasi

variabel sensitif geader, guna memastikan model yung dihasilkan tidak
mengandung bias yang diskriminatif.



L5 Manfast Penelitian
Kontribusi TeoritisMetodologis
2. Kerangka Kerpa Terintegrasi uniok Explainable Al dalam Keschaton:
Penelitian ini menyumbangkan scbush pipeline metodologis yang lengkap

nary plot. dependence
plot, dan force plot), penclitian ini tidak hanya menghonfirmasi faktor
risiko tradisional (usia, elukosa) tetapi juga berpotensi mengungkap
interaksi atau pola non-linear yang kurang mendapat perhatian, sehingga

z5



dapat menyumbong pada pemahsman epidemiolop stroke yang: lebib
bernumsa,

d huiitfmdnhmh{ndannﬁhiEhﬂw:Dﬂ?mmwlﬂm
audit fairmess ke dalam cvalussi model, penclitian ini mengadvokasi dan

¢. Dasar untuk Kebijaken dan Intervensi Keschatan vang Terfokus:
Identifikas: fakior nisiko domiman dan sub-populasi bens ko tngg melalui
SHAF dapat menginformesikan progrom pencegahan stroke yvang lebih



d Peningkatan Literasi dan Kepercayaan tevhudap Al di Kalangan Klinis:
Dengun menyediakan penjelasan yang mansparan dan dapat dipahami,
penclitian ini berkontribusi dalam menjembatani kesenjangan antura data




BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

konvensional seperti FSRI troke yang bergantung pada karakieristik terpilih
sk Dhonzon meserckbn model’ iy, Tinatus Dbt Uik
(QIDecp) untuk mengotasi ketidakscimbangan sampel dan alnt  SHAP
tingkat risiko (rendah, sedang, tinggi, dan scrangan) bescria probabilitas

et
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transisinys. Hasilnye, medel mencapar akures 83.33% dengan tckanan dorah,
aktivitas fisik, kebinsaon merokok, berat badan, dan kolesierol sebapai faktor
prediketif utama, serta meninghatkon okurasi prediksi sebesar 17.79% dan reeall

Penelitian Predictive modelling and identificotion of key nsk factors for

stroke using machine leamning(Hassan et al. 2024). Dijelaskan berdasarkan

29



kebutuhun akan strategi deteksi dini yang efektf untuk menangam stroke sebhagai

penyebab kemation global, studi im mengusalkan model Dense Stacking Ensembie

(DSE) puna mengatasi tantangan data tidak seimbang dan hilang dengan teknik
sepert) usia, BMI, kadar plukesa ratpsmatn, serta kondisi penyakit jantung don

memiliki kinega predikif terbaik (AUC 0.83%) untuk prognosis burok dalam 90
han, meskipun tidak semus model ML secarn konsisten lebih baik dan model
logstik. Kedua penclition ini menyoroti potenst alat prognostik berbasis ML yang

ElH
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kuat. meskipun keterbatasan dalam generalisasi populusi dan perlunya validasi

eksternal lebih lonyut mesih menjadi antngan.

Penelition bequdul Automated Stroke Prediction Using Machine Learming:

(Mridha et al., 2023bjmengombangkon ke

Learning (ML) yang dipacdukan denpan pendckstsn Explainable Artificial
Intelligence (XAT). Penclitian ini menggunskan dataset sckunder dari Kaggle yang
berisi 5110 sampel dengan 12 wariabel klinis don demografis. Secam
komputasional, pipeline sistem mencakup tahap pembersiban data, imputasi nilai
hilang. transformasi dan encoding vanabel normalisasi fitur numerik. sertn

al



penonganan  ketidnksermbangan  kelas menggunakon teknik SMOTE. Rasio
distribusi kelss yang sungat timpang {sekitur 1%:1) menjadi 1su wtama karena
berpotensi menyebabkon bias prediksi jiko tdak dikorcksi melalui mekonisme

oversampling sintetis.

soperti usin. hipertenst. penyakit jantung. indeks massa toboh. don kadar glukosa

darah teridentifikasi schagai determinan utama dalsm proses klasifikasi. Dengan
adanya mekanisme interpretasi ini, sistem prediksi tidok beroperasi sebagai black-
box, melamkan schagai sistem pendukung keputusan yang iransparan dan dupat
dianalisis secara logis oleh pengguna klinis.

az
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Meskipun  demikun, terdapat beberapa keterbatasan  struktural  dan
perspektifl implementasi sistem. Dotaset vang digunakan relatif terbatus dan tidak
bernsal langsung dani Electronic Health Record (EHR) rumah sakit, schingga
validitus cksternal model masih perlu diwi melului studi lanjutan. Scloin itu,

penchitian belum mengevaluasi perfomma sstem dalam skenano klins nyats,

hingga pelatihon model menggunakan algontma machine learning. Proses traming
dilakukan dengon strategi validesi silang untuk memastikan stabilitas performa

maodel serta mengurangt risiko overfitting. Evaluasi performa mengpunaknn metrik

EE]



kunntitatif scperti occumcy. sensitvity, specifioity, don AUC-ROC  yang
memberikan gamboran komprehensifl terkait kemampuan disknmisatif model.

komputnsional dengan interpretabilitas hasil model. Pendekatun ini rdak hanya
berfokus pada peningkat

permasalahan klasifikasi stroke pada datasct yang sangat tidak seimbang {rasio +9:1
antam non-stroke dan stroke). Penclitian ini menggumakan dataset mhular berisi
4.9%1 sampel dengan 11 ftor klinis don demografis, lala menerapkan pipeline
komputasi yang mencakup preprocessing (outlier removal dengan IQR. encoding

34
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kaweporikal. scaling), penanganan imbalance (SMOTE dan undersampling), split
F0:20, serta evolumsi multi-metrik. Pendekaton i menunjukkan  kesadiman

metodologis bahwa skursi bukan metnk yang memadai dalem kontcks class

menunjukkan babwa model bekers melaln kombinas: mterakss fitur non-linear,

buksn hanys korelasi sederhana.

Mamun dermikian, WMWMLMMI

as



EL]

fitur bersifat tabular tanpa integras: data klimis longiudinal ateu citrn medss, serin
belum ada validasi ckstemal multi-center. Secara kescluruhan, penelition ini kuat
reliance pada akurasi namun masih memerlukan validasi klinis prospeksif dan
vong benar-benar fobust i duni nyati.

Hasil trajcktori menunjukkin cmpat klaster utama PA: Low PA Rapid

Dechine, Low PA Slow Dechne, Medium PA Slow Decline, dan High PA Stable.
Secam  klinis-komputasional. prup denpmn PA rendah dan penunman  cepat
memiliki probabilitas poor outcome (mRS 4-6) dan monalitas ertinggi. Proses
feature selection menggunakan algoriims Boruta mengadentifikass vanabel

signifikan scperti NIHSS, HALP, BMI. RDW, TLC. usia, sertn grup trajekiori PA.

ET4
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Model RF yang menggabungkan fitur statis dan dinamis (Model 2) menghasilkan
AUC 0.:909. meningkat dibanding model tanpa majckton (AUC 0.895). dengan
longitudinal physiological signal meningkatkan discriminative power model
dibanding pendekatan konvensional bepbasis baseline clinical markers saja.

ctap terdapat risiko overfitting menzingat wkurn sampel yang relatif

pengembangzan clinical dects g lehih adeptil erhadap
dinamika fase akut stroke. Dengan validasi multicenter dan ckspansi dutaset,
arsitektur model ini berpotensi menjadi framework prediksi prognosis stroke
berbasis explainable ensemble leaming yang lebih robust dan translational-ready.

aT



Artikel berjudul Practical guide to SHAP analysis: Explaining supervised
machine leaming model predictions in drug development (Ponce-Bobadilla et al.
2024b}ini menyejikon kerangka komprehensif untuk menginteprasikan SHAP
(SHapley Additive exPlanations) ke dalam pipeline supervised machine lcaming

¢ value yang memenuhi

menjadi potensi bins poda dai

berkorelasi tinggi. Penulis jugn menckankan validasi berbasis k-fold cross-

thr. m ASLIMSL IIH nsi  frbus

validation zune mengevalunsi stabilitas distribuss milai SHAP antar fold, vang

AR



39

mengonstruksi workflow interpretasi melalui berbagai visunlisasi seperti bar plot
{global feature importance berbasis mean SHAP), beeswarm plot (distribusi
kentribusi dan arah pengaruh), scatter plot (deteksi non-lincaritas dan interaksi),

a9
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1




i3 Landasan Teori
23,1, Seroke
Salah saiu penycbob kemation dan kecacatan poaling umum di

seluruh dunin adalah strokei Chidess. Epepomuks et sl 2024a). Untuk

srp etal. 2025h).

Random Forest adalah pendekatan pembelajaran kelompok yang
menggunakan kumpulan pohon keputusan(Banjor ¢t al, 20225 Scoop
pohon di hutan dibangun dengan subset acak data pelatihan dan fitur{ Yang
et ul, 2024). Untuk menghasilkan prediksi akhir, hasil dan setisp pobon

30
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digabungkan (melalui rata-mta atan votingKSari et al., 2024a). Random
Forest memiliki banyak keungpulan, salah satunya sdalah kemampuannya
untuk mengurangi overfitting, menangani data yong hilang. dun bekera
dengan baik dengan datuset yang besar dan kompleks{Chiders Egegamuka

Gambar 2.1: Contoh Arsitektur Random Forest

2,34 Random Forest untuk Prediks: Stroke
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dalom konteks prediksi stroke. Beberaps poin yang dapst memperkust
justifikasi pemilihan model ini dalam noskah penelitian Anda:

1. Keandalan pada Data Medis yang Tidak Seimbong

menggunakan proximity-based imputation aton surmogate splits{ Anthony
Okwori et al., 2024).
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4. Interpretubilitas untuk Kebutuhan Klinis

Meskipun black-box, RF menyediakan feature importance berbasis Gini
dominan (misal: usia > tekanan daral > kndar gula). schingga rekomendasi
pencegahan d

pat Icbih terarbiPhan et al L20

- W | Siud

2017). SHAP menghitung kontribus ediksi model dengan

cara yang adil dan konsisics
juga penjelasan yang transporan dan dapat dipertanggungjawabkan untuk
mendukung diagnosis dan terapi{ Ponce-Bobadilla et ol , 2024b).

hknn ..--.r'u. m‘



5= 5 |5|'“F|};,I'f"1“ [F(S U {i}) - 7(S)] W
£y 4]

model{Bemal et al., 2025), SHAP merupakan metode interprotasi berbasis toor
perminan kooperati§ vang menghitung komnbusi aditif setiop fiter terhadap

prediksi model(Kim. 2025b). Secara matematis. nilai SHAP didefinisikan schagai

ratn-ratn kontnbus morginal sustu ftor terhadop semun kemungkinan kombinast
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fitur lainnva, yang memenuhi tiga properti utama: local sccurscy (jumlah kontribusi
fitur sama dengan selisih prediks: dan nilai haseline), missingness ({iner yang tidak
berkontribusi memiliki nilai SHAP nol), dan consistency (perobahan model yung
meningkatknn dampak fitur tidak menurunkan nilai SHAP-nyaf Al Mamlook et al.,

2024b; Nu et al., 2024).

2023).

Dalum konteks prediksi stroke, SHAP tidak hanya berfungsi sebagai alat
post-hoc explumability, tetapi juga berperan dalam validasi model dengan
memverifikast bahwa fakior nsike yang diidentifikasi model konsisten dengan
pengetahuan medis yang mapaniLamane et ol, 2025h). Detcksi bias dilakukan
dengan mengungkap apakah model memberikan bobot tidak proporsional pada fitur



sensitif seperti pender atau ras. simulasi intervensi denzan memungkinkan klinsi
memprediksi  dampak  perubzhan  nilai  fitur  terhadap risiko  stroke
individunl{ Antonin et al.. 2024). Dengan demikian, integrasi SHAP dalam pipeline
prediksi stroke tidak hanys meningkatkan transparansi, tetapi jugs memperkunt

Rocepnlun, | Smerhikn menggunakan dilakukm Ickil prakiis
- sampling banyak  struktur internal uniuk :h;_l:‘nﬁimun dan
koalwnne Gty - pohon Sapatmes. | nnlici Ko



Aspek
Keakuratan dihitung secarm 5 ;
Nilal SHAP  Pondckatan ehubimiak S teriiieg

kompleksitas komputas: dopat ditckan don nilm kontribus: fitur dapat dihitung
sccara cksak. Pendekatan ini membuat proses interpretasi menjadi lebih fisien dan



Dalam penclinan im, TreeSHAP dipilih karenn sesuni denzan model




Gambar 3.1: Alur Penelinan
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Dari alur penelitian yang tertere kemudian dapat didefinisikan scbagai berikut:

1. Dataset: Potret Realitas Khinis vang Masth Kasar

Perjalanan bermula dari 5.10% rekam medis public realitas klinis yang masih

Exploratory Data Analysis adaloh fase hermenentika menginterpretasi
cerita di balik angka. Melalui visualisasi distribusi, matriks korelasi, dan analisis
deskripiaf, penelitt mengungkap pola-pola substantif: pergeseran distribusi ghiskosa
pada kelompok stroke. hubungan non-lincar antern BMI dan risiko, serta tidak
adanya redundansi informasi antar fitur. EDA juga berfungsi schagai pemeriksaan



pasien) yang berpotenst menyebablun datn leakage.

4. SMOTE: Menciptakan Ekosistemn Data yang Benimbang

Menghadopi ketimpangan kelas vang masif, teknik SMOTE berperan

......

---------

6. Evaluasi Model: Uji.'-fllpadlynghmtﬂmml

Integritas mode! disp secamn ket pada hold-out test set bapian data vang
sama sekali tak tersentuh seloma pelotihan. Hosil evaluast menunjukkan performa
yang luar bissa: AUC 0.989 mengindikasikan doya diskrominasi yang hampir

sempurna, sementara recall 95% mencgaskan efektivitas model dalaom mendeteksi



kasus stroke akiunl. Yang terpenting, konsistensi antara skor cross-validation dan
test set mengonfirmasi bohwa model 1elal belajor pole esensial, bukan sckadar
menghafal noise.

7. SHAP: Dari Black Box Menuju Glass Box

machine leaming, yang melibatkan serngknion eksperimen sistematis terhadap

hasil.



3.3, Metode Penpumpulon Dot

Data vang digunaken merupakan data sekunder publik yvang diunduh dani platform
Jejoring data Kaggle puda toutan schagai berikut:

+  Smtistik deskriptif (mean, median, std) untuk fitur numerik.

+  Analisis distribusi dan pencarian outlier menggunskan visualisasi boxplot dan
perhitungan Interquartile Range (IQR).

*  Analisis frekuensi untuk fitur kategorikal.



= Amnalisis korelasi antar fitur mengzunakan matriks korelasi.
*  Wisualisesi bubungsn antar fitur prediktor denpgan lobel stroke.
342, Pro-Pemrosesan Diata (Data Preprocessing)
Tahap ini bertujunn menyiapkan duts mentah menjadi format yang siap dan
optimal untuk pembe lagmn mesin. Penangms .::'._ sing Values: Nila kosong pada

pada fitur pur e, ovg glucose level,

ode IQR (Q3 + 1.5%

ce_type. smoking_status} diubah menjadi bentuk mumertl

mmmmlmmmm&mﬁm
yang mendominasi perhitungon jarsk atau split karena perbedaan skala,
meskipun Random Forest refatif robust terhadap hal i Standordisas: juga
memudahkan interpretesi - koefisien dolam model pembanding  (Logistic
Repression) dan membuat visualisasi SHAP lehih seimbang,



* Pembagian Datascr: Dataset yang tclsh dibersihkan dibagi menjodi subset
pelatihan {truming) dan pengujian (testing) dengon proporsi 80:20. Pembagion
dilakukan dengan stratified sampling (menggunakin parameter stratify=y) untuk
mempertahankan proporsi kelas stroke yang soma di kedua subsct, schingga

representasi kelas minoriins tetap lepign.

] Train-Test Split denpen Stratifikasi: Dats awal dibagi dengan proporsi

. K-Fold Cross-Vahdotion untuk Optimas: dan Evaluasi Awal: Poadn set
pelatihan, dilakukan Stratified 5-Fold Cross-Validaton selamn proses



hyperparameter tuning, Evaluss: komparstif terhadop 8 algontma juga
dilnkukan mengrunnkan 5-Fold CV.

. Hold-Out Testing Set untuk Evaluasi Final: Set lesting vang disisthkon di
awal tidok disentuh suma sekali selame proses wming atou pelatthan, dan
digunakan uniuk evaluasi final yang paling ketat.

. Algonima dan Optimas, Hyperpammeter
D irodel dibapgun dan dibendingkon: H‘..u.ndumw {RF) schapm model
wtama dan iﬁh]ﬁmﬂﬁ'ﬁn (LR} sc'bugni.ﬂh__x_hl pcnilﬂﬂfﬁng baseline.
Sebagw pembanding kincga tnzg, XGBgost juzs dicvaluas:,

Bagin ini memunt jenis, sifat dan pendeknian penchifing yang digunakan-beserta

]'lﬂuﬂh-! sccora  pand besar  miengendl  penclitian b n&:m dp_‘hi

dikelampokkan dalam penclitian terschut sepenti yang ditunujjan pada Tabel 3.1.

t;rkﬂ.ﬁg_dm_.-ﬁg:rju valilusi Random Forest.

Tabel 3.1: Kinega Validest Random Forest

j Jumlah pohon dalam hutan.
max_depth (10, 12, 15, Nene] Kedaloman maksimal setiap
min_samples_split 2 Jumlsh sampel min

vl untuik split node.
max_fleatures g e Sominh fitur vong

[sqt, 'log2] dipertimbangkan per spiir.
class_welght [Mone, balanced!, Bobot untuk

‘balanced subsample’] menangani imbalance

Metnk validast voang dioptimasi adalah Fl-Score. karena memberikan
kesermbangan antwra precision dan recall vang penting dolam kontcks medis.

Perbandmean Alporitma: Performa RF secarn sistemnatis dibandingkan dengan



o7

Logstic Regression (baseline), XGBoost (state-of-the-art ), don elgonima lamnya
{Decision Tree, SVM, KNM, diL ) menggunakan metrik dan protokol validasi yang
sama {5-Fold CV).

3.4.5. Tahap 5: Evaluasi Model

M“E mﬂ.‘J dalum: pene i i i __ 1 m

+ Stohilitas

Presisi (Precision): Proporsi prediksi stroke yang benar.



_ True Positive (TF)
Trus Positive (TP} + False Positive (FP)

Pracision i+

Reeall (Sensitivity): Kemampuan model mendeteksi semun kasus stroke.

dihitung mengrunakan Kendall's Tau coefficient.



» SMOTE: Pammcter yang digunokan: sampling strategy="minonty’,
k_neighbors=5, rantlom state=42. SMOTE hanya diterpkan pade datn
training setelah train-iest spht,

= Hyperparameier Tuning: Grid Search dengan 5-fold stratified CV.

iner{ ) denpan 1000 sumpe] latur

dibandingkan. Selisih yang signifikan  =5%) mengindikosikon potensi bas.
Dalom penelition i, istilah swbilites model odak diarikan sehagai



berbagai skenario cvaluasi. Stabilitas performa model diukur melalui nilai rata-rata
dan simpangan baku {mean <+ standard devistion) dan meink AUC, Fl-score, don
recall yang diperoleh dan Stratified K-Fold Cross-Validation dengan beberapa
variasi rndom seed. Model dikatukan stabil spobila menunjuklan variansi metrik

L B W )

* Interpretabilitas: shep (vers: 0.4201)



BAR 4
HASIL PENELITEAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambuaran Umum dan Karakteristik Data Awal
Duataset terdin dori 5109 rekom medis. Analisis awal menunjulkkon
ketidakseimbengan kelas ckstrem (Imbalanee Rutio — 19.5: 1), dengan hanya 4.89%

1 :ltl

multicollineanty tingg {5
datn leakage seperti yang ditunjukkan pads gambar 4.2,
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Gambar 4.3: Visualisasi Jumlah Kasus Stroke

membuat sampel sintetis kelas minontas atoy pemberian boboi lebih pada kelas
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stroke selama pelatihon model. Dengan demikian, model dapat memprediksi kedua

kelas secara lebih sexmbang dan berguna untuk aplikas: klims sepert vang terlihat

pada tabel 4.2,
Tabel 4.2: Matriks Jumlsh Stroke
0 {Non-Stroke) 4.860 951150 Kels mayoritns
o Kelas manorias —
| {Strake) =2 B risiko terdampak
Total 100 100RG Datnset imbalanced

4.2.2. Dompak SMOTE dian Pencegshan Dits Leakape

SMOTE herhasil menyeimbangkan data tsining. Tanps SMOTE, recall
kelas stroke hanya 0.23 (T7%. false negative). Denpan SMOTE, recall naik drastis
‘menjadi 0.55 Pembagion data dengan stratified split (80:20) dan pencrapan

WTEMH pods datn trmimine menmmin tdok sda dotn Yeakage. . .

4.3, Hasil Pembangunan dan Evalussi Model
4.3, 1. Hasl Optimasi Hyperpammeter Random Forest Grd Scarch

Analisis- distribusi finr kntegorikal dalam dofaset, dapai diidesstifikasi
beberapa karakteristik penting vang perhu diperhatilkan dalam mﬂdﬂlh prediksi
stroke, Durisegi komposisi dafa, ferdapal ketidakscimbangan gender dengan
jumlah perempusn yang lebih domnan. Fir hiperfensi dan penyakin jantumg
menurjukkan prévalens: ving rendah nomon memiliki signifikans: klines tnggi.
Stutus permikahan diljoltﬁmiw.'?nﬂ mhﬂﬁng’unﬂn berkorelist kuut
dengan wsia schinggs berpotens: menjudi proxy vonoble, Pada jemis pekenaan,
katepon "Privete” paling banvek ditemul, sementarn "Mever worked” sangat jarang
kondist vang  berpotenst memmbulkan nowie dolom encodmg. Uniuk  faktor
residenst, distribusi antara wilavah urban don rural relatf sesmbang. Namun, statos

merokok mencatal proporsi "Unknown" yang cukup besar, mengindikasikan
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masalsh kelengkapan data yang perlu ditonpam secara khusus seperti yang

ditunjukkan pada gambar 4.4.

ErnE - ke T A
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Gombar4 4: Dhsimbusi Fitur Katcgonkal
Implikasi untuk pemodelan mencakup tiga aspek  utama: Pertama,
penanzanin kendakscimbangun kelas arget melalui sumtificd splitting dun tcknik
balancing. Kedua, penpelolsan fitur denpan kotegor langka melaln pengzpbungzan
kategori atan regulrsssi; Ketigs, kewaspadoon terhadap multikolinesrits anar
fitur, khususnya sntar status pemnikahon dan usia, ;mm_pdr]u dipertimbangkan
dalam mterpretns: model, Reduksi daty "Unnowin® padi ststus merokok jugn sk

meningkatkan stabilitas model dan keandalan interpretasi klinis.

Analisis terhadap grafik distnbus kader glukosa mta-rata antam kelompok
stroke dnn non-stroke. dapat dodentiftkasi pols vanp sipnifikan secarn khnis
Kelompok non-stroke menunjukksn konsentrast datn vang tingm pada rentang

glukosa normal (70-120 meg/'dL}, sementara kelompok stroke memaliks distnbus;



vang lebih heterogen dengan peningkatan notable pada ingkat hiperglikemik (=150
mg/dL} seperti yang ditunjukkan gambar 4.5,

Etroke Gecurance i diffarmne avg glotose level

Duri perspektif pemodelan data, variabel kadar glukosa rta-rats memiliki
daya diskriminasi yang memadar meskipun tidak sempura, schingga dapat
menjacdi fitur prediktif yang berhargs dalam  algositma machine Jearning.

76



integrasinya dengan fitur-faktor nsiko lain untuk menangkap kompleksitas etiologi
Analisis grafik umlah kasus stroke menorut memts kelamin, dopat diamoti

balwa jumlsh knsus stroke obsolut lebih tingei pada perempoon (141 kasus)

dibandingkan lski-laki (108 kasus) Namun, ketika dilihat dari perspeksif

epidemiolopis don biofogis. Pertnma, fakior usin memepang peran kntis mengmga
perempuan umumnys memiliki horapan hidup lebih panjang, schingga lebih banyak
aspek harmanal menunjukkan pola perindungan kardiovaskular olch estrogen pada

T



menopause. Ketiga, faktor perilaku seperti prevalensi merokok dan pola konsumsi

alkoho! yang sccara tradisional lebih tingei pada populasi laki-loki wrut
mempengaruhi dinamika risiko.

Vang penting untuk dicatat adalah ketidakseimbangan (imbalance) dalam

i memerlukan pendekatan analitis

Gambar 4.7: Distribusi Kasus Stroke Berdasarkan Status Merokok

TR



- h termuan utama yang terobservasi dori data:

Fhiitibg am por Eotepart:

* Perokok Aktf {Smokes): 904 total responden. 90 kasus stroke (9.9%)

T by
dibandingkan perokok akfif mendukung pentingnya inte
schagal strategi pencegahan stroke. Sementam itu. besamya proparsi kategori
oiiawit (el Bkctibng) epgiakein: peanys pekian:” dulai
kelengkapan dats untuk analisis yang Iebih akurat. Sccars keseluruhan, meskipun
merokok terbukti schagai faktor risiko penting, pendekat h—

'wﬂﬁm
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komprehensif harus memperiimbangkan seluruh spektrum fakior nsiko yang saling

berinteraksi

keterkaiten antar faktor neiko stroke merupakan fondast penting dalam
meranceng model prediksi vang andal. Hasil analisis matriks korelus: mengungkap
adanya hubungan yang beragom antar \-'IEI!;i._BhII:L dengan nsia berperan sebagai
determinam utama yang konsisten mm‘hhnapn indikator keschatan. Usia
menunjukkan _nﬂﬁlﬁ.millifﬁmmmmﬁljsmmm_. dan kadar
plukoss ms:;.uluu H'ﬂ konsep klinis babwa pommman Berkoiton dengan
penurnin fungsi fisialogis, skurmulusi zangzuan vaskular
kerentanan terhadap penyakit kronis yang ditunjitkkan pada gambar's.5.

sr:rl! “meningkatnya

Gambar 4.8: Matnks Korelasi dalam Pemodelan Risiko Stroke

Schaliknya, interakss antar fakior nsiko selmn s cenderung menunjukkan

kekuntan korelast vang rendah. Hubungoen antera hiperienss dan penyvokat jantung,

R0



kadar glukosa dengon hipertensi, serta BMI denpan kadar glukosa berada pada
tingkat lemah, bohkan keterkmnan langsung antarm BMI dan penvakit jantung
hampir nidak terdetcks: Kondizi im mengindikasitkan babwa pengaruh beberapa
foktor. khususnva obesins, terhadop keschaten kardiovaskular kemuongkinon
dimedias: oleh mekanizme tidak langsung seperti inflamasi kronis dan disfungsi

metnbolik.

Dari sudut pandang snafisis smtistik, ketisdean korelasi tinggi antar vanshel
merupakin keuntunzan metodologis karens mengurngi potensi multikolinearitos
dan mendukung kestabilan estimasi model. Meskipun fingkat korclasi antar
schagian wariabel relatiffendah, masing- ml:tsmgtﬂlpmmm vang
berbedn dulim memjelsskan rsiko enadingn siwoke. Secara klinis, temusn ni
menegiskan periunys pendekatan komprehensit dalsm penilsian risiks serty
:memperkuat jistifikasi uniuk memperishinkan scluruh variabel mumerik difam
‘pengembangan model prediksi stroke seperti yung ditunjukkan pada tabel 4.3

Tubel 4.3: Matriks Korelas: dalam chmjdlnﬁliknﬂmhn

h
. Usia Jebils i écnderung
it Gl miemiliki BMI lehih tinpei
Ape “Hypercnmion [EL] Lansn lehih benistko hipericnsi
Age : . .T_ﬂ_!ﬂkk_#ﬁmng lebih sering
ot R sl . Loniot
Ape Glucose %y “rsin lamput — zlukosa darah
Level 3 cenderung menmgkat
- ; Hipertensi terkait dengan
Eyrotioman | Hoart Desce it penvakit antunyg,. meski lemah
Glucose . Glukosa inggi serime muncul
Level Hypertenaon o poda pasien hiperiens

Rl




Tabel 4.3 Lanjutan

Glucose Kadar glukosa tinge:
foied Hearnt Discase 016 b:rhlhuugan dengan pemyakit
janfungs
BMI Glucose o.i% Obesites cenderung memicu
Level ! resistensi msulin
BMI ] Hubungan sangat lemah,
HeartDhsense | 003 | fomungkinnn tidak langsung

keterkaitnn antar viriahed d.alm;qu: merupakan fondass penting
bagi mmbmmﬁl pmﬁﬁﬁ.ﬂmﬁ matriks korelasi pada

nwﬂmmm@h\lﬂ\'mubﬁ]
_md lebth rn:rrpr:mumshn karkteristik mhm

Gambar 4.9: Perbandingan Distobus: BMI Sebelum dan Sesudah Stnderdisasi



Séluin wila, Rubtnghs anise variabal Jesanyi: mempcribailen dicsiiin
yung lebih terbatas, Tipe pekerjamn berkorclasi negatif dengan usia dan status
pernikehon, mencerminkan distribosi demografis kelompok usia muda yang
diriiain it niegor ¥ahildvin™ st “viever wirked." Falior bl sepiert Radir

mempertabankan kedun fiur ini berkoniribusi pada peningkainn  performa
gencralisasi model tanpa menombah nisiko overfitting Secarn keseluruhan, temuan
ini menegaskan pentingnya pendekatan komprehensif dalum analisis nstko stroke
serin mendukung pemanfaatan seluruh vanabel dolom model prediksi wnfuk
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ketidakseimbangan kelas chstrem dengan rusio 19,5:1 (stroke: 4,89%, non-stroke:
95.11%) terlihat pada gambar 4.10,

Gumbar 4.10: Visualisas: SMOTE Sebelum dan Sesudah

Untuk mengatasi hal in. diterapkan SMOTE { Synthetic Minority Oversampling
Technigue } dengon ketentuan:



- Hanya pada data training (mencegah dll:u[q:hg:]

- sumpling_stratepy = ‘minosity’ {menyamakan dengan kelss mayoritas)
- & _neighbors = 5

- mndom_state = 42 {reproducibility )

Rumus SMOTE:

Zehelum SMOTE (kin):
»  Titik biru (non-stroke): 3,888 (95,1%)
»  Tittk merah (stroke): 199 (4,97)

» Terlihat dominasi titik bin, merah sangat jarang dan terkonsentrasi
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Sesudah SMOTE (kanan):
s Titik biru (non-stroke ) 3,588 (50%)
= Tittk meroh (stroke): 3 878 (50%)
*  Titik merah bar terscbar merata, hasil interpolasi antar titik asli

Visualisasi schelum den sesudah penyeimbangan data memmjukkan perubahan
besar pads struldur dutaset prediksi stroke. Pa

ermhang dan distnbusi
minoritas melalui_ interpolasi, schingzy memperkaya variasi data tanpa sckadar
scharan kosus stroke yang lebith merom pada renmng BMI dan glukosa,
memungkinkan model membentuk batos keputusan vang lebih okurnt dan
meningkatkun kemampusn dalam mengenali pols kampleks terkait rsiko stroke.



Dampak SMOTE terhadap recall:

Metrik

Recall Training

Rexall Test

Tanpa SMOTE

023
0.2

Dengan
SMOTE
0,99
0,965

Perubahan

0,76
+H0,755

SMOTE memngkatkan kemompuean model mendetcks: stroke don 2 1% menjad

96.5% pada datn uji peningkatan 75,5 pain perseniose yang akhimya tersusun

pada tabel 4.4,

Tabel 4.4: Matriks SMOTE

Stroke=249 | Stroke — 4548 m%’iﬁ:ﬁ:
Distribusi {4.89% ) Non- (S0 Non- Kokix
Kelns stroke = 4848 | simoke = 4848 am“ el ﬁ&ﬂrlm hnn
(95,1 1%) {30%%) terhadup kelas mayoritas
Kcudalcmmhm wul
bk Tiduk scimbang Scimbang dapat mmﬂhﬂbhlﬂﬂﬂ
Froporsi {imbalunced { balanced overfitting pada kelas non-
Pk dataset) damsct) stroke; SMOTE mengains:
bl .
Ttk merah :
Titik memb | oke) lebih | B .
Distribusi tersebur ‘Taik memh i stroke) lebih
Visual fatnilos) minist amoratn di temsehar merntn i seluruh
(Seatrer | - cdikit dan. sefuruh rentang B dun kadar
 Plor) m e rentung BMI ‘rhukasa
hwm _i].ll'l \midar
glukoss
Pula hubongm
Dominast pasien | anime BML |0l 00 betaiar lebih
Hikringun non-stroke. hn#,kﬂﬁr ok mengenai penganth
BMI- menyebabkan | glukosa tmpp. faktor BMI dan elukosa
Gilukosa pola hubungan dan stroke lcrhadn;r RS
siilit terdeteksi lebih terlihat :
jelas

BT




Tabel 4.4 Lanjutan

Spek Sebelum Sesudah
Amalisis SMOTE SMOTE Soternmpen’tmp it
Rendeh model
Risiko TIHL:E;E model ITI.E:TI]]lkJ M engurangi kesalahon
Bias AR i klasifikasi pady pasicn
Moadel sexmgrnckion senrma stroke [ false negatve )
) “nem-stroke™ memprediks E
kedumkelns
Akuresi bisa Foeoall
Dampak tampik fingp mienirigkal Model lebih sensinif
terhadap SOCHO =Cmu, secard terhadap pasicn yang
Akurasi namun reeall signifikan. benur-benar berisiko
dan Recall rendohumituk akurasi lehih stroke.
kosux stroke representat

4.3 Hasil Pembangunen dan Evaluasi Model
4.3, 1. Hasil Optimasi Hyperparameter Random Forest Grad Sdmﬂh:mgh.u.sﬂlun

konfigums: ferbaik tampak pada imbel 4.5

Tabel 4.5: Konfipurms: Hyperparmmeter Terbaik Random Forest

Hypermparameter Nilai Terpilih
n_cstnmators 200
max_depth 15
mim_samples_split 5
max_features: 'sgrt’
class_weight ‘nalanced sobsample’

Pengaturan ini (seperti max_depth terbatns) berfungst sebagai regularizer vang
efeknf.
4.3.2 Validasi Silang dan Perbandingan Komprehensif Algontma

Validas: algontma kemudian dilakukan dengon hasil tertera pada tabel 4.6,
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Tabel 4.6: Hasil Vahdasi Silang 5-Fold untuk Berbagai Algorima

AUC-ROC (Mean | Fi-Score {Mean Recall - Stroke
" =50) +S5Ih iMean £ SD)
XGBoost 0.947 = 0L.006 0.947 = 0L006 0,984 = 0.007
Random Forest | 0.047 = (L0060 0.5944 + 0006 0085 = 0,008
Logse: 0.799 + 0010 L8061 = 0.010 ORI =007
Regression

Analisis Perbandingzan:

* XGBoost vs. Random Forest: XGBoost unggol tupis dalam AUC/F1-Scoore.
namun RE memiliki stabilitns I-I:E]iﬁngﬁ (stnndar devingi rendoh) don recall

= Handom Forest vs. Baschne: RF sccorn signifikan mengunzeuli Logisic
Repression (AUC: 0.943 vs 0.799), membukukan keunggulon model non-linear.

« Keputusan Pemilihan Model: Atas dusar stabilites tinggi, efisiensi komputisi.
hhnﬂﬁbilitus optimal dengan SHAP, Random Forest dipilith su'up:mﬂcl.
fimal meskipun XGBoost sedikit lebih akurar

Perbedaan-uin dapat dijelasknon melaln knmktersuk dota:

|. Non-lincantas hubunzan
Hubungun antars usia dan risiko stroke tidak lincar, melainkan
cksponensial. Model lincar seperti Logistic Regression fidak mampu menanghkap
pola ini. sedangkan trec-bosed models dapal melakukennve melalu mulipie
splits.
2. Interaksi antar fitur
Adanya interoksi  smerpis  antora usw-giukosa  dan BMI-glukosa

memerlukan model yang mampu menangkap micraks: Randmm  Forest secorn
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implisit menanghap intraksi melolui stukiur pobon,  semcaturs Logistic
H . I I - I - L I ]r 4
3. Ketidokscimbangan kelas

Dengan mmbolance rotio 19.5:1, Logishie Repgression kesulitnn karenn




kincga model tram
Gambar 4.11: Hasil Algoritma ML Prediksi Stroke
Beberapa model lan menunjukkan stabilitas yang baik meskipun dengan
tingkat akurnsi menengah. Grodient Boosting dan  K-Nearest  Neighbors
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memperlihatkan selisih performa vang kecil antara data pelatihan dan pengujian,
schingga relanf andal untuk gencrahsasi. Logistic Regression dan Naive Bayes
mempertnhankan kincgo vang konsisten poda tmgkat akurast lebih rendoh dan
berperan penting sebagal model baseline. sementarn Support Vector Machine
menunjukkan indikasi underfitting karena korang mampu mennngkap kompleksias

poln data stroke.

Meskipun XGBoost mencatat akurasi pengujian tertinger. Random Forest
dipilih_schagai model utama berdusarkan pertimbangan srategis di luar metrik
Kinerja scmata. Random Forest dinilai Icbih robust ferfsidap overfitting pada
konfigtims: default, memiliks tingkat interpectabiTitas klinis yang lebib baik ketika
dikombinasikun dengan SHAP. scria lehih cfisien dari sisi pelatihan dan kebutuhan
nming. Keputusan mi mencerminkan pendekaton holistk yong méencksnkan
kescimbangan antara akumisi, transparansi, dan kemudahan implementasi dalam

linghungan klinis nyats yang nampak pads whel 4.7.

Tabel 4,.7: Matnks Alzonime

Evl . ———
ey | 09069 0.7632 | 0.8949 | 0.7825
(Mean)
i;-;:l:mr 0.0105 | 0.0089 | 0.0066 | 0,0099 | 00K | 00125 | 0.0085 | 0.0105
Precision | |, 2906 | 0.8518 | 08261 |0.%408 [ 00318 [0.7401 | 0.8384 | 0.7459
{Mean)
::ﬂ‘;"‘m 0.0131 | 00101 | 00101 | 0.0111 | 00100 | 0.0130 | 00111 | 0.0025
Recall |\, 2139 | 09259 | 0.9846 | 0.9123 | 0.9841 | 0.8180 | 0.9823 | 0.887%
{Mean)
Fi-Seare |, 4191 | 0.0121 | 0.0079 [ 00111 | 0.0074 | 0.0211 | 0.0059 | 0.0128
(Mean)




Tabel 4.7 Lanjutan

:;’t'j‘:“" 0LEDLS | 09081 | 00443 | 08749 | 00474 | 0.7707 | 0.9034 | 08106
ALC N

0.7987 | 09069 | 0.0431 | 0.8560 | 0.09465 | 0.7652 | 0.8949 | 0.7825
{Mean)
ALC .
s 00105 | 00089 | 0.0066 | 0.0066 | 00058 | 00121 | 0.0085 | 00105

Alzsan vong kemudian kenapas Rondom Forest menjoadi pilthan nompak pada tnbel
4.8,

Tabel 4.8: Random Forest > XGHo0s1

Setisih 0.004 {perbedaun

sanznt kecil §
Stahilitas (ST Stahahitus mesdel relanf
AUC) (¥, A0 [, (e b
“Wakiu Training | 283 s 1575 R::i““ Forest =1.8» kebib
[
Interpretoss SHAP lebih

Interpretabilitas | Suli Lebah mudah

stabil (57 = 0,842}

Feputusan memihh Random Forest didusarkan poda irde-ofT antars akums

{mnor), efmienst komputas:, dansishihins interpretas:,

433 Kinerjn Generalisns pada Hold-Outl Test Set

Confusonmatrx menumjukkan kontrus yang jelas antam lm:ﬁjn Random
Forest pada date pelatthan don pengujian. terdapat 38 falze posiuve (FP) dan 17
false negative (FN) seperti yang tampak pada pambar 4,12,
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Final £ onfussn Madnz - Random Forest TEST

o0

Firshl anibudaan Matrie - Randam Fonest TRAIN

L L)

Gambar 412 Confusion Matox Random Forest (Test dan Train)
Karakiensuk False Positive (n=38) False posttive gdalnh pasien non-stroke
yung diprediksi sebagzm stroke. Model terdalu sensitif terhadap kombinasi faktor
nstko moderat. Pasien dengan wsia =60 tabun, glukosa =130 mg/dL. BMI =29, dan
perokok memiliki profil vang minp dengen pasien stroke. sehinggn model salah

mengklasifikasikon terlihai pada tabel 4.9,
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Tabel 4.9: Kamkiensuk False Posttive

Fitur Hata-ratn False Rata-rata v,
Pasitive (FF} Populasi
Usin 62.3 tmhun 58,1 tahun +4.2
Cilukosa 138 mp/dL 115 mg/dL +4.2
BAI 294 Z1] +23
Perokok akif 42% 25% +2.3

Karaktenstik False Negative {n=17). False negative adalah poasien stroke
vang tidek terdeteksi. Model kesulitan mﬂaﬁ:h;h stroke. dengan profil nsiko
"mtipikel" usia muda, fiktor rsdeo mnemal. Im 2delah keterbatason inheren dari
model yamg belafor dari duts trining di mana mayonitas stroke memiliks profil
nsiko jelas terlihat pada whel 410,

Tabel 4. 10 Kamkteristik False Negntive

o s o] o
Usin 52.1 wnhun 8.4 tnhun -16,3
Cilukosa 118 me'dL 158 mg/dL —40
BMI 6.2 ilLs —53
Perokok akif 4% 45% -218

C. implikast #linis vang lemudian muneol akhimya terem pada mbel 4011,

Tabel 4.11 Amplikasi Klinis

FP ) | Pasicn schat dapat mengalam
kecemasan dan menjaloni dinmikkan menjodi 0,6
pemeriksann lanjutan yang tdak unfik mengurang:
perlu sehingpn meninpknatkan by jirmlah falve positive

medis

FN (1,8%) | Pasicn stroke fidek terdeicks: Thresheld klasifikasi
schingga berisiko tidok mendapatkan | diturunkon menjadi 0,4
mtcrvenst medis scoarn ding untuk menmgkatkan

deicksi kasus stroke

Pilihan thresheld bergoniung pada tujuan klines:
o Sknnng awal: threshold 0.4 (recall 97, 7%, FP 6.4%)

» Konfimmasi diagnosis: threshold 0.6 (presisi 95.2%, recall 93.37%)



* Kescimbangan: threshold 0,5

Analisis korakteristik kedus kelompok i memberikon wawasan tentung
kelemahan model Pada fase training, model mencopai akurasi sempuma dengan
seluruh sampel terklasifikosi secara tepal tanpa kesalahan, yang ditunjukkan oleh




Tabel 4.12 Lanjutan

Fold Accuracy Fl-Score AUC-ROWC Recall Stroke

3 (944 00,945 0,945 [,986

e 0,942 1.5943 0,942 (983

5 0.943 11942 0.943 [0L.985
Mean 0.943 0.943 0943 0984
]i::,. LR 00017 L0016 Loo1E

Untuk mengestimas vanabilitas performn pada populas: yvang [ebih huas, dilakukan

bootstrapping dergmn 1000 respmpling pads test set:

o AL 00959 = 0003 [95% U 0.09%3-0.994)
o Recoll Siroke: 0.950 £ 00012 (95% C1: 0.926-0.971)
& Akuras; 0949 0005 (95% CL: 0.939-0.958)

Interval kepercayaan vang sempit menunjukkan estimasi performa yang robus
tampak pada tabcl 4.13.

Tobel 4.13: Muiriks Final Confusion Matrex

L | - h Predicted Non-Stroke Pﬁm-._ﬂ_‘h:n"fd
e FP=238
Actual Mon-Stroke (0} T:, 1:4] {7.2%)
TP =468
EN= |7
Stroke (1 %
Actuul e (1) G50 (96,5%0)

Total samped test = F70

Perhitungan metrik:

-Akorasi = (447 + 468)/ 9T0 = 915970 = 0,943 (94.3%)
- Presisi = 468 [ (468 + 38) — 468506 — 0,925 (92.5%)
-Recall =468/ (468 + 17) — 468/485 — 0,965 (96,5%)

-Fl-5core. =2 = {0,925 = 0,965) / (0,925 + 0,965 = 0,945 (4,5%0)
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- Spesifisitas = 447/ (447 + 38) — 4477485 = 0,922 (52.2%.).

Model Random Forest memperoleh nilai AUC (Aren Under the Curve)
schesar 0,989 + 0,002, yang mencerminkan kemampuan klasifikasi vang sangast
tinggi. AUC merupakan indikator penting dilam menilai performa model, karena
dalam hal ini pasien yang berisiko stroke dan yang tdok. Sebagar perbandingan,
nilni AUC sebesar 0.5 menunjukken balowa model tidak lebib bak dan tehakan

Gnmbar 4.13: ROC Curve Random Forest



Untuk mengestimasi varsbilitas performn, dilakukan bootstrapping dengan | 000
resampling pada test set:
- AUC: D98% + 0,003 (5% Cl: 0,983 - 0.994)

- Recall Stroke: 0,965 < 0,010 (95% CI: 0,945 - 0,983}

memberikan gambaran kuantitutif mengenai cars kenja model, tetapi juga selars
dengan pemaheman medis yang telsh mapan mengenai fakior nsike stroke mmpak

pads gambar 4. 14.



Fenture importance using Aandom Forest

<2 0215 0,215

glukosa 0,178 0,102 [
bmi 0,124 0.063 0,062
work_type [ 0,040 0,041
smoking 0,072 0.03% 0,035

merokok, dan staius pernikahan juze menunjukkan koninbus: moderat dalam
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model. Meskipun pengaruhnya lebih kecil, fakior-faktor im merepresentasikan
dimensi gaya hidup dan kondisi sosial yang dapat memodulasi risiko stroke,
Sementmra iy, fitur dengan tingks! kepentingan rendnh tetap memiliki milng

prediktif’ ketiks dikombinasikan dengon varabel lamn. schingge mempertahnnkan

seluruh fitur mendukung pendekatan peniloian nsiko vang lebih kemprehensif dan

geulan SHAP: SHAP memberikon milni dufom

En 1ie L

-_" a b Trﬂiij,'mith-%i XSG

Model mencapai AUC 0989 den Recall Stroke |

jom Forest tidak hanya

mencapai nilai perfionma yeng tnget, telap ju stabalitas yang baik.
Milsi AUC rade-ratn sebesar 0989 dengan simpangan baku +0.002 pads validasi
silang mengindikasikan bahwa performa model relatif konsisten antar lipatan data
tampak pada tbel 4.15.

Tabel 4.15: Klasifikasi Random Forest pada Data Testing

_ Kelas | Presisi | Recall | FI-Score |
Non-Stroke (0) | 096 [ 094 0.95
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- .-... ... 0 n.H -...'- H
Akurasi 095
AUC-RONC 0,984

Konsistens: antara hasil cross-validation dan evolussi pada datn wji

Testing Accurncy: (1.949

Gap: 0.051
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Cap yang moderst menunjukkon sedikit overfitting. yang wajar untuk
model kompleks. Namun, recall stroke tetap tinggi di testing (0.950),
menunjukkan model belajar pola generalizable untuk kelus minonias.
Implikasi Nilai AUC yang Sangat Tinggi

AUC 0.989 termasuk exceptional dalam literatur prediksi stroke. Faktor

kontribusi: (1) detoset relaiif bersiy sefelah preprocessing, (2) fior-fitar
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Interpretas: untuk fitur ape:

- Titik merah (usis &
.. -~

- Titik biru (usia rendah) terkonsentrasi di
ip<0
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- Kesimpulan: Usia tinggi meningkatkan prediksi nsiko stroke
Interpretas: untuk fitur bmi;

- Titik biru { BMI rendah) dan mesah {BMI tingei) sama-sama ada di @ =0

- Ini mengindikasikan hubungan U-shaped: underweight dan obesitas

Kesesuaian hasil interpretnsi SHAP dengan pengetnhoan medis yang mapan
memberikan validasi penting terhadap model yang dikembangkan. Transparansi
yang dihnsilkan memungkinken pemahaman yang lebih baik terhadop mekonisme
prediksi serts mendukung penerapan model dalom sistem pendukung keputusan
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Summary plot {Gambar 4.7} mengungkap hierarks faktor risiko yeng selans dengon

:ntnfmnlngkﬁnm

penyeimbangan kelas: Temusn ini menunjukkan bahwa interpretasi yang
dihasilkan bersafat stabil dan tidak bermniung pada satu konfigurasi eksperimen

tertentu yang teriera pada tabel 4.160.
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Tabel 4.16: Hierark: Friur Berdasarkan SHAP

Peringlkat

Fengaruh
terhndap
Muodel

Airah
Pengaruh

Interpretasi
Klinis

Age

Sangal
HngpE

Positf

Semakin tua
usia, semakin
nnggl nsiko

stroke.

14

Average
Clucose
Lawvel

Tingg

Posiif

Kador plukoss
tngg
meningkatkan
ristko stroke

BMI (Body
Alass Index)

Sedune

Posatif

Berat badon
berlebih
berkontribus
terhadop nsiko
stroke.

Work Tvpe

Seding

Bervariasi

Jenis pekeraan
terientu | stros
tingei/sedeniry b
memenganti
risthe.

Smoking
Status

Sedonp

Posiiaf

Perokak aktil
memiliki
peluang lehih
fingei ferkeno
siroke.

Ciender

Rendoh

Metral

Tidak terdopat
perbedazn
s1znifikan aniam
pria dan wanitn.

Ever

Rendnh

Metral

Stntus
pernikahan tadak
berpenzaruh
besar terhadap
risiko stroke

Residence
Type

Rendah

Metral

Lingkungnn
temipat tinggal
tidak menjad

faktor deminon.

Hypertension

Sedang

Positif

Stotus
permikahan tidak
berpengemh
besar terhadap
risiko stroke.
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Tahel 4. 16 Lanjutan

3 oA oE oy ot

Cambar 4.16: SHAP Waterfall Plot
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Setiap hatang pada diagram mewakili dampak spesifik dari sebuah vaniabel
fitur. Dalam kasus in, faktor risiko yang paling signifikan adalah usta (age = 0.696)
dengan kontribusi penambahan nsiko terbesar, ditkun oleh jenis pekerzaan
.M_W—B}.anmkﬁfmmhhhdng_lnhﬁuu—m
(avg_glucose_level = -0.663), yang justru menurunkan risiko prediksi. Variabel

fix)~gpat+Zup

i i o — 0499 aial SURRRRY
Perhitungan detarl untuk subjek 8

Fitur Milai Kontribusi ()
i 0,696 E}imﬂ#ﬂkw
work_type 3 -+, 0k
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Fitur Millai Kontritvusi ()

terlihat pads pambar 4.07.

110



ose_level) dan indeks massa tubuly (bmi) b

secara ogregat, bukan untuk satu individu spesifik. Dengan menunjukkan mta-rata
magnitude pengaruh, gafik ini membantu mengadentifikast fitur-fitor kunci yang
paling konsisten berdampak pada prediksi. stroke pada kelompok subjek yang
dimanlisis. Pendekotan klaster SHAP semacam im bermanfaat untuk memahsmi
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4.4.4. SHAP Beesworm Plot

Visunhsasi SHAP summuary plot (becswarm) mengpambarkan timgkot

Guambar 4. 18: SHAP Beeswarm Plot
Faktor metabolik seperit kadar plukosa dorah reto-rato {ave_ glucose_level)
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penting dalam pembentukan keputusan model. Nila SHAP positif vang lebih besar
pada glukosa don BMI tmgzr mengndikasikan peningkaton nsiko - stroke,
sementnra nilar rendnh cenderung berkontribaus: iebih kecil staw bashkan prowekf.
Vanabel paye hidup dan sosial seperti jenis pekeguun (work_type) dan status
merokok  (smoking_status) juga membenksn kontnbosi yang cokop berarh,
meskipun dengan pengaruh yong lebih t::bﬁ.s dibpndingkan faktor usia dan

metabolk.

Sebalikmyvi. varabel demografis don ks sc_]:i:iﬁ Jemisskelumin, status
pernikahan, tipe residensi, hipericnsi. dan penyakit jantung berada pada urutan
'E_:'i\iﬂl_#ngan scbmm-ﬁSHM vang relatif m&lﬁwﬁm balwa
wnnabel-vannbel tersebut memiliki daya diskrimines: yang hﬁﬂimﬂ;ﬁh Secar
mdividual dalam konteks model ini. Secars keseluruhan, visunlisasi inf mencpaskan
haliwas model Random Forest tidak hanya mengandalkan satu fakior tunggal, efapi
‘mengombinasikan fktor usin, metabolik. dan gaya hidup untuk menghusilkan
tpredikst mstko stroke yang selorns  demgan prnul:mm hii'n.i dan daput
duinterpretasikan secam transperan seperii yang nampuk pada tabel 4.17.

Tabel 4.17. Vanabel SHAP

sk . . .
1 age nge ! o
2 avg_plocose level avg glucose lovel S
3 b by v
4 work _type smoking stitus -
5 smoking status work _type *




5 menumiukkan babwa SHAP memberikan insight vang lebth nuanced dengan
4.4.5. SHAP Heatmap

SHAP heatmap im menggambarkon koniribusi setiap fitur terhadap outpui

el (fix)) pada selurh sampel, yang sclaras dengan variass intensita
na pads heatmap scpert yang nampak pads gambar 4.19.

Gambar 4.19: SHAFP Heatmap
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Terlihat bahwa usia {upe) memiliki pola wamna paling kontras dan konsisten

prediks: stroke. Pada banyak instance, nilai usia tingg: dinmjukkan dengan warna
merah yang kust dan berkelanjutan, beriringan dengan peningkatan nilai fix).
Faktiok: nictabiohk. sopert Sk Bl denh i BME i nationgokking

Dependence plot untuk usis menunjukkan hubungan eksponensial dan
interaksi sinergis dengan ghukosa. Pada usia sama. individu dengan glukosa tinggi
(titik merah) memiliki risiko lebih tinge. SHAP dependence plot memperlihatkan
hubungan interpkif antarn BMI dan kadar glukesa darah dalem memengaruhi

prediksi risiko stroke. dengon pola yang bersifst non-lincar. Kontribusi BMI
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terhadap risiko tidok bersifit konstan, melainkon berubsh sesuai dengan tinghat

negatif yang menunjokkan efek relanf protektif, namun setelah melewat ambuang
tertentu, kontribusi BMI bergeser menjadi positif dan meningkat seiring kenaikan

BMIL, mencerminkan transisi menuju rsiko yang lebib tinggi seperti yang terihm

beban knrdiometabolik dan kerusakan vaskular. Sebaliknya, individu dengan BMIT
lebih moderat, menegaskan peran penting kontrol glikemik dalam mengurangi
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Distribusi dsta BMI yang terkonsentrasi pads rentang normal hingga
overweight mendukung relevansi interpretasi model untuk populasi umum,
hation dulsm pencralisasi. Secarn klinis. temuan ini mencgnskan perfunya

4.4.7. SHAP Dependence Plot untuk Usia

SHAP dependence plot memperdibatkan hubungan antam  wsis dan
kentribusmya terhadap predikst nsiko swoke pada model Random Forest, dengan
warnn  titik  menunjukksn  kadar  glukesa  dammh.  Sumbu  horizontal
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mierepresentasikan nilai usia, sedangkan sumbu vertikal menggambarkan nilai
SHAP yang mencerminkan arsh serta besamya pengaruh usin terhadap output
model. Pola scharan titik menunjukkan hubungan yang jelas dan tidak linear,
menegaskan bahwa cfck usin terhadap risiko stroke meningkal sccam progresif

seiring bertambahnys umur terlihat pada pambar 4,21

Gambar 4.21: SHAP Dependence Pl
clompok usia-Iebib mudy, nilai SHAP i

if, yang menandakan risiko stroke relatif

kejadinn stroke.
Gradasi wama pada titik data mengunghkap adanya interaksi antara sia dan
kadar glukosa dorsh. Individu dengan usia lebib tua dan kadar glukosa tinggi

{ditunjukkan oleh wamas merah) conderung memiliki nilai SHAP paling tunggs.
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mongindikasikan cfck sincrgis antsra pemman dan  gangzuan  metabolik
Schaliknyn. pada usia yang sama, kadar glukosa yang Icbih rendah berkorclas
dengan kontribusi nsiko yang lebih moderat. Temuan ini mencgaskan bahwa ristka
stroke bersifat multifaktorial, dimana usia berperan schagai determinan utama yang

diperkuat olch kondisi metabolik individu.

Glukosa tinggi
el 015 G adebil chle’ inbevilon norph. Sedu iniensi, sk b

dihitung mclalw SHAP interaction valucs:

——rae E Igugae - |5 - 2 LI fage, slukasa]) - FIF

i , = 1)

Lig



L dage.glukosa: nilai SHAP interaction antara fitur age dan glucoss

. % subset fitur yung tidak mengandung age dan plucose

. M jumloh tom] fitar dolam model

Gambar 4.22: SHAP Force Plot
peningkatan risiko stroke. Usia yang relatif tinggi berperan schagai kontributor
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utama, diokut: oleh status pernikahan, kebiasann merokok, jenis pekerjaan, dan tpe
restdenst, yang secara kolektif mengeeser prediksi ke s1s1 nsiko yang lebih besar,
Faktor-faktor im mencenmimkan akumulast pengaruh demografis dan gava hadup

vung secarn simulton memperkuat estimasi nsiko oleh model.

4.5, Analisis Fairness dan Keterbatasan Model
[ sisi lain, BMI memberkankontribus negatif vang menunmkan prediksi
risiko. schinggl sehugian mengimbangi efck fakior lain. Interaksi antara faktor
pendarong dan penckan risiko ini monghnsilkan nilai prediksi akhir yang berada di
atas base volue. Sccam kbmis, visunlisas: ini menegaskan-nilai tmmbah pendekatan
(SHATP dalermn menjelaskan alasan di balik predikst model memungkinlon tenazs
wmm: faktor mana yang paling berperan pada sctiap W__g;n
mendukiing pengabilan keputusan yang lebib teramh dan berbasis data,

4.5, Annlisis Foiroess dan Keterbatnsan Model
4.5 | Hasil Audit Faimess: Berdasarkan Gender

Model menunpukkan performa yang relatif xmlqglm l:_du_h.puk
Laki-laks dan perampoan: Nilatakurss pads perempunn sehesar 0,95 sedikn lebih
tingsst dibandingkan laki-laki yang memiliki nilaj 0,94, dengan sclisih schesar
001 Hal imi mengmdikasikan baliwa secara umum model memiliki kemampuan
prediks: yang hampir samas buknys pads kedus hhm*.#ndtr seperti yang
tampak pada tabel 4.18; '

Tabel 4.18: Audit Foimness Gender

Giender Akurasi Proesisi (Stroke} | Recall {Stroke)
Laki-laki 0,94 .91 0193
Perempuaan .95 .94 0.5
Selisih (A} .y 03 .03




Pada metnk presisi {stroke), model memperolch nilai 0,94 pads perempuan
dan 0,91 poda laki-laki, dengom selisih 0,03, Imi memenjukckan bohwa prediks:
positil stroke pada kelompok perempuan cenderung lebih tepat, schingga
kemungkinan tegadinya false positive lebih rendah dibandingkan pada kelompok
laki-laki.

Sementara itu, pads metrik recell (stroke). nilai pada percmpunn mencapai

mungkin butuh pelatiian. N, i is ( faktor risiko dominan)

mudah  dikomunikosikan, sehingen SHAP berhasil  menjembatani
kesenjangan teknis-klinis.

4.6.1. Potensi Integrasi ke Sistem Klinik Nyats (EHR)

b )



Penclitian ini menawarkan pendekatan inovatif dengan menggabungkan model
prediksi mndom forest dan interpretasi SHAP. yang berpotensi besar untuk
diimegrasikan ke dalam sistem Electronic Health Record (EHR). Integrasi ini
memungkinkan visualisasi ristko pasien sccara interaktif dan transparan, tidak lagi
tersembunyi dalam meodel black-box. Contohnya, dokter dapat langsung melihat

faktor utama risiko stroke seperti usia, ghikesagdan tekanen darnh melahi gmfk

SHAT di antu muka I

i nrofil risiko porsorisl merek

visualisasi yang
Mﬂ.ﬂ m ditelusurt din i laskan Tni memudahiban venfikos: oleh lenaga
medis mavpun sudstor.

Sistemn onatarmuka prediksi nsiko stroke untuk scorang pasicn perempuan

berusia 67 tahun. Berdasarkan informasi medis vang dimasukkan,  sistem
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memperkirakon nsiko stroke pasien schesar B5%. Bebempa fakior ufnma yang
berkoninbusi terhadop tinggimya risiko m antara lon usie, kadar glukosa darah

yong tinggi | 160 mg/'dL), dan kebiasann merokok:

Sistem juga menyediakan fitur simuolasi intervensi. vang menunjukkan
babwa jika kadar glokosa diturunkan mmja:{l.ll.'lﬂ me/dL, muka nsiko stroke dapai
turan hingga 65%. Sclain i, dim bebempa langkah intervensi seperti
pengelolann plukosa berhentimennkok, din edukas) mandin schagai upava untuk
mmm risiko secim efektif seperti yanpe numpak pady geimibar 4.23.

, =
g D T Sp——
fpe— ==
| i
[ —— ]
Gambar 4.23: Visuslisasi User Interface

Analisis visusl dengen force plot SHAP memperhihatkan bahwa usia longut,
status merokok. dan hiperglikemia menmjadi  kentribotor  utama  terhadap
penmgkatan rnsiko. Schahknya, fktor protekiif seperth BMI normal menunjukkan

dampak penurunan rsiko vang terbatas. Informasi im menjadi dasar pengamibilan
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darah. serta pementouan tekanan darah secars berkala.

Dengon pendekatan in, mtervenst medis dapat lebih tepat sasaren sesusi
profil nsike individuStedi kasus i menggarishawnhi keunggulan pendekatan
SHAP-random forest yang tidak hanya mampu menghasilkan prediksi dengan

| Diskusi dennan Prsien | | Buat Rescans Pernwntan | [muuﬁuwj

[Pemmamasa Btate | Dammon: |

Gambar 4.24: Alur Sistem Pendukung Keputusan Klinis Berbasis SHAP
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Tohap awal dimulsi ketiks pasten datang ke fasilitas keschatan dan data
klinis dimasukkan ke sisicm. Informasi yeng digunakan mencokup usio, tekanan

daruh, kadar glukosa, riwayat penyakit, dan gaya hidup pasien. Data ini berfungsi

. meﬁullﬂiﬁﬂmlmhkmlﬂnlﬁhurmhdmmpndlpmmmh.

* Summary Plot untuk memahimi pola risike pada populas: secarn kesclurahan,
dan
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{seperti menurunkan BMI) untuk melihat dampaknys terhadap risiko stroke,
Visulisasi ini menjadikan sistem mudah dimterpretasikan dan komunikatif,
schingga dokter dapat menjelaskan hasil secar intuitif kepoda pasien.

Tahap Integrasi dalam Proses Klinis

schingga sistem menjedi sernakm

Alur ini menunjukkan bagaimana SHAP dapat berfungsi schugsi jembatan
interakiif, sistern memungkmkan:
o Detekesi dini risika stroke,
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* Pengambilan keputusan medis yang lebih tepat. dan
+ Pembclajaran adaptif dari data klmis baru.
Melalui sistem ini. Al menjadi mitra strategis dalam pelaysnan keschatan,

membaniy dokier memberikan perawatan yang lebib personal, adil. dan dapat




BABS

5.1, Kesimpulan
Penclition ini menunjukkan bahwa kombinasi slgortms Random Forest dan

probabilitas stroke secam signifikan hingea sekitor 5% dibandingkan dengan nilni
dasar mta-rata model.

Visnalisasi SHAP seperti summary plot dan heatmap memmjukkan pola
kontribusi risiko yong konsisten baik pada tingkat populasi mavpun ndividu.
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Pasicn lanjut usia dengan kadar glukosa tinggs memperlihatkan kantribusi risiko
yung dominan terhadap prediksi stroke, sementara pasien yang lebih muda dengan
kadar glukosa rendah cenderung mommyukkan komribusi ristko yang lebih rendah.
Seluin itu, snalisis SHAP juga mengungkap adanyn hubungan non-linear dan

ol 5 Dosbapni konicks, Dhutgies Tescirats ini,-pocdition i isowjadi hogliali
awal memiju penpembangan AT medis vang siap diterapkan, transparan, dan selaros
dengan praktik klinis nyutu. Penelitian ini belum melakukan validasi eksternal
mengeunakan dataset independen don institusi keschatan lain, Oleh karena i,
kemampuan generalisasi model terhadp populasi yang berbeda masih peru diuji
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lebih lanjut. Validasi eksternal menjadi agenda penting pada penclitian selanjutnya
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