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Abstrak—Ketidakseimbangan distribusi kelas menjadi salah satu kendala utama dalam membangun model machine learning untuk
memprediksi stroke, sebab kondisi ini dapat membuat model lebih dominan mempelajari karakteristik kelas mayoritas ketimbang
kelas minoritas. Penelitian ini ditujukan untuk menguji perbandingan sekaligus mengevaluasi kinerja antara algoritma Random
Forest serta XGBoost dalam memprediksi risiko stroke, dengan menerapkan SMOTE sebagai teknik penyeimbangan data.
Penelitian menggunakan Kaggle Stroke Prediction Dataset yang terdiri atas 5.110 data pasien. Tahapan penelitian meliputi data
cleaning, representasi fitur kategorikal menggunakan TF-IDF, normalisasi fitur numerik melalui Standard Scaling, pembagian data
dengan teknik Stratified Train-Test Split, penerapan SMOTE pada data latih, serta pembangunan model dengan algoritma Random
Forest dan XGBoost. Kinerja model dievaluasi menggunakan sejumlah metrik, yakni Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-
AUC, Confusion Matrix, dan Feature Importance. Hasil pengujian memperlihatkan bahwa XGBoost menghasilkan Recall 0,1600,
F1-Score sebesar 0,1702, serta ROC-AUC pada angka 0,7877, lebih tinggi dibandingkan Random Forest yang memperoleh Recall
0,0800, F1-Score 0,1111, dan ROC-AUC 0,7068. Meskipun menunjukkan peningkatan dibanding Random Forest, nilai Recall dan
FI-Score yang masih tergolong rendah mengindikasikan kemampuan mendeteksi kasus stroke belum optimal sehingga masih
memerlukan pengembangan lebih lanjut. Selain itu, penerapan SMOTE digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas pada
data latih sehingga proses pembelajaran model menjadi lebih memperhatikan kelas minoritas. Penelitian ini memberikan kontribusi
berupa penerapan pipeline preprocessing yang konsisten, meliputi data cleaning, Standard Scaling, representasi fitur kategorikal
menggunakan TF-IDF, Stratified Train-Test Split, dan SMOTE pada data latih, sehingga perbandingan performa Random Forest
dan XGBoost dapat dilakukan secara lebih objektif melalui penggunaan metrik evaluasi yang komprehensif pada dataset prediksi
stroke yang mengalami class imbalance.
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Abstract—Class imbalance is one of the main obstacles in building machine learning models for stroke prediction, as this condition
tends to make models learn the characteristics of the majority class more dominantly than those of the minority class. This study
aims to examine the comparison and evaluate the performance between the Random Forest and XGBoost algorithms in predicting
stroke risk, by applying SMOTE as a data balancing technique. The study uses the Kaggle Stroke Prediction Dataset, consisting of
5,110 patient records. The research stages include data cleaning, categorical feature representation using TF-IDF, numerical feature
normalization through Standard Scaling, data splitting using the Stratified Train-Test Split technique, application of SMOTE on
the training data, and model development using the Random Forest and XGBoost algorithms. Model performance was evaluated
using several metrics, namely Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, Confusion Matrix, and Feature Importance. The
test results show that XGBoost achieved a Recall of 0.1600, an F1-Score of 0.1702, and an ROC-AUC of 0.7877—all higher than
those of Random Forest, which achieved a Recall of 0.0800, an F1-Score of 0.1111, and an ROC-AUC of 0.7068. Although these
results represent an improvement over Random Forest, the still relatively low Recall and F1-Score values indicate that the model’s
ability to detect stroke cases is not yet optimal and therefore requires further development. Furthermore, SMOTE was applied to
balance the class distribution in the training data so that the model’s learning process would give greater attention to the minority
class. This study contributes by implementing a consistent preprocessing pipeline, including data cleaning, Standard Scaling, TF-
IDF-based categorical feature representation, Stratified Train-Test Split, and SMOTE on the training data, enabling a more
objective comparison of Random Forest and XGBoost through the use of comprehensive evaluation metrics on an imbalanced
stroke prediction dataset.
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1. PENDAHULUAN

Stroke masih menjadi salah satu penyakit yang tidak menular dan memiliki kontribusi besar terhadap tingginya rate
kematian serta banyaknya kasus disabilitas jangka panjang di banyak negara. Efeknya tidak hanya terbatas pada
meningkatnya angka kematian, tetapi juga mencakup penurunan kualitas hidup karena disabilitas yang bersifat
permanen, biaya pengobatan dan rehabilitasi yang tinggi, serta berkurangnya produktivitas pasien setelah mereka
mengalami stroke [1]. Faktor-faktor yang saling berkaitan mempengaruhi kemungkinan terjadinya stroke, termasuk
usia, hipertensi, gangguan jantung, kadar glukosa darah, Body Mass Index, kebiasaan merokok, serta ciri-ciri
demografis seseorang [2], [3]. Kompleksitas hubungan antara berbagai faktor risiko ini membuat sulit untuk
mengidentifikasi individu yang mungkin akan mengalami stroke jika hanya menggunakan metode statistik
konvensional, yang biasanya menganggap adanya hubungan linier antar variabel. Keterbatasan ini bisa menghalangi
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deteksi dini, sehingga bisa menghambat pasien dengan risiko tinggi mendapatkan perawatan medis yang sesuai pada
waktu yang tepat. Dengan demikian, diperlukan pendekatan prediktif yang mampu menangkap hubungan kompleks
ini agar dapat mengidentifikasi risiko stroke dengan lebih akurat dan membantu dalam proses pengambilan keputusan
klinis [1], [4].

Perkembangan Machine Learning telah memberikan alternatif yang menjanjikan dalam membangun model
prediksi stroke berbasis data medis. Dibandingkan metode statistik konvensional, algoritma Machine Learning
mampu mempelajari hubungan nonlinier antar variabel dan mengolah data berdimensi tinggi sehingga lebih adaptif
terhadap karakteristik data klinis yang kompleks [5], [6]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa pemanfaatan data
demografis, riwayat penyakit, indikator klinis, dan faktor gaya hidup dapat meningkatkan kemampuan model dalam
mengidentifikasi pasien berisiko stroke [1], [2], [4]. Selain meningkatkan performa prediksi, penelitian terkini juga
menekankan pentingnya interpretabilitas model melalui penerapan Explainable Artificial Intelligence (XAI) dan
analisis feature importance agar hasil klasifikasi lebih transparan dan dapat mendukung pengambilan keputusan klinis
(71, [81, [9].

Meskipun riset mengenai pemanfaatan Machine Learning untuk memprediksi risiko stroke terus berkembang,
proses pembangunan modelnya masih dibayangi persoalan mendasar, yakni komposisi kelas data yang timpang.
Kondisi ini lazim dijumpai pada dataset prediksi stroke, dengan jumlah pasien yang terkena stroke jauh lebih sedikit
daripada pasien yang tidak mengalaminya. Akibat ketimpangan ini, algoritma cenderung lebih dominan mempelajari
ciri-ciri dari kelas mayoritas, sehingga kemampuannya mengenali pola pada kelas minoritas menjadi terbatas [10],
[11]. Kondisi serupa juga ditemukan pada Kaggle Stroke Prediction Dataset yang dimanfaatkan dalam penelitian ini.
Dataset tersebut memuat 5.110 data pasien, yang terdiri atas 4.861 data non-stroke dan 249 data stroke, dengan rasio
ketidakseimbangan mencapai sekitar 19,52:1. Akibatnya, nilai accuracy yang diperoleh model dapat terlihat tinggi,
tetapi belum mampu menggambarkan performa sebenarnya dalam mendeteksi pasien yang memiliki risiko stroke.
Dalam konteks layanan kesehatan, keadaan ini berpotensi meningkatkan jumlah false negative, yaitu kondisi ketika
pasien yang sebenarnya mengalami stroke diklasifikasikan sebagai tidak berisiko, sehingga diagnosis dan penanganan
medis yang diperlukan dapat tertunda [1]. Salah satu teknik umum untuk mengatasinya adalah SMOTE, metode
oversampling yang menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas guna menyeimbangkan data latih tanpa
mengurangi informasi kelas mayoritas [12], [13]. Sejumlah studi klasifikasi berbasis Machine Learning turut
mengonfirmasi bahwa penggunaan SMOTE efektif dalam meningkatkan kemampuan model untuk mengenali data
dari kelas minoritas [14].

Perkembangan penelitian prediksi stroke menggunakan Machine Learning menunjukkan pergeseran dari
penerapan algoritma tunggal menuju pemanfaatan pendekatan yang lebih komprehensif. Berbagai penelitian mulai
mengombinasikan tahapan preprocessing, feature engineering, feature selection, serta ensemble learning untuk
memperoleh model dengan performa yang lebih baik. Penelitian [4] mengusulkan metode hybrid machine learning
untuk prediksi stroke dengan mengintegrasikan proses feature selection ke dalam algoritma klasifikasi, sehingga
efisiensi model meningkat tanpa mengorbankan kemampuan prediksinya. Penelitian [5] membangun model stacked
machine learning yang didukung oleh tahapan preprocessing dan feature selection, di mana hasil pengujiannya
memperlihatkan performa yang lebih unggul dibandingkan penggunaan satu algoritma saja. Sementara itu, penelitian
[6] memanfaatkan kombinasi teknik ensemble machine learning dan data mining untuk meningkatkan ketepatan
prediksi stroke pada data klinis yang memiliki karakteristik kompleks. Walaupun memberikan hasil yang menjanjikan,
ketiga penelitian tersebut masih lebih menitikberatkan pada pengembangan arsitektur model beserta penerapan feature
selection. Akibatnya, penelitian yang secara spesifik mengkaji perbandingan kinerja antar-algoritma ensemble
tunggal, khususnya Random Forest dan XGBoost, dalam menghadapi kondisi ketidakseimbangan kelas pada data
masih tergolong terbatas jumlahnya.

Permasalahan class imbalance kerap menjadi perhatian utama dalam beragam kajian yang mengangkat topik
prediksi stroke berbasis Machine Learning. Penelitian [10] mengembangkan model prediksi stroke dengan
memanfaatkan dataset yang distribusi kelasnya tidak seimbang, dan hasilnya memperlihatkan bahwa penanganan
ketidakseimbangan kelas meningkatkan kemampuan model mengidentifikasi data kelas minoritas. Temuan tersebut
sejalan dengan hasil penelitian [15] yang mengembangkan explainable machine learning pipeline melalui
penggabungan metode penyeimbangan data dan pendekatan interpretabilitas model, sehingga proses prediksi menjadi
lebih mudah dipahami sekaligus tetap memberikan kinerja yang baik. Hasil serupa juga dilaporkan pada penelitian
[11] yang menyatakan bahwa penggunaan strategi untuk menangani imbalanced data memberikan kontribusi terhadap
peningkatan performa model klasifikasi dalam memprediksi stroke. Beragam temuan ini mengindikasikan bahwa
penanganan distribusi kelas yang tidak seimbang berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model
mendeteksi kasus stroke yang berkedudukan sebagai kelas minoritas. Meski begitu, teknik penyeimbangan data yang
diterapkan pada masing-masing penelitian masih beragam, sehingga performa yang dicapai belum menunjukkan
konsistensi yang seragam di antara berbagai studi.

Berbagai studi telah melakukan analisis perbandingan algoritma guna menemukan metode yang paling unggul
dalam memprediksi stroke. Penelitian [16] menguji kinerja Support Vector Machine, Random Forest, dan XGBoost,
dan mendapati bahwa algoritma berbasis ensemble sanggup menghasilkan capaian yang kompetitif dibandingkan
pendekatan lain. Hasil yang sejalan juga diperoleh pada penelitian [17] yang membandingkan performa XGBoost,
Random Forest, dan Logistic Regression pada klasifikasi stroke. Sementara itu, penelitian [18] yang dilaksanakan
pada domain di luar bidang kesehatan memperlihatkan bahwa Random Forest mampu menghasilkan kinerja
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klasifikasi yang stabil dalam analisis sentimen. Temuan-temuan tersebut mengindikasikan bahwa Random Forest dan
XGBoost merupakan algoritma dengan daya saing yang tinggi. Akan tetapi, hasil evaluasi keduanya masih sangat
dipengaruhi oleh karakteristik dataset yang digunakan, tahapan preprocessing, metode yang diterapkan untuk
menangani class imbalance, serta pengaturan parameter pada masing-masing model.

Berdasarkan berbagai penelitian terdahulu, penerapan Machine Learning telah menunjukkan potensi yang
besar dalam meningkatkan kemampuan prediksi risiko stroke melalui penerapan berbagai pendekatan klasifikasi.
Penelitian [4] mengembangkan metode hybrid machine learning dengan mengintegrasikan feature selection ke dalam
proses klasifikasi, sedangkan [5] mengusulkan pendekatan stacked machine learning yang dipadukan dengan tahapan
preprocessing dan feature selection. Sementara itu, [10] berfokus pada penanganan class imbalance, sedangkan [17]
melakukan perbandingan beberapa algoritma klasifikasi, termasuk Random Forest dan XGBoost, pada kasus prediksi
stroke. Meskipun memberikan hasil yang menjanjikan, keempat penelitian tersebut menggunakan pendekatan,
konfigurasi model, dan tahapan preprocessing yang berbeda sehingga belum memberikan perbandingan yang objektif
terhadap performa Random Forest dan XGBoost ketika diterapkan pada dataset yang sama dengan pipeline
preprocessing yang konsisten.

Selain perbedaan pendekatan klasifikasi, strategi penanganan class imbalance pada penelitian terdahulu juga
masih menunjukkan variasi. Penelitian [15] menggabungkan metode penyeimbangan data dengan pendekatan
Explainable Artificial Intelligence, penelitian [13] memanfaatkan SMOTE bersama algoritma XGBoost, sedangkan
[10] menitikberatkan pada pengaruh penanganan imbalanced data terhadap peningkatan deteksi kelas minoritas. Di
sisi lain, penelitian [14] menunjukkan bahwa integrasi SMOTE dalam pipeline preprocessing dapat meningkatkan
representasi kelas minoritas pada permasalahan klasifikasi. Namun demikian, penelitian-penelitian tersebut belum
secara khusus mengevaluasi pengaruh penerapan SMOTE terhadap perbandingan performa Random Forest dan
XGBoost menggunakan pipeline preprocessing yang sama, sechingga kontribusi SMOTE terhadap kedua algoritma
tersebut masih belum dapat dibandingkan secara objektif.

Perbedaan juga terlihat pada aspek evaluasi model. Penelitian [8], [10], [15] menekankan pentingnya
penggunaan metrik evaluasi yang lebih komprehensif pada dataset dengan karakteristik class imbalance, karena nilai
accuracy yang tinggi belum tentu mencerminkan kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas. Meskipun
demikian, pendekatan evaluasi yang digunakan pada berbagai penelitian masih beragam sehingga hasil komparasi
antaralgoritma menjadi sulit dibandingkan secara langsung. Oleh karena itu, masih diperlukan penelitian yang
menerapkan pipeline preprocessing yang konsisten serta menggunakan metrik evaluasi yang lebih menyeluruh,
meliputi Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, Confusion Matrix, dan Feature Importance, agar
perbandingan performa Random Forest dan XGBoost dapat dilakukan secara lebih objektif.

Selain strategi preprocessing dan evaluasi model, representasi fitur pada data tabular juga menjadi aspek yang
terus berkembang dalam penelitian Machine Learning. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa transformasi atribut
ke dalam bentuk numerik berperan penting dalam meningkatkan kualitas pembelajaran model [19], [20], [21].
Mengacu pada perkembangan tersebut, penelitian ini menerapkan tahapan preprocessing yang sama pada kedua
algoritma, yang meliputi data cleaning, Stratified Train-Test Split, transformasi fitur melalu Standard Scaling pada
atribut numerik dan TF-IDF pada representasi fitur kategorikal, serta SMOTE pada data latih. Selanjutnya, kinerja
Random Forest dan XGBoost dianalisis menggunakan metrik evaluasi yang lebih menyeluruh, yaitu Accuracy,
Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, Confusion Matrix, serta Feature Importance. Dengan menggunakan alur
pengolahan data yang konsisten, perbandingan performa kedua algoritma dapat dilakukan dengan lebih objektif,
karena hasil yang diperoleh lebih mencerminkan karakteristik masing-masing algoritma, bukan dipengaruhi oleh
perbedaan tahapan preprocessing, terutama dalam mendeteksi kelas minoritas pada dataset prediksi stroke yang
mengalami class imbalance.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan membandingkan performa antara Random Forest dan
XGBoost untuk memprediksi risiko stroke pada dataset yang tidak seimbang, dengan SMOTE sebagai teknik
penyeimbang data. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada penerapan pipeline preprocessing yang konsisten,
meliputi data cleaning, Standard Scaling, representasi fitur kategorikal menggunakan TF-IDF, Stratified Train-Test
Split, dan SMOTE pada data latih, sehingga perbandingan performa kedua algoritma dapat dilakukan secara lebih
objektif menggunakan metrik evaluasi yang komprehensif, yaitu Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC,
Confusion Matrix, dan Feature Importance. Temuan penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dalam
pengembangan model prediksi stroke pada dataset dengan karakteristik class imbalance sekaligus menjadi dasar bagi
penelitian selanjutnya dalam mengembangkan metode klasifikasi yang lebih efektif. Penelitian ini turut mendukung
pencapaian Sustainable Development Goal (SDG) 3: Good Health and Well-being melalui pemanfaatan kecerdasan
buatan untuk mendukung pengembangan deteksi dini stroke.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif melalui metode eksperimen guna menganalisis sekaligus
membandingkan performa algoritma Random Forest serta XGBoost untuk memprediksi risiko stroke pada dataset
medis yang distribusi kelasnya tidak seimbang. Pelaksanaan penelitian ditempuh melalui beberapa tahapan yang
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berurutan, meliputi pengumpulan data, preprocessing, pembangunan model, hingga proses evaluasi hasil klasifikasi.
Setiap tahapan dirancang agar model yang dihasilkan mampu menangani karakteristik imbalanced data dengan
memanfaatkan teknik preprocessing, metode penyeimbangan data, serta perbandingan dua algoritma Machine
Learning. Gambaran lengkap mengenai alur penelitian ditampilkan pada Gambar 1.

Keseluruhan tahapan penelitian ini, mulai dari pengolahan data hingga evaluasi hasil, dilaksanakan dengan
bahasa pemrograman Python melalui Google Colaboratory. Pustaka pandas dimanfaatkan untuk menangani
manipulasi data, sementara scikit-learn dioptimalkan untuk proses preprocessing dan evaluasi model. Masalah
ketidakseimbangan kelas (class imbalance) dimitigasi melalui pustaka imbalanced-learn, sedangkan Natural
Language Toolkit (NLTK) diterapkan dalam penanganan data kategorikal. Selain itu, implementasi algoritma
XGBoost dilakukan dengan mengintegrasikan pustaka xgboost.

@

| Pengumpulan Data |

v

Data Cleaning

| Split Data (Train-Test Split) |

Feature Engineering

MNumerical Features Categorical Features
issing value Text
Imputation Representation

i Standal Case Folding
Scaling

Stopword

Removal

Feature Integration

SMOTE Pada Data Training

v

Training Model (Random Forest dan XGBoost)

Evaluasi Model
{Accuracy. Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, Confusion Matrix, Feature Importance)

Hasil dan Pembahasan

. v .

Kesimpulan

Gambar 1. Tahapan Penelitian
2.2 Pengumpulan Data

Data dalam penelitian ini bersumber dari Stroke Prediction Dataset yang dipublikasikan oleh Fedesoriano dan dapat
diakses melalui platform Kaggle. Dataset tersebut berisi 5.110 data pasien dengan 12 variabel, yang terdiri dari 11
variabel sebagai prediktor dan 1 variabel target, yaitu stroke. Variabel prediktor mencakup tiga kelompok informasi,
yaitu karakteristik demografis (gender, age, ever married, work type, dan Residence type), riwayat penyakit
(hypertension dan heart disease), serta indikator klinis dan gaya hidup (avg glucose_level, bmi, dan smoking_status).
Adapun variabel target disajikan dalam bentuk biner, dengan nilai 1 menandakan pasien yang mengalami stroke dan
nilai 0 menandakan pasien yang tidak mengalami stroke.

Dataset tersebut dipilih karena memuat berbagai faktor risiko yang relevan terhadap kejadian stroke serta telah
banyak dimanfaatkan sebagai benchmark dataset dalam penelitian prediksi stroke berbasis Machine Learning.
Penggunaan dataset yang telah banyak digunakan pada penelitian sebelumnya memungkinkan proses evaluasi dan
perbandingan hasil penelitian dilakukan secara lebih objektif serta mendukung reprodusibilitas penelitian [5], [10].

2.3 Preprocessing Data

Untuk menjamin kualitas dan kesiapan data sebelum memasuki tahap klasifikasi, dilakukan serangkaian tahapan
preprocessing. Tahapan ini meliputi data cleaning, Split data, feature engineering, serta feature integration.
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2.3.1 Data Cleaning

Sebelum proses pemodelan dilakukan, tahap data cleaning diterapkan untuk meningkatkan kualitas dataset dengan
menangani berbagai permasalahan yang berpotensi memengaruhi kinerja model klasifikasi. Pada penelitian ini, proses
tersebut mencakup penghapusan atribut id, pemeriksaan kesesuaian tipe data pada setiap variabel, serta penanganan
missing value pada variabel bmi menggunakan teknik median imputation. Penggunaan nilai median sebagai metode
imputasi dipilih karena lebih baik terhadap keberadaan nilai ekstrem (outlier) dibandingkan nilai rata-rata, sehingga
dinilai lebih sesuai untuk karakteristik data medis [4], [6].

2.3.2 Split Data dan Penyeimbangan Kelas

Pembagian data pada penelitian ini dipisah menjadi dua kelompok, yaitu 80% digunakan sebagai data latih (¢raining
set) dan 20% digunakan sebagai data uji (festing set) dengan menerapkan metode Stratified Train-Test Split.
Penerapan metode stratifikasi bertujuan untuk mempertahankan agar proporsi kelas stroke dan non-stroke tetap terjaga
pada kedua subset data, sehingga distribusi masing-masing kelas tetap seimbang secara proporsional selama proses
pelatihan maupun pada tahap evaluasi model [5]. Setelah proses pembagian data, tahapan feature engineering
diterapkan dengan mekanisme fit pada data latih dan transform pada data uji sebelum kedua jenis fitur diintegrasikan
menjadi satu matriks fitur.

Meskipun pembagian data telah dilakukan secara terstratifikasi, distribusi kelas pada data latih masih
menunjukkan kondisi class imbalance. Atas dasar tersebut, metode SMOTE diterapkan hanya pada data latih setelah
proses Feature Engineering dan Feature Integration selesai. Data uji tidak mengalami proses penyeimbangan kelas
sehingga tetap mempertahankan distribusi aslinya untuk menghasilkan evaluasi model yang lebih objektif serta
menghindari terjadinya data leakage. Metode ini membangkitkan sampel sintetis berdasarkan kedekatan antar data
pada kelas minoritas dengan memanfaatkan konsep k-nearest neighbors, sehingga jumlah sampel kelas minoritas
dapat ditingkatkan tanpa melakukan penggandaan data secara langsung [12]. Prosedur pembentukan sampel sintetis
menggunakan algoritma SMOTE dijelaskan pada Persamaan (1).

Xparu = Xi + A(Xpn — X;) (D

Dimana x; adalah data kelas minoritas, x,, merupakan tetangga terdekat (nearest neighbor), dan A merupakan
nilai acak yang berada di rentang 0 sampai 1. Sejumlah penelitian mengenai prediksi stroke menunjukkan bahwa
penggunaan SMOTE memperkuat kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas, terutama melalui
peningkatan nilai Recall dan F1-Score [10], [13], [15].

2.3.3 Feature Engineering

Tahap feature engineering bertujuan menghasilkan representasi fitur yang sesuai dengan karakteristik setiap atribut
agar dapat dimanfaatkan secara optimal dalam proses pembelajaran model. Pada penelitian ini, proses feature
engineering dilakukan setelah pembagian data menggunakan Stratified Train-Test Split, sehingga seluruh transformasi
fitur diterapkan dengan mekanisme fir pada data latih (fraining sef) dan selanjutnya digunakan untuk
mentransformasikan data uji (festing set) guna menjaga konsistensi pembelajaran serta menghindari data leakage.

Pada fitur numerik, diterapkan Standard Scaling untuk menyeragamkan rentang nilai antar variabel sehingga
perbedaan skala tidak mempengaruhi proses pembelajaran model klasifikasi. Transformasi dilakukan menggunakan
nilai rata-rata (mean) dan simpangan baku (standard deviation) dari data latih, kemudian diterapkan pada data uji.
Transformasi Standard Scaling dihitung menggunakan Persamaan (2).

x—p

z="— (2)
Dimana x merepresentasikan nilai data, 4 melambangkan rata-rata data, dan ¢ menunjukkan standar deviasi.

Sementara itu, atribut kategorikal yang terdiri atas gender, ever_married, work_type, Residence_ type, dan
smoking status terlebih dahulu direpresentasikan dalam bentuk teks (text-based representation) dengan
menggabungkan nilai kategori setiap sampel menjadi satu dokumen tekstual. Representasi ini kemudian
ditransformasikan menjadi vektor numerik menggunakan metode TF-IDF sehingga dapat diintegrasikan dengan fitur
numerik dalam satu pipeline preprocessing. Pendekatan representasi fitur yang sesuai pada data tabular diketahui
berperan dalam meningkatkan kemampuan pembelajaran model machine learning [19], [20], [21].

Sebelum proses pembobotan TF-IDF, representasi teks terlebih dahulu melalui tahapan case folding,
tokenizing, stopword removal, dan stemming. Pada tahap stopword removal, token yang merepresentasikan kategori
penting tetap dipertahankan agar informasi atribut tidak hilang selama proses praproses. Selanjutnya, hasil
preprocessing ditransformasikan menggunakan TF-IDF sehingga setiap token memperoleh bobot berdasarkan tingkat
kemunculannya pada keseluruhan representasi data. Sedangkan implementasinya mengacu pada konsep representasi
fitur berbasis Python yang dijelaskan oleh [22]. Perhitungan bobot TF-IDF mengikuti Persamaan (3)-(5).

_ f&ad)
TF(t,d) = L& 3)
N
IDF(¢) = log (Ta)) (4)
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TFIDF(t,d) = TF(t,d) X IDF(t) (5)

Dimana variabel (f (t, d)) mendefinisikan frekuensi kemunculan token (t) dalam dokumen (d), N menunjukkan
total keseluruhan dokumen, adapun df (t) merepresentasikan banyaknya dokumen yang memuat token (t). Melalui
pembobotan tersebut, setiap representasi kategorikal diubah menjadi vektor numerik yang kemudian digunakan
bersama fitur numerik pada tahap integrasi fitur sebelum proses pembentukan model klasifikasi.

2.3.4 Feature Integration

Pada tahap feature integration, fitur numerik yang telah ditransformasikan menggunakan Standard Scaling
digabungkan dengan fitur kategorikal yang telah direpresentasikan dalam bentuk vektor berbobot menggunakan TF-
IDF. Proses tersebut menghasilkan satu matriks fitur numerik terpadu yang merepresentasikan seluruh atribut pada
setiap sampel sebagai data masukan (inpuf) dalam proses klasifikasi.

Matriks fitur hasil integrasi selanjutnya digunakan pada tahap penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE
pada data latih, kemudian dimanfaatkan dalam proses pelatihan model Random Forest dan XGBoost. Dengan
mengintegrasikan kedua jenis fitur ke dalam satu pipeline preprocessing, seluruh atribut dapat diproses secara
konsisten selama pembentukan model.

2.4 Training Model

Penelitian ini melakukan evaluasi komparatif antara dua algoritma klasifikasi berbasis ensemble learning, yakni
Random Forest serta XGBoost. Kedua model dikembangkan menggunakan dataset yang telah melalui tahapan
preprocessing serta penyeimbangan kelas dengan prosedur yang sama. Dengan menerapkan alur pengolahan data
yang sama, hasil perbandingan diharapkan dapat lebih mencerminkan karakteristik bawaan dari masing-masing
algoritma, sehingga perbedaan performa yang diperoleh tidak dipengaruhi oleh variasi pada proses pengolahan data.

Konfigurasi model pada penelitian ini ditetapkan dengan parameter yang berbeda untuk masing-masing
algoritma. Algoritma Random Forest menggunakan n_estimators = 300 dan max_depth = None, sedangkan XGBoost
dikonfigurasi dengan n_estimators = 300, max_depth = 4, serta learning rate = 0,05. Selain itu, kedua model
menerapkan random_state = 42 untuk memastikan hasil eksperimen tetap konsisten sekaligus mendukung
reproduksibilitas penelitian.

2.5 Evaluasi Model

Evaluasi terhadap kinerja model klasifikasi, menggunakan sejumlah metrik agar kemampuan prediksi risiko stroke
dapat dinilai secara lebih menyeluruh, terutama pada dataset dengan karakteristik class imbalance. Penggunaan
berbagai metrik dalam evaluasi model telah lazim diterapkan pada penelitian klasifikasi penyakit [23]. Metrik yang
diterapkan dalam penelitian ini meliputi Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, Confusion Matrix, dan
Feature Importance. Perhitungan untuk metrik Accuracy, Precision, Recall, dan F'I-Score mengacu pada Persamaan

(6)-(9).

TP+TN

Accuracy = ————— (6)

TP+TN+FP+FN
. . TP

Precision = —— (7)

TP+FP
TP
Recall = —— (®)
TP+FN

Precision X Recall
F1-Score=2X —————— 9)

Precision +Recall

Setiap metrik evaluasi tersebut berfungsi untuk mengukur aspek performa model yang berlainan. Accuracy
mencerminkan tingkat ketepatan prediksi secara menyeluruh, sementara Precision menggambarkan tingkat ketelitian
model dalam mengenali data yang tergolong kelas positif. Khusus pada kasus prediksi stroke, Recall menjadi ukuran
yang krusial karena menggambarkan sejauh mana model mampu mendeteksi pasien yang benar-benar memiliki risiko
stroke. Di sisi lain, F'/-Score dipakai untuk melihat keseimbangan antara Precision dan Recall, sedangkan ROC-AUC
berfungsi mengukur kemampuan model membedakan kelas positif dan negatif pada berbagai nilai threshold.
Confusion Matrix digunakan untuk menelaah sebaran hasil klasifikasi, sementara Feature Importance
mengidentifikasi variabel-variabel paling berpengaruh saat proses prediksi [1], [8], [9].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Analisis Ketidakseimbangan Data

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang terdiri atas 5.110 data pasien dengan distribusi kelas yang tidak seimbang.
Dari keseluruhan data tersebut, terdapat 4.861 sampel yang termasuk ke dalam kelas Tidak Stroke dan 249 sampel
pada kelas Stroke, sehingga rasio ketidakseimbangan kelas mencapai sekitar 19,52:1. Perbedaan jumlah sampel yang
cukup besar menunjukkan bahwa representasi kelas minoritas jauh tertinggal dibandingkan kelas mayoritas. Kondisi
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tersebut dapat membuat model klasifikasi lebih banyak mempelajari karakteristik kelas mayoritas, sehingga
kemampuannya dalam mengenali pola maupun mengidentifikasi data pada kelas minoritas menjadi kurang optimal.

Distribusi Kelas Stroke Sebelum SMOTE
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Gambar 2. Distribusi Kelas Stroke Sebelum SMOTE

Class imbalance merupakan tantangan fundamental dalam pengembangan model prediksi penyakit berbasis
machine learning, karena kondisi ini dapat menghambat kemampuan model dalam membedakan distribusi kelas
secara akurat. Dalam situasi tersebut, model sering kali menunjukkan nilai accuracy yang tinggi namun gagal dalam
mengidentifikasi sampel dari kelas minoritas [10], [11]. Dalam konteks prediksi stroke, kondisi tersebut dapat
meningkatkan kemungkinan terjadinya false negative, yaitu ketika pasien yang sebenarnya memiliki risiko stroke
diklasifikasikan sebagai tidak berisiko. Kekeliruan prediksi seperti ini dapat menimbulkan dampak klinis yang sangat
serius karena berpotensi menyebabkan keterlambatan dalam proses diagnosis maupun pemberian terapi atau
penanganan medis yang sesuai [1].

Berdasarkan karakteristik dataset tersebut, penelitian ini mengimplementasikan SMOTE sebagai strategi
penyeimbangan data sebelum memasuki tahap klasifikasi. Penerapan SMOTE bertujuan untuk mengoptimalkan
representasi kelas minoritas dalam training set, sehingga proses pembelajaran model menjadi lebih seimbang tanpa
harus mereduksi jumlah sampel pada kelas mayoritas. Keputusan untuk menggunakan metode ini juga didasarkan
pada berbagai studi terdahulu yang menunjukkan bahwa SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan kapabilitas
model untuk mengidentifikasi kelas minoritas dalam kasus prediksi stroke [13], [15].

3.2 Hasil Penerapan SMOTE

Sebelum proses pembentukan model dilakukan, Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dilakukan
hanya pada data latih guna mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas. Sebelum tahap oversampling, data latih
terdiri atas 3.889 sampel Tidak Stroke dan 199 sampel Stroke. Setelah SMOTE diterapkan, jumlah data pada kelas
minoritas bertambah secara signifikan hingga mencapai jumlah yang sama dengan kelas mayoritas, sehingga masing-
masing kelas memiliki 3.889 sampel.
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Gambar 3. Distribusi Kelas Sebelum dan Setelah SMOTE

Temuan tersebut menunjukkan bahwa penerapan SMOTE mampu memperbanyak representasi kelas minoritas
melalui pembentukan sampel sintetis, tanpa mengurangi data yang berasal dari kelas mayoritas. Proses
penyeimbangan hanya dilakukan pada data latih agar distribusi asli pada data uji tetap dipertahankan. Dengan cara
tersebut, hasil evaluasi dapat menggambarkan kondisi yang lebih realistis sekaligus mencegah terjadinya data leakage
yang dapat menyebabkan estimasi performa model menjadi bias [12].
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Hasil penerapan SMOTE pada penelitian ini selaras dengan temuan [10] dan [13], yang memperlihatkan bahwa
teknik tersebut efektif dalam memperkuat representasi kelas minoritas. Dengan meningkatnya jumlah sampel pada
kelas tersebut, model memiliki peluang yang lebih baik untuk mempelajari pola-pola yang sebelumnya kurang
terwakili. Oleh karena itu, penyeimbangan data diharapkan mampu menciptakan proses pembelajaran yang lebih
proporsional sebelum dilakukan evaluasi terhadap kinerja algoritma Random Forest dan XGBoost.

3.3 Perbandingan Performa Random Forest dan XGBoost

Penilaian kinerja model dilakukan dengan mempertimbangkan beberapa metrik evaluasi, yaitu Accuracy, Precision,
Recall, F1-Score, dan ROC-AUC. Rincian lengkap hasil evaluasi dari masing-masing model yang dikembangkan
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan Performa Random Forest dan XGBoost

Model Accuracy Precision Recall FI1-Score ROC-AUC
Random Forest  0,9374 0,1818 0,0800 0,1111 0,7068
XGBoost 0,9237 0,1818 0,1600  0,1702 0,7877

Merujuk pada hasil evaluasi, algoritma Random Forest menghasilkan Accuracy yang sedikit unggul
dibandingkan XGBoost. Meskipun demikian, pada dataset yang memiliki karakteristik class imbalance, metrik
Accuracy tidak dapat dijadikan patokan tunggal dalam menilai performa model karena cenderung dipengaruhi oleh
dominasi kelas mayoritas [10], [15]. Atas dasar tersebut, penilaian performa model juga dilengkapi dengan metrik
Recall, F1-Score, dan ROC-AUC, yang dinilai lebih mampu menggambarkan kemampuan model dalam mengenali
data dari kelas minoritas.

Hasil pengujian mengungkapkan bahwa XGBoost menghasilkan nilai Recall, F1-Score, dan ROC-AUC yang
lebih tinggi dibandingkan Random Forest. Peningkatan tersebut mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki
kemampuan yang relatif lebih baik dalam mengenali kelas minoritas pada dataset yang digunakan. Namun demikian,
nilai Recall sebesar 0,1600 dan F1-Score sebesar 0,1702 masih menunjukkan bahwa kemampuan model dalam
mendeteksi seluruh kasus stroke belum optimal. Nilai F/-Score yang lebih tinggi pada XGBoost mencerminkan
adanya peningkatan keseimbangan antara Precision dan Recall dibandingkan Random Forest, sedangkan peningkatan
ROC-AUC menunjukkan kemampuan diskriminasi kelas yang lebih baik. Meskipun Random Forest memperoleh nilai
Accuracy yang sedikit lebih tinggi, selisih tersebut relatif kecil dan kurang representatif sebagai indikator utama pada
dataset dengan karakteristik class imbalance. Oleh sebab itu, metrik Recall, F1-Score, dan ROC-AUC dinilai lebih
tepat dijadikan sebagai dasar evaluasi model pada dataset medis dengan karakteristik class imbalance [8], [10], [15].

Nilai Recall, F1-Score, dan ROC-AUC yang lebih tinggi pada XGBoost dibandingkan Random Forest diduga
berasal dari mekanisme gradient boosting yang membangun model secara bertahap dengan memberi bobot lebih besar
terhadap sampel yang sebelumnya mengalami kesalahan klasifikasi. Setelah distribusi kelas diperbaiki melalui
penerapan SMOTE, mekanisme ini memungkinkan XGBoost membentuk decision boundary yang lebih peka dalam
membedakan karakteristik kelas minoritas dibandingkan pendekatan bagging yang digunakan oleh Random Forest
[24], [25]. Temuan tersebut memperkuat pentingnya pemilihan metrik evaluasi yang sesuai untuk dataset dengan
karakteristik class imbalance, karena penggunaan Accuracy sebagai satu-satunya indikator belum mampu
menggambarkan kemampuan model dalam mendeteksi pasien berisiko stroke secara memadai.

3.4 Analisis Confusion Matrix

Confusion Matrix digunakan sebagai bagian dari proses evaluasi untuk menganalisis secara lebih rinci kemampuan
setiap model dalam mengelompokkan pasien ke dalam kelas Stroke maupun Tidak Stroke. Melalui analisis ini, setiap
jenis kesalahan klasifikasi yang dihasilkan oleh masing-masing algoritma dapat diidentifikasi, sehingga karakteristik
kinerja model dapat dipahami dan dievaluasi secara lebih menyeluruh.

Confusion Matrix - Random Forest Confusion Matrix - XGBoost
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Gambar 4. Confusion Matrix Model Random Forest dan XGBoost

Berdasarkan Gambar 4, Random Forest mampu mengklasifikasikan 954 pasien Tidak Stroke sebagai true
negative dan 4 pasien Stroke sebagai true positive. Namun, model ini masih menghasilkan 46 kasus false negative,
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yakni kondisi di mana pasien dengan risiko stroke diprediksi sebagai tidak berisiko. Sebaliknya, XGBoost
menunjukkan performa lebih baik dengan meningkatkan jumlah true positive menjadi 8 kasus dan menekan jumlah
false negative menjadi 42 kasus. Meskipun terjadi peningkatan jumlah false positive dari 18 menjadi 36 kasus, hasil
ini mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki kemampuan yang relatif lebih baik dalam mengidentifikasi kelas
minoritas dibandingkan Random Forest, meskipun jumlah false negative yang masih tinggi menunjukkan bahwa
kemampuan deteksi kasus stroke belum optimal.

Dalam konteks prediksi stroke, peningkatan jumlah true positive yang disertai dengan penurunan false negative
merupakan indikator performa yang lebih krusial dibandingkan sekadar capaian accuracy yang tinggi. Hal ini
dikarenakan kesalahan klasifikasi berupa false negative yang menyebabkan pasien sebenarnya berisiko tidak
teridentifikasi, sehingga menghambat proses diagnosis dan penanganan medis yang tepat waktu, serta meningkatkan
risiko komplikasi hingga fatalitas [10]. Meskipun XGBoost menghasilkan jumlah false positive yang lebih tinggi,
peningkatan jumlah true positive menunjukkan adanya peningkatan kemampuan deteksi dibandingkan Random
Forest. Namun demikian, jumlah false negative yang masih cukup besar menunjukkan bahwa model masih
memerlukan pengembangan lebih lanjut sebelum dapat diterapkan pada skenario yang memerlukan tingkat sensitivitas
tinggi.

3.5 Analisis ROC Curve

Kinerja model juga dianalisis menggunakan kurva ROC untuk menilai kemampuan model dalam membedakan kelas
Stroke dan Tidak Stroke pada berbagai nilai threshold. Penilaian tersebut didasarkan pada hubungan antara True
Positive Rate dan False Positive Rate, sehingga kurva ROC menjadi salah satu ukuran yang tepat untuk mengevaluasi
kemampuan diskriminasi model, terutama ketika diterapkan pada dataset yang memiliki distribusi kelas tidak
seimbang.
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Gambar 5. ROC Curve Perbandingan Model

Berdasarkan Gambar 5, kurva ROC yang dihasilkan oleh XGBoost berada di atas kurva Random Forest pada
sebagian besar rentang threshold, yang diskriminasi yang relatif lebih baik pada dataset yang digunakan dalam
penelitian ini. Hasil tersebut sejalan dengan nilai ROC-4UC, di mana XGBoost memperoleh skor sebesar 0,7877, lebih
tinggi dibanding Random Forest yang mencapai 0,7068, atau mengalami peningkatan sekitar 11,44%. Temuan ini
mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki kemampuan yang lebih baik dalam membedakan kelas Stroke dan Tidak
Stroke pada berbagai nilai threshold. Namun demikian, peningkatan kemampuan diskriminasi ini belum sepenuhnya
diikuti oleh kemampuan deteksi kelas minoritas yang tinggi, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai Recall yang masih
relatif rendah.

Secara umum, model dengan nilai ROC-AUC di atas 0,70 merepresentasikan kapabilitas diskriminasi model
yang baik, sedangkan nilai yang mendekati 0,80 mencerminkan efektivitas klasifikasi yang semakin baik. Oleh karena
itu, capaian skor ROC-4UC yang diraih XGBoost mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi
yang lebih baik dibandingkan Random Forest pada dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Namun demikian,
nilai tersebut belum cukup untuk menggambarkan kemampuan model dalam mendeteksi seluruh kasus stroke
sehingga tetap perlu diinterpretasikan bersama metrik lain, seperti Recall dan FI-Score.

Berdasarkan perbedaan nilai ROC-AUC antara kedua model tersebut, mekanisme gradient boosting dalam
XGBoost dapat menghasilkan batas keputusan yang lebih baik daripada Random Forest pada dataset yang digunakan
dalam penelitian ini. Untuk memberikan gambaran yang lebih lengkap mengenai kinerja model, nilai ROC-AUC harus
diinterpretasikan bersamaan dengan metrik Recall dan F'I-Score, karena kemampuan diskriminasi yang lebih baik ini
tidak sepenuhnya berarti peningkatan kemampuan dalam mendeteksi semua kasus stroke.

3.6 Analisis Feature Importance

Evaluasi Feature Importance dilaksanakan guna mengetahui besarnya kontribusi tiap variabel dalam proses prediksi
risiko stroke pada masing-masing model yang dibangun. Melalui evaluasi ini, fitur-fitur yang paling berpengaruh
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terhadap keputusan klasifikasi dapat diidentifikasi, sehingga karakteristik dan cara kerja model dapat dipahami secara
lebih mendalam.

Top 15 Feature Importance - Random Forest
age
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Gambar 6. Grafik Feature Importance Model Random Forest

Pada model Random Forest, variabel age merupakan fitur dengan tingkat kepentingan tertinggi, diikuti oleh
avg glucose_level dan bmi. Hasil tersebut menunjukkan bahwa faktor usia serta indikator metabolik menjadi variabel
yang paling dominan dalam membedakan pasien Stroke dan Tidak Stroke. Temuan ini konsisten dengan penelitian
[2], [3], serta [4] yang menyatakan bahwa usia yang lebih lanjut, kadar glukosa darah, serta indeks massa tubuh
merupakan faktor risiko utama yang berkaitan dengan kejadian stroke.

Top 15 Feature Importance - XGBoost
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Gambar 7. Grafik Feature Importance Model XGBoost

Berbeda dengan Random Forest, model XGBoost menunjukkan bahwa beberapa fitur hasil transformasi TF-
IDF, khususnya ¢fidf rural, memiliki nilai feature importance yang lebih tinggi dibandingkan sebagian besar fitur
lainnya. Temuan tersebut menunjukkan bahwa token rural pada representasi TF-IDF memberikan kontribusi yang
relatif besar terhadap proses prediksi yang dilakukan oleh model XGBoost pada dataset penelitian ini. Atribut
Residence type yang direpresentasikan melalui token rural juga telah banyak dibahas dalam berbagai penelitian
mengenai stroke sebagai salah satu karakteristik yang berkaitan dengan perbedaan kondisi kesehatan antarwilayah
[26], [27]. Oleh karena itu, tingginya nilai feature importance pada tfidf rural menunjukkan bahwa representasi fitur
tersebut memiliki nilai prediktif yang tinggi dalam model yang dibangun.

Secara keseluruhan, kedua model menunjukkan pola feature importance yang berbeda. Random Forest lebih
banyak dipengaruhi oleh fitur numerik seperti age, avg glucose level, dan bmi, yang merupakan fitur dengan
kontribusi terbesar dalam proses prediksi, sehingga hasil penelitian ini tetap konsisten dengan berbagai penelitian
sebelumnya mengenai faktor risiko stroke [2], [3], [4]. Sementara itu, XGBoost memberikan kontribusi yang lebih
besar pada beberapa fitur hasil representasi TF-IDF, khususnya #fidf rural. Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa
Random Forest dan XGBoost memanfaatkan karakteristik fitur yang berbeda selama proses pembelajaran model. Oleh
karena itu, interpretasi feature importance pada kedua model perlu dilakukan secara hati-hati dan dipahami sebagai
kontribusi relatif suatu fitur terhadap keputusan model, bukan sebagai dasar untuk menyimpulkan hubungan sebab-
akibat maupun tingkat pengaruh klinis suatu variabel terhadap kejadian stroke.
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3.7 Pembahasan

Hasil penelitian memperlihatkan bahwa algoritma XGBoost memperoleh Recall, F1-Score, dan ROC-AUC yang lebih
tinggi dibandingkan Random Forest pada dataset prediksi stroke yang mengalami class imbalance, meski nilai
Accuracy Random Forest sedikit lebih unggul. Temuan ini sejalan dengan penelitian [17] yang juga melaporkan
XGBoost sebagai model dengan performa terbaik dibandingkan Random Forest dan Logistic Regression pada
klasifikasi stroke setelah penerapan SMOTE. Namun, berbeda dari penelitian tersebut yang lebih menitikberatkan
pada capaian Accuracy, penelitian ini menegaskan bahwa pada dataset dengan distribusi kelas tidak seimbang,
interpretasi performa model perlu lebih berfokus pada Recall, F1-Score, dan ROC-AUC, karena ketiga metrik ini lebih
representatif dalam menggambarkan kemampuan model mengenali kelas minoritas.

Temuan penelitian ini turut mendukung hasil penelitian [10], [15], yang menegaskan bahwa penanganan class
imbalance berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model mendeteksi kelas minoritas. Meski penerapan
SMOTE pada penelitian ini berhasil menghasilkan distribusi data latih yang lebih seimbang dan mendorong performa
XGBoost melampaui Random Forest, nilai Recall sebesar 0,1600 mengindikasikan bahwa kemampuan model
mendeteksi seluruh kasus stroke masih terbatas. Hal ini menunjukkan bahwa penanganan class imbalance saja belum
cukup untuk mencapai performa optimal dalam prediksi stroke, sehingga pengembangan metode dan optimasi model
lebih lanjut masih diperlukan.

Sebaliknya, hasil penelitian ini berbeda dari [4], yang mencapai performa prediksi lebih tinggi melalui
pendekatan hybrid machine learning dengan feature selection. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa pendekatan
yang lebih kompleks berpotensi meningkatkan performa model. Kendati demikian, penelitian ini menawarkan
kontribusi tersendiri, yakni perbandingan Random Forest dan XGBoost melalui pipeline preprocessing yang konsisten
serta evaluasi yang komprehensif pada dataset class imbalance, sehingga karakteristik kedua algoritma dapat
dibandingkan secara lebih objektif.

4. KESIMPULAN

Hasil yang diperoleh pada penelitian ini menunjukkan bahwa model XGBoost memperoleh nilai Recall, F1-Score,
dan ROC-AUC yang lebih tinggi dibandingkan Random Forest dalam memprediksi risiko stroke pada dataset dengan
karakteristik class imbalance, meskipun Random Forest menghasilkan nilai Accuracy yang sedikit lebih tinggi.
Temuan tersebut mengindikasikan bahwa penilaian kinerja model pada data medis yang distribusi kelasnya tidak
seimbang sebaiknya tidak hanya didasarkan pada Accuracy, tetapi juga perlu mempertimbangkan metrik lain yang
lebih representatif terhadap kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas. Selain itu, penerapan SMOTE yang
dilakukan pada data latih berhasil menghasilkan distribusi kelas yang lebih seimbang, sedangkan analisis feature
importance menunjukkan bahwa age, avg glucose level, dan bmi merupakan fitur yang memberikan kontribusi
terbesar terhadap proses prediksi pada model Random Forest. Kontribusi penelitian ini terletak pada penerapan
pipeline preprocessing yang konsisten dan penggunaan metrik evaluasi yang komprehensif sehingga perbandingan
performa Random Forest dan XGBoost dapat dilakukan secara lebih objektif pada dataset prediksi stroke yang
mengalami class imbalance. Meskipun begitu, nilai Recall sebesar 0,1600 menunjukkan bahwa kemampuan model
dalam mendeteksi kasus stroke masih terbatas sehingga belum memadai untuk mendukung kebutuhan deteksi dengan
sensitivitas tinggi. Oleh sebab itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk melakukan optimasi Ayperparameter,
mengeksplorasi metode penyeimbangan data lain, seperti ADASYN dan Borderline-SMOTE, serta menguji model
pada dataset yang berskala lebih besar dan lebih bervariasi, agar performa prediksi maupun kemampuan
generalisasinya dapat ditingkatkan.

5. PERNYATAAN PENULIS

5.1 Kontribusi Penulis

Konseptualisasi: C. D. A.,, B. W.P, M. R. S, dan D.R. L;
Metodologi: C. D. A.,, B. W. P, dan M. R. S ;
Perangkat Lunak: C LA

Validasi: C. D. A., B. W. P, R S.,danD.R. 1;
Analisis Formal: C. D A ., B.W.P,,dan M.R. S ;
Investigasi: C. D. A., B P,da M.R. S
Sumber Daya: C. D. A., B. W. P.,dan M. R. S;

Kurasi Data: C. D. A.;

Penulisan Draf Awal: C. D. A, B. W.P.,dan M. R. S;

Penulisan, Peninjauan, dan Penyuntingan: C. D. A.,, B. W.P., M. R. S., dan D.R. L;
Visualisasi: C. D. A., B. W.P.,dan M. R. S_;

Seluruh penulis telah membaca dan menyetujui versi manuskrip yang telah diterbitkan.

5.2 Ketersediaan Data
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Data yang disajikan dalam penelitian ini tersedia berdasarkan permintaan kepada penulis pertama.

5.3 Pendanaan

Penelitian ini tidak menerima pendanaan eksternal.

5.4 Pernyataan Dewan Peninjau Institusional

Tidak Berlaku (Not applicable).

5.5 Pernyataan Persetujuan Berdasarkan Informasi

Tidak Berlaku (Not applicable).

5.6 Pernyataan Konflik Kepentingan

Para penulis menyatakan bahwa mereka tidak memiliki kepentingan keuangan yang bersaing atau hubungan pribadi
yang diketahui yang dapat dianggap memengaruhi pekerjaan yang dilaporkan dalam artikel ini.

5.7 Penggunaan Al Generatif dan Teknologi Berbantuan Al dalam Proses Penulisan

Para penulis menggunakan Al Generatif untuk meningkatkan kejelasan penulisan dalam artikel ini. Para penulis telah
meninjau dan menyunting konten yang dihasilkan dengan bantuan Al serta bertanggung jawab penuh atas versi akhir
publikasi.
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