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Abstrak−Salah satu alasan utama orang menjadi cacat atau meninggal adalah karena stroke. Kunci untuk terapi yang cepat dan 

efektif adalah diagnosis dini. Penelitian ini mengkaji kinerja relatif algoritma Naïve Bayes dan Random Forest dalam 

mengidentifikasi kasus stroke menggunakan data yang dikumpulkan dari pasien di Puskesmas Cipayung. Usia, jenis kelamin, BMI, 

status merokok, hipertensi, dan masalah kesehatan fisik dan mental lainnya adalah beberapa karakteristik yang terwakili dalam 644 
sampel yang digunakan dalam penelitian ini. Mengumpulkan data, membersihkannya, dan kemudian mengevaluasi model 

menggunakan metrik seperti mengingat kembali, presisi, dan akurasi adalah bagian dari proses penelitian. Dengan tingkat akurasi 

precision 92%, Recall 92% dan f1-score 88% untuk random forest dalam mengklasifikasi penyakit stroke, sedangkan metode naïve 

bayes mencapai tingkat keberhasilan score precision 89%, Recall 87% dan f1-score 88% menurut data tersebut. Profesional medis 
dapat menggunakan hasil ini sebagai panduan untuk meningkatkan deteksi stroke, yang pada gilirannya mempercepat perawatan 

dan mengurangi kemungkinan konsekuensi. Temuan penelitian ini juga membuka jalan bagi penelitian masa depan tentang 

algoritma pembelajaran mesin. 

Kata Kunci: Stroke; Klasifikasi; Naïve Bayes; Random Forest; Machine Learning 

Abstract−One of the main reasons people become disabled or die is because of a stroke. The key to swift and effective therapy is 
an early diagnosis. This research examines the relative performance of the Naïve Bayes and Random Forest algorithms in 

identifying stroke cases using data collected from patients at the Cipayung Health Center. Age, gender, BMI, smoking status, 

hypertension, and other physical and mental health issues are some of the characteristics represented in the 644 samples used in 

the study. Collecting data, cleaning it up, and then evaluating the model using metrics like recall, precision, and accuracy are all 
part of the research process. With a 92% accuracy rate, the Random Forest algorithm outperformed Naïve Bayes (87% accuracy 

rate), according to the data. Medical professionals may use these results as a guide to improve stroke detection, which in turn 

accelerates treatment and lessens the likelihood of consequences. The findings of this study also pave the way for future research 

into machine learning algorithms. 
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1. PENDAHULUAN 

Teknologi di era informasi telah berkembang seiring dengan periode modern, memfasilitasi penyelesaian sejumlah 

besar masalah yang lebih rumit. Salah satunya adalah serangkaian langkah menggunakan metode statistik; ini ada 

hubungannya dengan penambangan data. Komputer dapat menganalisis data tertentu untuk menghasilkan model yang 

dapat digunakan tanpa memasukkan kode program berulang kali ke dalam proses input-output; ini memungkinkan 

ekstraksi dan identifikasi informasi dan pengetahuan berdasarkan data besar di bidang-bidang seperti matematika, 

kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin [1]. Pembelajaran terbimbing dan tak terbimbing adalah dua pendekatan 

utama pembelajaran mesin [2]. Ketika hasil yang diinginkan atau diharapkan diketahui sebelumnya, pembelajaran 

terbimbing menjadi alat yang efektif. Klasifikasi termasuk dalam kelompok pembelajaran terbimbing [3]. Definisi 

tambahan menyatakan bahwa item data dievaluasi selama kategorisasi untuk ditempatkan ke dalam salah satu dari 

beberapa kelas yang sudah ada sebelumnya. Tahap pertama klasifikasi adalah membangun model untuk disimpan 

dalam memori. Langkah kedua adalah menerapkan model ke item data tambahan untuk menentukan kelasnya dalam 

model yang tersimpan [4]. 

Satu dari setiap lima kematian dan kecacatan secara global disebabkan oleh stroke. Pencitraan otak dan riwayat 

pasien membantu dokter membedakan antara stroke iskemik dan pendarahan intraserebral [5]. Dalam skala global, 

stroke menempati peringkat tinggi di antara penyebab utama kecacatan. Setiap tahun, 15 juta orang mengalami stroke; 

di antara mereka, 13% meninggal karena penyakit tersebut dan 5% sisanya mengalami gangguan jangka panjang. 

Setelah stroke, penyakit jantung iskemik merenggut nyawa lebih banyak orang daripada penyebab tunggal lainnya. 

Stroke semakin umum terjadi di Indonesia, yang memiliki jumlah korban stroke terbanyak di Asia, menurut statistik 

Riskesdas tahun 2018. Stroke mempengaruhi 13,7% populasi di kawasan Asia-Pasifik pada tahun 2005, dan para ahli 

memperkirakan angka itu akan meningkat menjadi 64,6% juta pada tahun 2050 [6]. 

Pada dasarnya puskesmas cipayung masih tergolong cukup tertinggal dalam hal Identifikasi dan klasifikasi 

faktor risiko stroke menghadirkan rintangan substansial bagi Puskesmas Cipayung. Metode teknologi, seperti 

algoritma pembelajaran mesin, mungkin memegang kunci untuk memecahkan masalah yang sulit ini. Ketika mencoba 

untuk memprediksi seberapa besar kemungkinan seseorang akan terkena stroke, kategorisasi stroke merupakan 

langkah penting. Tenaga medis pada Puskesmas Cipayung dapat mendeteksi kejadian stroke dengan lebih baik jika 

mereka memahami tanda-tanda dan faktor risiko penyakit kardiovaskularp. Indikasi peringatan dini masalah 
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kesehatan, seperti bahaya stroke, juga dapat dideteksi dengan penggunaan teknologi informasi, khususnya 

pembelajaran mesin. Pekerjaan ini menggunakan dua algoritma pembelajaran mesin, Random Forest dan Naive 

Bayes, yang telah menunjukkan kemanjuran dalam klasifikasi penyakit menggunakan data klinis. Teknologi baru 

membantu para profesional medis dalam kategorisasi kasus stroke. Sebagai pendekatan prediksi dalam klasifikasi, ia 

mencari model dan fungsi yang dapat menjelaskan atau membedakan kelas data untuk memperkirakan kelas objek 

yang labelnya tidak tersedia [7]. Dengan menggunakan nilai probabilitas yang diberikan oleh setiap kriteria, kedua 

algoritma ini dapat membantu dalam klasifikasi dan analisis penyakit stroke. Dalam pemilihan fitur, pemilihan maju 

adalah teknik umum untuk menemukan nilai terbaik. Performa sistem klasifikasi dievaluasi menggunakan F-Measure, 

yang menggabungkan Precision dan Recall; nilai yang lebih besar menunjukkan performa yang lebih baik [8]. Naïve 

Bayes Classifier, sering dikenal sebagai teknik Naïve Bayes, adalah salah satu pendekatan untuk menggunakan data 

pengalaman masa lalu untuk memperkirakan kemungkinan potensial dan memastikan nilai probabilitasnya [9]. 

Algoritma Random Forest didasarkan pada metodologi pohon keputusan yang dapat beradaptasi. Pendekatan ini dapat 

mengungguli Naive Bayes dalam hal akurasi klasifikasi karena penggunaan beberapa pohon, yang menggabungkan 

output dari banyak pohon keputusan [10]. Breiman pertama kali menyarankan teknik Random forest untuk 

membangun prediktor menggunakan kumpulan pohon keputusan yang dihasilkan secara acak di dalam subruang data. 

kesebelas Setiap pertanyaan dalam pohon keputusan mungkin memiliki cabang tergantung pada nilai atribut dan 

akhirnya berakhir pada daun, yang memberikan estimasi untuk variabel kelas l. Pertanyaan-pertanyaan tersebut 

disusun secara metodis [11]. Di antara banyak manfaat pendekatan hutan acak adalah tingkat kesalahannya yang 

rendah, kinerja klasifikasi yang tinggi, penanganan cepat kumpulan data pelatihan besar-besaran, dan kemampuan 

untuk memperkirakan data yang hilang secara efektif [12]. 

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Fitri Adha dengan judul “Perbandingan Metode Data Mining untuk 

Klasifikasi Penyakit Stroke” oleh Tati Suprapti, Hariyati Airi, dan Agus Bahtiar menunjukkan bahwa algoritma 

Random Forest lebih unggul dibandingkan dengan teknik Naive Bayes dalam upaya penelitian ini untuk 

mengklasifikasi penyakit stroke. Penggunaan metode Naive Bayes dengan 90% data latih dan 10% data uji 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 71,9%, presisi sebesar 71,1%, dan recall sebesar 71,9%. Selain itu, Random Forest 

memperoleh nilai recall, presisi, dan akurasi sebesar 92,5 persen [13]. Berdasarkan uraian di atas, maka akan dilakukan 

perbandingan antara pendekatan Naive Bayes dengan pendekatan random forest untuk klasifikasi penyakit stroke. 

Sumber data yang kami gunakan adalah Puskesmas Cipayung. Karena deteksi dini memungkinkan penanganan yang 

lebih cepat, penulis penelitian ini berharap agar hasil penelitian ini dapat mempermudah tenaga medis dalam 

mengidentifikasi penyakit stroke. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Berikut Gambar 1 merupakan tahapan dalam melakukan penelitian. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Dari tahapan Gambar 1 dapat dijelaskan: 

2.1.1 Pengumpulan Data 

Pendekatan pengumpulan data terbaik digunakan oleh penulis. Sebagai teknik pengumpulan data, Premier Data 

memperoleh temuannya langsung dari sumbernya. Fasilitas kesehatan Cipayung merupakan sumber data yang 
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digunakan oleh penulis. Meskipun hasil atau data keluaran hanya digunakan untuk tujuan pengujian, data ini juga 

dapat digunakan sebagai data pelatihan. Selama dua belas bulan terakhir, penulis telah menggunakan 644 data. Berikut 

ini adalah garis besar karakteristik terkait stroke yang ditemukan dalam kumpulan data: 

Tabel 1. Atribut pada column 

Atribut 
 

Keterangan 

Sex 
 

Jenis Kelamin Pasien 

Age 
 

Umur Pasien 

Chol check 
 

kadar kolesterol dalam darah 

Heart DiseaseorAttack    riwayat penyakit jantung atau serangan jantung. 

  High chol  Tingginya kadar kolesterol dalam darah 

PhysActivity   Aktivitas fisik, yang mencakup semua bentuk gerakan tubuh 

HvyAlcoholConsump  Konsumsi alkohol berat 

BMI  Indeks Massa Tubuh 

Smoking_status  Merokok 

GenHlth  mencerminkan persepsi individu tentang kesehatan umum seperti "sangat 

baik", "baik", "cukup", "buruk", atau "sangat buruk". 

Fruits  Mengacu pada frekuensi atau jumlah konsumsi buah dalam pola makan 

Veggies  Mengacu pada konsumsi sayuran dalam pola makan 

DiffWalk  merujuk pada kesulitan seseorang untuk berjalan atau bergerak 

HighBP  tekanan darah tinggi atau hipertensi 

MentHlth  mencerminkan kondisi kesehatan mental  

PhysHlth  menggambarkan kondisi kesehatan fisik secara keseluruhan 

Stroke  Apakah pasien mengalami stroke  

Diabetes  Penyakit kronis yang ditandai dengan kadar gula darah (glukosa) yang tinggi 

2.2.2 Pelabelan Data 

Data yang terkumpul kemudian dipindahkan ke tahap pelabelan data. Potensial dan non-potensial merupakan dua (2) 

perasaan yang harus ditemukan dalam data pelabelan data  dilakukan berdasarkan dari tabel yang disudah dijelaskan 

pada tabel 1 [14]. Saya mengolah data secara manual ke dalam file CSV menggunakan Microsoft Excel setelah 

memberi label pada setiap bagian data untuk pemeriksaan. 

2.2.3 Preprocessing 

Sebelum digunakan oleh sistem, data asli harus melalui pra-pemrosesan. Oleh karena itu, untuk meningkatkan kualitas 

beberapa data, perlu dilakukan sejumlah proses pra-pemrosesan. Data harus dibersihkan pada tahap pra-pemrosesan 

sebelum langkah pemodelan dapat dilaksanakan dalam penelitian ini. 

 

Gambar 2. Flowchart Preprocessing 

Pada awal fase praproses, data masukan disiapkan untuk menangani nilai yang hilang. Kesalahan entri data 

atau tidak ada data sama sekali dapat menyebabkan angka hilang. Oleh karena itu, variabel yang hilang perlu 

diselesaikan sebelum memulai model. Pendekatan imputasi rata-rata digunakan oleh peneliti. Untuk melengkapi data 

yang hilang, nilai rata-rata kolom harus digunakan [15]. 

Setelah itu, kita akan menggunakan pendekatan Z-score untuk menangani outlier. Tujuan dari prosedur ini 

adalah untuk mengetahui apakah data mengandung outlier nilai yang sangat ekstrem. Ketika Z-score kurang dari -3 

atau lebih dari +3, sering kali berarti bahwa data tersebut mengandung nilai ekstrem. Jika ukuran data melebihi atau 

melampaui batas ini, data tersebut akan dihapus [16]. Tidak perlu menormalkan data untuk mendeteksi outlier karena 

data yang diperoleh bersih. 

2.2.4 Algoritma Naive Bayes 

Naive Bayes adalah pengklasifikasi probabilistik langsung yang menggunakan kumpulan frekuensi data dan 

kombinasi nilai untuk menghasilkan sekumpulan probabilitas. Prinsip dasar teorema Bayes adalah bahwa atribut tidak 

boleh bergantung pada atau dipengaruhi oleh nilai yang diberikan ke variabel kelas. Selama Anda memiliki data 
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pelatihan dalam jumlah yang sedikit, pendekatan ini dapat menemukan estimasi parameter proses klasifikasi [17]. 

𝑃(𝑐|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑐).𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥)
 (1) 

Rumus Naive Bayes P(c|x) adalah Posterior ∣ probability yaitu nilai probabilitas x berdasarkan kondisi c, P(c|x) 

adalah Probabilitas c yang ditentukan x adalah benar, P(x) adalah Peluang evidence penyakit x, dan P(c) adalah 

Probabilitas dari nilai c. 

2.2.5 Random Forest  

Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk menggunakan model kategorisasi Random Forest. Karena metode ini 

didasarkan pada pohon keputusan, sejumlah besar pohon keputusan akan dihasilkan selama pelatihan Random Forest 

menggunakan sampel set pelatihan [18]. 

 

Gambar 3. Algoritma Random Forest 

Hutan yang Tidak Terkendali mengharuskan penggunaan banyak pohon keputusan untuk memperkirakan hasil 

secara akurat. Hasil yang dihasilkan setiap pohon keputusan saat menggunakan hutan acak sebagai pengklasifikasi 

mungkin sama atau berbeda. Misalnya, pohon keputusan C dan D memperkirakan 0 hasil, tetapi pohon keputusan A, 

B, E, dan F memperkirakan 1. Hutan acak memilih kesimpulan yang diproyeksikan karena ada banyak respons 

potensial dan kemungkinan yang tinggi. Kombinasi suara mayoritas dan hasil yang diharapkan dari pohon keputusan 

lainnya menentukan hasil dari beberapa pohon keputusan. 

2.2.6 Evaluasi 

Tujuan dari melakukan penilaian adalah untuk memastikan bahwa ujian tersebut akurat. Pengujian dilakukan untuk 

mendapatkan hasil terbaik dan untuk mengukur seberapa akurat temuan tersebut. Dengan membandingkan akurasi, 

presisi, dan perolehan kembali model, kita dapat melihat seberapa baik matriks kebingungan merepresentasikan 

kualitas model [19]. 

Tabel 2. Confusion Matrix 

           Positif Negatif 

Positif True Positif (TP) False Negatif (FN) 

Negatif True Negatif (TN) False Positif (FP)  

Di Tabel 2 merupakan confusion matrix yang berisi True Positif (TP), True Negatif (TN), False Positif (FP) 

dan False Negatif (FN). Presisi merupakan bagian dari akurasi yang berfokus pada kebenaran prediksi model, 

sedangkan akurasi menguji seberapa berhasil model dapat mengklasifikasikan data. Akurasi dapat ditentukan dengan 

membagi jumlah total sampel dengan jumlah prediksi yang benar. Di sisi lain, recall mengukur berapa banyak prediksi 

yang menguntungkan berdasarkan pengamatan kelas yang benar [20]. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Hasil Processing 

Aspek penting dari persiapan data adalah prosedur ini. Tujuan dari penghapusan fitur adalah untuk membuat kumpulan 

data lebih sesuai untuk analisis atau pemodelan dengan menghapus fitur yang tidak diperlukan. Dengan berapa 
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proporsi data yang digunakan untuk pelatihan dan pengujian.70% untuk data pelatihan dan 30% untuk data 

pengujian.Overfitting dan kompleksitas yang berlebihan adalah dua masalah yang dapat dicegah dengan prosedur ini. 

 

Gambar 4.  Data mentah 

 

Gambar 5. Data setelah handling missing value 

Tujuan pemisahan dataset, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4 dan Gambar 5, adalah untuk memfasilitasi 

pelatihan dan pengujian model dengan memisahkan data menjadi karakteristik input dan tujuan output. Opsi stratify=y 

digunakan untuk melakukan ini, dan menjaga distribusi kelas target yang tidak seimbang agar proporsional baik dalam 

set data pelatihan maupun pengujian. Untuk mencegah model menjadi bias karena variasi ukuran, normalisasi data 

dilakukan. Misalnya, jika fitur BMI memiliki nilai yang sangat besar, fitur tersebut mungkin mengalahkan fitur lain 

dengan skala yang lebih kecil. Untuk meningkatkan kinerja model dan membuat pelatihan lebih andal, StandardScaler 

digunakan untuk menstandardisasi semua fitur agar memiliki skala yang sama. Langkah kedua melibatkan pembuatan 

struktur DataFrame bernama accuracy_model untuk menyimpan data kinerja model setelah pelatihan. Dua kolom 

DataFrame ini adalah "Model" untuk menyimpan nama model dan "Accuracy" untuk menyimpan akurasi evaluasi 

setiap model. Model akan dilatih menggunakan data pelatihan yang dinormalkan (X_train_scaled, y_train), dan 

kinerjanya akan dievaluasi menggunakan metrik akurasi menggunakan data uji yang dinormalkan (X_test_scaled, 

y_test). Pada tahap selanjutnya, DataFrame accuracy_model akan memfasilitasi penyajian tabel dari temuan akhir, 

yang memungkinkan perbandingan kinerja model yang efektif. 

3.2 Hasil Naïve Bayes 

Hasil confussion matrix pada algoritma Naïve Bayes terlihat pada Gambar 6, sebagai berikut. 
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Gambar 6. Confussion matrix Naïve Bayes 

Pada Gambar 6 representasi visual dari evaluasi Model Bernoulli Naive Bayes berkenaan dengan akurasi, 

presisi, recall, dan skor F1. Kelas 1 (goresan) memiliki presisi hanya 0,32 sedangkan kelas 0 (tanpa goresan) mencapai 

0,95. Dengan kata lain, prediksi kelas 0 lebih akurat daripada prediksi kelas 1 menurut model tersebut. Model tersebut 

unggul dalam mengidentifikasi kelas 0 tetapi kesulitan dengan kelas 1, seperti yang terlihat dari recall sebesar 0,90 

untuk kelas 0 dan 0,47 untuk kelas 1. Dengan skor F1 sebesar 0,92 untuk kelas 0 dan 0,38 untuk kelas 1, model 

tersebut jelas unggul dalam mengelola kelas mayoritas (kelas 0) karena keseimbangan yang harmonis antara recall 

dan akurasi 

3.3 Random Forest  

Hasil Confussion matrix pada algoritma random forest, terlihat pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Confussion matrix Random forest 

Pada Gambar 7 grafik menunjukkan bahwa kumpulan data baru (X_train_rf) digunakan untuk melatih Model 

Hutan Acak, dan kumpulan data uji (X_test_rf) digunakan untuk penilaian. Performa model ditunjukkan dalam hasil 

evaluasi menggunakan beberapa ukuran. Kelas 0 (tanpa stroke) memiliki presisi 0,92 dan kelas 1 (stroke) memiliki 

presisi 1,00, yang menunjukkan bahwa model secara akurat memprediksi kelas 0, mayoritas, tanpa menghasilkan 

positif palsu untuk kelas 1. Pada akhirnya, model mendapat skor 0,92. Meskipun akurasi ini mengesankan, akurasi ini 

gagal menangkap performa model pada kelas minoritas, faktor penting dalam diagnosis stroke. Total satu positif benar 

dan seratus tujuh puluh enam negatif benar dihasilkan oleh matriks kebingungan, dengan kelompok pertama terdiri 

dari data kelas 0 dan yang terakhir terdiri dari data kelas 1. Tidak ada prediksi yang salah dari kelas 0 dan 1, namun 

ada enam belas prediksi yang salah dari kelas 1 dan 0. 

3.4 Implementasi  

 

Gambar 8. Pengimplementasian data pada kedua algoritma 
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Prosedur untuk membuat prediksi risiko stroke menggunakan model Random Forest yang telah dilatih 

sebelumnya ditunjukkan pada gambar. Usia, jenis kelamin, indeks massa tubuh (IMT), dan variabel karakteristik 

lainnya membentuk array yang berfungsi sebagai data input. Langkah berikutnya adalah mengubah data input menjadi 

DataFrame dengan menambahkan kolom yang sesuai dengan data pelatihan. Setelah menyesuaikan StandardScaler 

dengan data pelatihan, data input harus dinormalisasi. Langkah berikutnya adalah menerapkan model Random Forest 

ke data input yang dinormalisasi untuk membuat prediksi. Hasil ramalan dapat dinyatakan sebagai 0 (tidak ada 

kemungkinan stroke) atau 1 (kemungkinan stroke). Di sini, temuan ramalan menunjukkan bahwa orang dengan data 

ini tidak mungkin terkena stroke. Untuk menampilkan hasil prediksi dalam bahasa yang mudah dipahami, kalimat ini 

ditampilkan dalam output menggunakan logika dasar yang memanfaatkan if-else. Semua langkah yang terlibat dalam 

membuat ramalan menggunakan model pembelajaran mesin mulai dari membersihkan dan mengatur data hingga 

menarik kesimpulan ditunjukkan di sini. 

4 KESIMPULAN 

Dari persiapan awal hingga penilaian akhir, penelitian ini berhasil dengan sangat baik. Penelitian menemukan bahwa 

algoritma random forest memiliki tingkat keberhasilan lebih baik dengan score precision 92%, Recall 92% dan f1-

score 88% dalam mengklasifikasi penyakit stroke, sedangkan metode naïve bayes mencapai tingkat keberhasilan score 

precision 89%, Recall 87% dan f1-score1 88% . Temuan ini seharusnya memotivasi penyelidikan lebih lanjut tentang 

kemungkinan membandingkan Random Forest dan algoritma naïve bayes dengan algoritma pembelajaran mesin 

lainnya di masa mendatang. Dengan melakukan hal ini, kita mungkin memiliki pemahaman yang lebih komprehensif 

tentang kinerja algoritma dan memperoleh lebih banyak wawasan tentang model mana yang akan digunakan dalam 

mengklasifikasi penyakit stroke untuk deteksi dini pada dunia medis. 
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