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Abstrak - Strok merupakan suatu kondisi ketika aliran darah ke otak mengalami gangguan, yang dapat
menyebabkan kerusakan otak bahkan kematian. Strok juga merupakan penyebab utama kematian dan
kecacatan yang terjadi pada seluruh dunia. Dengan tingkat kecelakaan yang tinggi, deteksi dini strok
sangat diperlukan untuk mengurangi risiko strok. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi risiko
strok berdasarkan algoritma Random Forest dengan melalui pendekatan Knowledge Discovery in
Database (KDD). Dataset yang digunakan merupakan dataset dari platform Kaggle yang terdiri dari
35.000 data pasien dengan 18 atribut relevan yang telah melalui proses pembersihan dan fitur pemilihan
untuk mencapai akurasi prediksi yang optimal. Model training dilakukan dengan membagi data sebesar
80% data training dan 20% data testing. Hasil dari evaluasi mengunakan confusion matrixnya
menunjukkan bahwa Algoritma Random Forest memiliki akurasi sebesar 87,47% dengan precision
pada kelas 1 sebesar 96,40% dan recall sebesar 68,53%, serta precision pada kelas 0 sebesar 84,51%
dan recall sebesar 98,51%. Namun, tantangan utama dalam penelitian ini adalah ketidakseimbangan
data, yang mempengaruhi kemampuan model dalam mengenali kasus strok secara merata. Penelitian
selanjutnya dianjurkan untuk menerapkan teknik penyeimbangan data serta menggabungkan Random
Forest dengan algoritma lain guna meningkatkan akurasi dan keandalan prediksi.

Kata Kunci : Strok, Random Forest, Knowledge Discovery in Database, Prediksi

Abstract - Stroke is a condition when blood flow to the brain is disrupted, which can lead to brain
damage and even death. Stroke is also the leading cause of death and disability worldwide. With a high
accident rate, early detection of stroke is essential to reduce the risk of stroke. This study aims to classify
stroke risk based on the Random Forest algorithm through the Knowledge Discovery in Database (KDD)
approach. The dataset used is a dataset from the Kaggle platform consisting of 35,000 patient data with
18 relevant attributes that have gone through a cleaning process and selection features to achieve
optimal prediction accuracy. The training model is carried out by dividing data by dividing 80% of training
data and 20% of testing data. The results of the evaluation using the confusion matrix showed that the
Random Forest Algorithm had an accuracy of 87.47% with a precision in class 1 of 96.40% and a recall
of 68.53%, and a precision in class 0 of 84.51% and a recall of 98.51%. However, the main challenge
in this study is the imbalance of the data, which affects the model's ability to recognize stroke cases
evenly. Further research is recommended to apply data balancing techniques and combine Random
Forest with other algorithms to improve the accuracy and reliability of predictions.

Keywords: Stroke, Random Forest, Knowledge Discovery in Database, Prediction

|. PENDAHULUAN

Strok adalah kondisi ketika aliran darah ke otak
terganggu yang disebabkan oleh berkurangnya
pasokan darah. Hal ini dapat mengakibatkan
kecacatan hingga kematian(Dewi & Fitraneti,
2024). Menurut data dari organisasi strok dunia
atau World Stroke Organization  strok
menempati peringkat ke-2 sebagai penyebab
kematian di seluruh dunia dengan sekitar 7 juta
kematian, dan 12 juta kasus baru setiap
tahunnya. Sekitar 1 dari 4 orang diperkirakan

akan mengalami strok dalam hidupnya dan 53%
terjadinya strok pada seseorang berusia
dibawah 70 tahun (Feigin et al., 2025). Data dari
survei Kesehatan Indonesia pada tahun 2023
prevalansi dari kejadian strok di Indonesia
sebanyak 8,3 per 1.000 penduduk dan sebesar
11,2% dari total kecacatan dan 18,5% dari total
kematian yang terjadi pada Indonesia penyebab
utamanya adalah karena strok(Kemenkes,
2024).




Indonesian Journal Computer Science

Semakin bertambahnya usia semakin tinggi
kemungkinan untuk terkena strok (Hisni et al.,
2022). Selain usia yang menjadi penyebab
terkena strok terdapat juga faktor-faktor lain
yang membuat terjadinya  strok yaitu
dikarenakan riwayat keluarga yang pernah
mengalami strok atau penyakit jantung,
kolesterol tinggi, diabetes, merokok, dan
konsumsi alkohol (Widiani & Yasa, 2023).
berdasarkan data-data yang telah dikaji bahwa
strok merupakan masalah yang sangat serius
terhadap kesehatan manusia dan dapat
menyebabkan kelumpuhan atau bahkan
kematian.

Perkembangan teknologi saat ini terkhususnya
pada bidang kecerdasan buatan dan machine
learning memungkinkan dalam mendeteksi
penyakit berdasarkan dari data medis. Salah
satu algoritma yang banyak digunakan adalah
Algoritma Random Forest yang mampu
mengklasifikasikan data berdasarkan sejumlah
factor Kesehatan yang berperan dalam risiko
stroke.

Penelitian sebelumnya sudah banyak
membahas tentang prediksi risiko  strok
menggunakan berbagai algoritma machine
learning. Misalnya, pada penelitian yang
dilakukan oleh Murdiansyah yang membahas
prediksi strok menggunakan Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), dalam penelitian ini
menemukan bahwa metode ini memiliki akurasi
cukup tinggi, dengan tingkat akurasi mencapai
92,5% dalam memprediksi strok berdasarkan
faktor yang sudah ditentukan (Murdiansyah,
2024). Penelitian lain membandingkan algoritma
Decision Tree, Naive Bayes, dan Support Vector
Machine (SVM) dalam Kklasifikasi risiko strok,
disini algoritma Decision Tree menunjukkan
akurasi sebesar (94%), SVM (89%) dan Naive
Bayes (85%) (Aulia et al.,, 2024). Selain itu
penelitian dari Maskuri memprediksi strok
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN), penelitian ini menggunakan metode split
validation dengan 80% rasio data latih dan 20%
data diuji untuk mengevaluasi kinerja model,
dengan parameter k = 9 model memiliki tingkat
akurasi 95% dalam mengklasifikasi pasien
dengan memiliki diagnosa penyakit strok
(Maskuri et al., 2022).

Penelitian yang dilakukan oleh  Azhar
menunjukkan bahwa algoritma Random Forest
memiliki tingkat akurasi yang sangat tinggi
dalam memprediksi berbagai penyakit dengan
data medis, hasil akurasi yang dilakukan
mencapai 96%, hasil ini juga menjadi tingkat
akurasi paling tinggi dibandingkan beberapa
algoritma lainnya (Azhar et al., 2022).
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Berdasarkan dari semua penelitian tersebut,
sangat terlihat bahwa setiap algoritma memiliki
keunggulan dan keterbatasan masing-masing
dalam memprediksi penyakit strok, semuanya
tergantung pada parameter yang digunakan
serta karakteristik dataset. Oleh karena itu,
penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi
risiko strok menggunakan algoritma Random
Forest. Kemampuan metode ini dalam
menangani data yang kompleks dan
menghasilkan akurasi yang tinggi membuat
metode ini menjadi pilihan untuk digunakan.

II. METODOLOGI PENELITIAN

Proses penelitian dilakukan dengan beberapa
tahapan utama berdasarkan pendekatan
Knowledge Discovery in Database (KDD). yaitu
pengumpulan  data, pemrosesan  data,
transformasi data, penerapan algoritma, dan
evaluasi model.

Dataset Mengambil data dari kaggle

l

Data Preprocessing |  Pembersinan data

l

Data Transformation | Mengubah data Mumerik ke Nominal

l

. Mengklasifikasikan menggunakan
R algoritma Random Forest

Data Evaluation Mengukur ak:nroasle\nan performa

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 1. Diagram Alur Proses Klasifikasi
Risiko Stroke dengan pendekatan KDD.

1. Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data yang dpergunakan
dalam penelitian ini adalah bersumber dari
Kumpulan datset yang ada di situs Kaggle
dengan link
https://www.kaggle.com/datasets/mahatiratushe
r/stroke-risk-prediction-dataset-v2. Dataset yang
diperoleh dengan cara mengcopy table data dan
menyimpannya menjadi tabel datasetdengan
jumlah 35.000 orang yang memiliki gejala
penyakit strok seperti yang ditampilkan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Dataset Risiko strok

Atribut Keterangan



https://www.kaggle.com/datasets/mahatiratusher/stroke-risk-prediction-dataset-v2
https://www.kaggle.com/datasets/mahatiratusher/stroke-risk-prediction-dataset-v2
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Age Umur/usia
Gender Jenis Kelamin
(Male/Female)
Chest_pain Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Shortness_of _breath  Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Irregular_heartbeat Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Fatigue_weakness Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Dizziness Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Swelling_edema Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Neck_Jaw_Pain Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Excessive_Sweating  Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Persistent_Cough Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Nausea_vomiting Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
High_blodd_pressure  Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Chest_discomfort Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Cold_hands_feet Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
Snoring_sleep_apne  Ada gejala (1) / tidak ada

a gejala (0)

Amxiety_doom Ada gejala (1) / tidak ada
gejala (0)
at_risk beresiko (1) /

tidak beresiko (0)
strok_risk_percentag  persentase risiko strok (O-
e 100%)

Sumber: Kaggle (2025)

2. Tahapan
Database (KDD)

Metode Pengolahan data yang digunakan
pada penelitian ini adalah metode Knowledge
Discovery in Database (KDD). Knowledge
Discovery in Database (KDD) merupakan
tahapan sistematis yang dilakukan untuk
mendapatkan pengetahuan baru dari kumpulan
data yang besar dan kompleks (Rois et al.,
2025).

Knowledge Discovery in

i
e
Preprocessing == /@

.
U/'Target Data

Data

Sumber: (Buani, 2024)

Data Transformation

Pre-Proses data
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Gambar 2. Model Proses Knowledge Discovery
in Database (KDD).

Pada Gambar 1. menggambarkan tentang

tahapan-tahapan pada Knowledge Discovery in

Database yang mana terdiri dari tahapan Data

Selection, Data Preprocessing, Data

Transformation, Data Mining dan Evaluation.

a. Data Selection
Data Selection adalah tahapan dalam
pengambilan dan pemilihan data dari sebuah
dataset yang nantinya akan diolah (Alghifari
& Juardi, 2021).
Pada tahapan ini akan dipilih atribut-atribut
yang relavan dengan risiko  stroke
berdasarkan dataset asli. Seleksi ini
dilakukan untuk memastikan hanya fitur yang
berkontribusi  terhadap Klasifikasi yang
digunakan

b. Data Preprocessing
Data Preprocessing adalah tahapan awal
dalam pengolahan data awal yang digunakan
untuk mengubah data mentah yang diperoleh
dari berbagai sumber agar menjadi informasi
yang lebih bersih dan siap digunakan untuk
analisis lebih lanjut (Salam et al., 2023).
Pada tahap ini data yang telah dipilih
kemudian diperiksa untuk memastikan
bahwa tidak ada nilai kosong (Missing Value)
maupun duplikasi data.

c. Data Transformation
Data Transformation adalah tahapan untuk
mengubah data menjadi format yang lebih
sesuai agar dapat diolah pada proses
selanjutnya (Supoyo & Prasetyaninrum,
2022).
Pada tahap ini data ditransformasi gunanya
untuk menyesuaikan format dari atribut
dengan kebutuhan dari algoritma yang ingin
dipilih

d. Data Mining
Data Mining adalah tahapan untuk menggali
informasi yang berguna dari suatu data besar
baik itu terstruktur maupun tidak terstruktur
dengan menggunakan metode atau
algoritma tertentu (Fitria & Rozci, 2022).
Pada tahap ini dilakukan Pembangunan
model klasifikasi menggunakan algoritma
Random Forest. Random Forest merupakan
salah satu metode atau algoritma dari
machine learning yang terdiri dari gabungan
beberapa Decision Tree yang mana
digunakan untuk mengklasifikasi data ke
suatu kelas (Suci Amaliah et al., 2022).
Random Forest dipilih karena
kemampuannya dalam menangani data
berjumlah besar, memiliki banyak atribut, dan




Indonesian Journal Computer Science

kemampuannya untuk mengurangi overfitting
melalui agregasi dari banyak decision tree.
e. Evaluation
Evaluation adalah tahapan untuk
mendapatkan pola informasi yang dihasilkan
dari tahapan data mining yang ditampilkan ke
dalam bentuk yang mudah dipahami (Naldy
& Andri, 2021).
Model yang telah dibangun kemudian
dievaluasi menggunakan confusion matrix
untuk mengukur akurasi dari model,
kemudian nilai precision dan recall pada
masing-masing kelas. Confusion Matrix
merupakan metode yang digunakan untuk
mengukur kinerja dari model klasifikasi
khususnya dalam bidang data mining
(Romadloni et al., 2022).
Tabel 2. Confusion Matrix

. Actual
Predicted True False
True TP (True FP (False
Positive) Positive)
False TN (T_rue FN (Fglse
Negative) Negative

Sumber: (Romadloni et al., 2022)

Pada tabel tersebut, terdapat empat istilah yang
mewakili hasil dari proses klasifikasi confusion
matrix, yaitu:
1) True Positive (TP), data postif yang
berhasil diprediksi dengan benar.
2) True Negative (TN), data negatif yang
berhasil diprediksi dengan benar.
3) False Postive (FP), data negatif yang
berhasil diprediksi dengan benar.
4) False Negative (FN), data negatif yang
berhasil diprediksi dengan negatif.

Berdasarkan dari confusion matrix tersebut
dapat dihitung beberapa nilai Accuracy,
Precision dan Recall.

TP+ TN

Accuracy =
TP+TN+ FP+FN
. TP
Precision = ———
TP + FP
TP
Recall = ———
TP+ FN

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini menggunakan dataset yang
berjumlah 35.000 data pasien dengan 18 atribut
yang diambil dari website dataset Kaggle
1. Data Selection

Data atau atribut diambil dari dataset risiko
strok di situs kaggle yang berjumlah 18 atribut
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dari 19 atribut, dimana atribut yang tidak diambil
adalah atribut dari strok_risk_percentage.

= Select Anributes: select subset x

L Select Aibutes: select subset
oy EwDSmIS

Arriues Selectad Atrbites

x o x

wh
“b

# stroke_nsk_percentage

K conce

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 3. Data Selection pada Rapidminer

2. Data Preprocessing

Data yang telah dipilih sebelumnya dilakukan
proses pengecekan terhadap keberadaan data
yang hilang (missing value). Hasil dari
pengecekan tersebut menunjukkan bahwa tidak
terdapat data yang hilang pada seluruh atribut
dalam dataset. Hal ini menunjukkan bahwa
dataset memiliki kualitas yang baik dari segi
kelengkapan data, sehingga proses analisis
dapat dilanjutkan tanpa perlu melakukan teknik
imputasi atau pengisian data kosong. Gambar 4.
berikut menampilkan hasil pengecekan missing
value yang dilakukan menggunakan aplikasi
RapidMiner.

e g e P 110119 wreaens) T-

T ——

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 4. Pengecekan Missing Value pada
Rapidminer

3. Data Transformation

Data yang sudah dibersihkan diubah menjadi
format yang lebih sesuai agar pada tahapan
selanjutnya data tersebut dapat diolah. Pada
penelitian ini data yang diubah adalah data dari
anxiety doom, at_risk, chest_discomfort,
chest_pain, cold hands_feet, dizziness,
excessive_sweating,fatigue_weakness,
high_blood_pressure,irregular_heartbeat,nause
a_voitingm nek_jaw_pain, persistent_cough,
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shortness_of breath, shoring_sleep_apnea,
dan swelling_edema yang mana data tersebut
diolah dari data numerical menjadi data nominal
agar dapat diolah pada proses selanjutnya.

2 Sedect Aribunes: anioutes X

& Select Mirbutes anributes.
=0, The st which s chosen

(30 ]

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 5. Pengubahan Data dari Numerical
menjadi Nominal pada Rapidminer.

Setelah datanya diubah menjadi nominal
selanjutnya data akan diubah role attribute
at_risk yang akan dijadikan sebagai label.

=4  This parameter defines new siibute roles.

CORRCE S .,.E qe= o “.E P [P — e
v : ° sl | bei

4 0daEy g RemoveEnty (5 Aoy

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 6. Perubahan Role attribute at_risk
menjadi label pada Rapidminer

4., Data Mining

Data yang telah melalui proses pembersihan
dan transformasi selanjutnya dibagi menjadi dua
bagian, yaitu data training dan data testing.
Pembagian dilakukan dengan rasio 80% untuk
data training dan 20% untuk data testing. Data
training digunakan untuk membangun dan
melatih  model klasifikasi menggunakan
algoritma Random Forest, sedangkan data
testing digunakan untuk menguji kinerja dan
mengukur tingkat keakuratan prediksi dari model
yang telah dibangun. Pembagian data ini
bertujuan agar model dapat dievaluasi secara
objektif terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya, sehingga hasil evaluasi lebih
merepresentasikan performa model dalam

kasus nyata.

Gamemy | emamem | of o6

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar: 7. Pembagian Data Training dan
Testing

4. Data Evaluation

Data yang telah diklasifikasikan
menggunakan algoritma Random  Forest
selanjutnya dievaluasi untuk mengukur performa
model dalam melakukan prediksi. Evaluasi
dilakukan dengan menggunakan metode
confusion matrix, yang berfungsi untuk menilai
sejauh  mana model mampu membedakan
antara kelas yang berisiko dan tidak berisiko
terhadap strok. Confusion matrix menyajikan
hasil klasifikasi dalam bentuk matriks yang
menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah
untuk masing-masing kelas. Proses evaluasi ini
dilakukan melalui aplikasi RapidMiner, dan hasil
visualisasi dari confusion matrix ditampilkan
pada Gambar 8.

accuracy: 074T%

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 8. Confusion Matrix Algoritma Random
Forest

Berikut adalah hasil perhitungan manual
Confusion Matrix.

Accurac TP + TN 1766 + 4357 6123 08747
ey — - _o2
YT TP YTN+FP+FN 1766 + 4357 + 66 + 811 _ 7000 ’
. TP 1766 1766
Precsion = 75 TP " Tro6 o6 1s:2 o
P 1766 1766

Recall = = 0,6853

TP { FN 1766 + 811 2577

Sumber: Peneliti (2025)
Gambar 9. Perhitungan Manual Confusion
Matrix

Tabel 3. Hasil Perhitungan Confusion Matrix

Nilai(%)
Accuracy 87.47%
Precision 84.31%
Recall 68.53%

Sumber: Peneliti (2025)
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Hasil confusion matrix menunjukkan akurasi
sebanyak 87.47%. Hasil klasifikasi model
mendapatkan sampel sebanyak 4357 dari kelas
0 dan 1766 sampel dari kelas 1. Precision model
mendapatkan 84.31% untuk kelas 0, dan
96.40% untuk kelas 1. Recall tertinggi
didapatkan dari kelas 0 sebanyak 98.51%, dan
recall terendah sebanyak 68.53% yang
didapatkan dari kelas 1. Hasil ini menunjukkan
bahwa model cenderung lebih sensitif dalam
mengidentifikasi individu yang tidak berisiko
dibandingkan dengan individu yang berisiko.
Tingginya recall pada kelas 0 menunjukkan
bahwa hampir semua kasus tidak berisiko
berhasil dikenali. Sebaliknya, recall yang lebih
rendah pada kelas 1 mengindikasikan bahwa
model masih mengalami kesulitan dalam
mendeteksi seluruh kasus yang benar-benar
berisiko.

Tabel 4. Hasil Penyebab Faktor terhadap Model

Faktor Pengaruh terhadap
Model
Ketidakseimbangan Model lebih fokus
Kelas mengenali kelas

mayoritas (tidak berisiko)
Tidak semua fitur relevan
terhadap risiko stroke

Karakteristik Fitur

Parameter Model Setting parameter kurang

Random Forest optimal bisa
menyebabkan
overfitting/underfitting

Sumber: Peneliti (2025)

Berdasarkan hasil tersebut, dapat
disimpulkan bahwa meskipun model memiliki
akurasi tinggi masih terdapat hal
ketidakseimbangan dalam mengenali kelas 1
dengan baik. Hal ini dapat berdampak pada
kinerja. model dalam kasus nyata yang
membutuhkan identifikasi kelas 1 secara akurat.

IV. KESIMPULAN

Penelitian menggunakan algoritma Random
Forest telah berhasil diimplementasi dalam
mengklasifikasikan  risiko  strok,  melaui
pendekatan Knowledge Discovery In Database
(KDD) metode ini memiliki akurasi yang tinggi.
Pada confusion matrix akurasi model sebesar
87,47% dengan 4357 sampel dari kelas 0 dan
1766 sampel dari kelas 1. Pada precision model
mencapai 84,31% untuk kelas 0 dan 96,40%
untuk kelas 1, sementara itu recall terendah ada
pada kelas 1 sebesar 68,53%, sedangkan pada
kelas 0 itu recall tertinggi sebesar 98,51%.

Hasil ini menunjukkan meskipun model memiliki
akurasi yang tinggi tetapi masih terdapat
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ketidakseimbangan dalam mengenali kelas 1
dengan baik, yang bisa berdampak pada kinerja
model dalam aplikasi nyata. Oleh karena itu,
penelitian  selanjutnya  disarankan  untuk
menerapkan balancing data, memanfaatkan
data real time guna meningkatkan keandalan
model dalam aplikasi medis.

Pengembangan lebih lanjut dapat difokuskan
pada analisis faktor risiko spesifik, seperti pola
makan, tingkat stres, dan gaya hidup, serta
pemanfaatan teknologi dalam pemantauan
kesehatan. Studi lanjutan juga diharapkan dapat
mengintegrasikan metode prediksi berbasis big
data dan analisis genetik untuk memahami lebih
lanjut predisposisi seseorang terhadap strok.
Selain itu, penelitian dengan cakupan populasi
lebih luas dan pendekatan interdisipliner dapat
memberikan rekomendasi lebih aplikatif dalam
upaya pencegahan serta pengelolaan risiko
strok secara efektif.
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