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INTISARI

Stroke merupakan salah satu penyebab utama kematian dan kecacatan di
dunia, dengan prevalensi yang terus meningkat di Indonesia sehingga memerlukan
deteksi dini yang akurat guna mencegah dampak kesehatan yang serius. Pendekatan
manual konvensional memiliki keterbatasan dalam menangani data kesehatan yang
kompleks dan berjumlah besar. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan
algoritma Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) dalam membangun
model prediksi risiko stroke serta menggunakan analisis SHapley Additive
exPlanations (SHAP) untuk memberikan interpretasi terhadap hasil prediksi
tersebut. Metode penelitian melibatkan pengolahan Stroke Prediction Dataset yang
mencakup 5.110 sampel dengan 12 variabel medis. Tahapan penelitian meliputi
preprocessing data seperti penanganan nilai hilang pada fitur BMI, label encoding,
serta pembagian data menjadi set pelatihan dan pengujian dengan rasio 80:20.
Model LightGBM dioptimasi menggunakan parameter scale pos weight untuk
menangani ketidakseimbangan kelas agar lebih sensitif dalam mendeteksi kasus
positif. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LightGBM mencapai nilai
AUC sebesar 0,83 dan recall sebesar 82%, yang menandakan kemampuan deteksi
yang kuat terhadap pasien berisiko stroke. Analisis SHAP berhasil mengidentifikasi
bahwa variabel usia, indeks massa tubuh (BMI), dan kadar glukosa rata-rata
merupakan fitur paling berpengaruh terhadap prediksi. Model ini diharapkan dapat
menjadi alat bantu bagi tenaga medis dalam mendukung upaya deteksi dini risiko
stroke secara lebih transparan dan efisien. Penelitian mendatang disarankan untuk
melakukan optimasi hyperparameter lebih lanjut guna meningkatkan presisi pada
kelas minoritas.

Kata kunci: Stroke, LightGBM, SHAP, Machine Learning, Prediksi.
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ABSTRACT

Stroke is a leading cause of death and disability worldwide, with a steadily
increasing prevalence in Indonesia, necessitating accurate early detection to
prevent serious health impacts. Conventional manual approaches have limitations
in handling large and complex health datasets. This study aims to apply the Light
Gradient Boosting Machine (LightGBM) algorithm to build a stroke risk prediction
model and utilize SHapley Additive exPlanations (SHAP) analysis to provide
interpretations for the predictions. The research methodology involves processing
the Stroke Prediction Dataset, which includes 5,110 samples with 12 medical
variables. The preprocessing stages include handling missing values in the BMI
feature, label encoding, and splitting the data into training and testing sets with an
80:20 ratio. The LightGBM model is optimized using the scale pos weight
parameter to address class imbalance, making it more semsitive in detecting
positive cases. The results show that the LightGBM model achieves an AUC value
of 0.83 and a recall of 82%, indicating a strong detection capability for patients at
risk of stroke. SHAP analysis successfully identifies that age, body mass index
(BMI), and average glucose level are the most influential features on the
predictions. This model is expected to serve as a tool for medical professionals to
support more transparent and efficient early stroke risk detection. Future research
is recommended to perform further hyperparameter optimization to improve
precision in the minority class.

Keyword: Stroke, LightGBM, SHAP, Machine Learning, Prediction.
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