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ABSTRAK 
Stroke adalah salah satu penyakit neurologis yang berbahaya dimana pembuluh darah otak tersumbat ataupun 

mengalami pemecahan. Prediksi stroke dengan akurat dapat membantu perawatan dan penanganan penyakit 

stroke. Model prediksi dapat dibuat dengan teknik pembelajaran mesin dengan menggunakan data pasien dari 

rumah sakit. Dalam data pra-proses, semua data dengan nilai kosong dihapus, dan teknik penyeimbangan 

dataset yang digunakan adalah Random Oversampling (ROS), Random Undersampling (RUS), dan Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE). Model pembelajaran mesin yang digunakan dalam tahap 

eksperimen adalah Gaussian Naïve Bayes (GNB), Logistic Regression (LR), dan K-Nearest Neighbors (K-

NN). Sensitivity sebelum menggunakan teknik balancing adalah 33% untuk GNB dan LR, dan 1% untuk K-

NN. Setelah menggunakan teknik balancing, nilai sensitivity terbesar untuk GNB dan LR adalah 76%, dan 

nilai sensitivity terbesar untuk K- NN adalah 73%. Dapat disimpulkan bahwa teknik penyeimbangan kumpulan 

data memainkan peran besar dalam meningkatkan performa model pada kumpulan data yang sangat tidak 

seimbang, seperti kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini. 

Kata kunci: Random Oversampling, Random Undersampling, Stroke, SMOTE. 

 

 

ABSTRACT 
Stroke is a dangerous neurological disease in which the blood vessels in the brain become blocked or rupture. 

Accurate stroke predictions can help treat stroke and improve care. Prediction models can be created using 

machine learning techniques using patient data from hospitals. During the pre-processing stage, data with 

empty values are deleted, and the balancing techniques used are Random Oversampling (ROS), Random 

Undersampling (RUS), and Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). The machine learning 

models used in the experiment are Gaussian Naïve Bayes (GNB), Logistic Regression (LR), and K-Nearest 

Neighbors (K-NN). The Sensitivity of the model is the evaluation method that is valued in this research. 

Sensitivity score before using the balancing technique is 33% for GNB and LR, and 1% for K-NN. After using 

the balancing technique, the greatest sensitivity score for GNB and LR was 76%, and for K-NN it was 73%. It 

can be concluded that dataset balancing techniques play a big role in improving model performance on highly 

imbalanced datasets, such as the dataset used in this research. 

Keywords: Random Oversampling, Random Undersampling, Stroke, SMOTE. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Stroke adalah sebuah penyakit yang disebabkan oleh penyumbatan pembuluh darah. Pecahnya 

arteri yang menuju ke otak sebagai akibat dari penyumbatan pembuluh darah mengakibatkan 

kematian sel-sel otak akibat kekurangan oksigen. Peradangan saraf yang terjadi dapat mempengaruhi 

pemulihan dan komplikasi pasca stroke [1]. Kelainan saraf dan gangguan pencernaan merupakan 

beberapa contoh dampak sekunder akibat perubahan hormon yang terjadi akibat stroke [2]. Penyakit 

ini merupakan penyebab kematian nomor dua di dunia dan penyebab kematian dan disabilitas nomor 

tiga di dunia bila digabungkan [3]. Stroke dapat timbul pada siapapun, namun lebih sering pada usia 

tua karena degradasi pada dinding pembuluh darah [4]. Selain itu, stroke juga lebih sering timbul dan 

lebih berdampak secara negatif terhadap wanita [5].   

 

Disabilitas jangka panjang akibat stroke dapat mengganggu kemampuan melakukan aktivitas 

sehari-hari atau kembali ke dunia kerja yang mengurangi rasa harga diri [6]. Pemulihan disabilitas 
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fisik pasca stroke melalui terapi fisik baik dalam rumah sakit ataupun lingkungan rumah [7]. Untuk 

mengurangi beban stroke, strategi pencegahan stroke sangat penting, terutama dengan pertumbuhan 

populasi dan penuaan [8]. Salah satunya adalah prediksi stroke dengan menggunakan pembelajaran 

mesin. Komputer diberikan data pasien dan membangun sebuah model prediksi dengan algoritma 

yang ditentukannya. 

 

 

2. TINJAUAN LITERATUR 
 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengevaluasi algoritma yang terbaik untuk 

memprediksi stroke. Emon et al. [9], Heo et al. [10] dan Shoily et al. [11] membandingkan berbagai 

algoritma dan menemukan akurasi setinggi 97% dengan Weighted Voting Classifier [9]. Dev et al. 

menemukan bahwa algoritma Neural Network dengan fitur umur, riwayat kelainan jantung, rata-rata 

kadar glukosa, dan riwayat hipertensi dengan akurasi 78% dan miss rate 19% [12]. Beberapa 

penelitian menerapkan balancing technique untuk menangani kumpulan data yang tidak seimbang, 

yang ditunjukkan dalam Tabel 1. 

 
Tabel 1 Balancing technique yang digunakan oleh beberapa penelitian terkait 

Penelitian Balancing technique(s) yang digunakan 

Sailasya et al. [13] Random Undersampling 

Dristas et al. [14] 
Synthetic Minority Oversampling 

Technique 

Nwosu et al. [15] Random Undersampling 

Tazin et al. [16] 
Synthetic Minority Oversampling 

Technique 

Biswas et al. [17] Random Oversampling 

 

Dalam penelitian ini, Random Undersampling (RUS), Random Oversampling (ROS), dan 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah tiga balancing technique yang 

kinerjanya akan dibanding dengan model klasifikasi stroke tanpa balancing technique. Tiga 

algoritma klasifikasi yang akan digunakan untuk penelitian ini adalah Gaussian Naïve Bayes (GNB), 

Logistic Regression (LR), dan K-Nearest Neighbors (K-NN). Penelitian ini diharapkan akan 

menunjukkan kinerja klasifikasi model klasifikasi stroke dengan dan tanpa menerapkan balancing 

technique.. 

 

 

3. METODE PENELITIAN 
 

3.1 Dataset 

 Kumpulan data yang digunakan dalam eksperimen ini berasal dari 

https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/stroke-prediction-dataset. Dataset ini terdiri dari 5110 

data pasien dengan 12 atribut dan 2 kelas: stroke dan non-stroke. Fitur yang dipilih adalah jenis 

kelamin, usia, menderita hipertensi, menderita penyakit jantung, status pernikahan, tipe pekerjaan, 

tipe tempat tinggal, kadar glukosa dalam darah, indeks massa tubuh, dan status merokok. 

 

3.2  Pra-pemrosesan Data 

 Sebelum data dapat dilatih, data harus diolah agar dapat digunakan oleh model dalam tahap 

pra-pemrosesan. Atribut “id’ dihapus karena tidak berhubungan dengan stroke dan dapat mengurangi 

kualitas model, dan semua atribut dalam format string disubstitusikan dengan sebuah nilai numerik. 

4861 dari pasien dari dataset tidak menderita stroke, dan 249 pasien menderita stroke. Kumpulan 

data terdapat data dengan nilai yang kosong. Data tersebut dibersihkan dengan menghapus data 

pasien dengan kekosongan nilai. Data yang bersih ini terdapat 4678 pasien yang tidak menderita 

stroke dan 209 pasien yang menderita stroke. Pada Gambar 1 ditampilkan distribusi perbandingan 

pasien tidak stroke (0) dan pasien stroke (1). 
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Gambar 1. Perbandingan data pasien tidak stroke (0) dan stroke (1) dalam dataset 

 

 

 Setelah dibandingkan, ternyata pada kelas target terdapat perbandingan antara pasien tidak 

terkena stroke dan pasien yang terkena stroke adalah 23:1. Ketidakseimbangan tersebut disebut 

sebagai class imbalance. Fenomena class imbalance ini dapat memunculkan hasil yang tidak baik 

untuk prediksi kelas minoritas pada model prediksi, yaitu untuk yang terkena stroke. Tiga balancing 

technique diterapkan untuk mengatasi masalah tersebut: Random Undersampling (RUS), Random 

Oversampling (ROS), dan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Pada Gambar 2 

ditampilkan perbandingan data pasien tidak stroke (0) dan pasien stroke (1) dalam dataset yang sudah 

dibersihkan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 2. Perbandingan data pasien tidak stroke (0) dan stroke (1) dalam dataset yang sudah dibersihkan 

 

Kumpulan data yang tidak seimbang adalah kumpulan data yang memiliki jenis distribusi data 

yang mendominasi ruang instance secara signifikan dibandingkan distribusi data lainnya [18]. 

Random Undersampling (RUS) adalah balancing technique yang digunakan dalam tahap pra- 

pemrosesan yang mengurangi data yang berasal dari kelas mayoritas secara acak sehingga distribusi 

data antara semua kelas sama rata. Kekurangan dari teknik ini adalah kemungkinan untuk menghapus 

data yang penting untuk model pengklasifikasi [19]. Pada Gambar 3 ditunjukkan contoh diagram 

dari RUS. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 3. Diagram Random Undersampling 
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 Oversampling adalah balancing technique yang menambahkan data kelas minoritas dalam 

sebuah dataset [18]. Random Oversampling (ROS) adalah metode Oversampling yang 

menyeimbangkan penyebaran kelas dengan menduplikasi secara acak instansi kelas minoritas. 

Kelemahan dari teknik ini adalah meningkatnya kemungkinan terjadinya overfitting, sebuah 

fenomena dimana model bekerja dengan baik dalam data testing namun bekerja dengan buruk untuk 

data eksternal, dan juga meningkatkan lamanya training model, terutama untuk kumpulan data yang 

sangat besar. Pada Gambar 4 ditunjukkan contoh diagram dari ROS. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 4. Diagram Random Oversampling 

  

 Synthetic Minority Oversampling Technique SMOTE salah satu balancing technique yang 

populer digunakan untuk kumpulan data yang tidak seimbang. SMOTE adalah pengembangan dari 

Oversampling dan ROS yang dikembangkan oleh Chawla et al. pada tahun 2002 sebagai sebuah 

pendekatan baru untuk menangani imbalanced dataset [20]. Setiap sampel kelas minoritas diambil dan 

dikenalkan contoh sintetik di sepanjang segmen garis yang menghubungkan salah satu atau semua 

k-neighbors terdekat kelas minoritas [21]. Kelemahan teknik ini adalah sample overlap dan noise 

interference. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 5. Diagram SMOTE (Sumber: Rich Data) 

 

3.3  Algoritma Klasifikasi 

Algoritma klasifikasi digunakan untuk memprediksi pasien stroke atau tidak stroke. Algoritma 

harus dipilih dengan baik dan yang cocok dengan kumpulan data yang ada. Algoritma yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah: Gaussian Naïve Bayes, Logistic Regression, dan K-Nearest Neighbors.  

 

Gaussian Naïve Bayes (GNB) adalah sebuah teknik klasifikasi berdasarkan teorema Bayes dan 

distribusi Gaussian (distribusi normal). Dalam teknik ini, GNB mengasumsi bahwa setiap fitur 

mengikuti distribusi normal (Gaussian) dan bahwa setiap fitur tidak berhubungan satu sama lain 

(Naïve Bayes) [22]. Persamaan matematis dari algoritma ini dapat dinyatakan dalam rumus sebagai 

berikut. 
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Logistic Regression (LR) adalah sebuah teknik klasifikasi yang sangat populer dan banyak 

digunakan untuk berbagai aplikasi. Dengan menggunakan regresi logistik, sebuah hasil variable 

antara 0 dan 1 didapatkan, dan dengan fungsi sigmoid, menghasilkan sebuah hasil prediksi biner [16]. 

 

 K-Nearest Neighbors (K-NN) adalah sebuah teknik klasifikasi yang menggunakan 

Euclidean distance (2) untuk membuat sebuah prediksi atau klasifikasi. Nilai k dalam penelitian ini 
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adalah 5. K-value yang dipilih akan menentukan jumlah tetangga yang akan diperhatikan dalam 

prediksi. Persamaan algoritma ini yang dapat dinyatakan sebagai berikut dan Gambar 6 menunjukkan 

contoh diagram k-nearest neighbors. 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) = ∑ √𝑥𝑖
2 − 𝑦𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 6. Diagram K-Nearest Neighbors (Sumber: DiSHA Computer Institute) 

 

3.4  Rancangan Eksperimen 

Alur eksperimen dalam penelitian ini digambarkan pada Gambar 7. Eksperimen ini dimulai 

dengan dataset stroke dalam format csv yang dibersihkan dan diterapkan tiga teknik keseimbangan 

dataset, yang digunakan untuk melatih tiga model klasifikasi yang akan dievaluasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 7. Alur Kerja Penelitian dan Evaluasi Model 

 

3.4  Rancangan Eksperimen 

Metode evaluasi yang dilakukan adalah mencari nilai sensitivity, specificity dan akurasi dari 

setiap model dan dibandingkan. Nilai sensitivitas, spesifisitas, dan akurasi lebih tinggi, semakin baik 

model tersebut. Evaluasi sensitivity dipilih karena dataset yang sangat tidak seimbang. 

Ketidakseimbangan ini dapat menghasilkan overfitting pada kelas mayoritas dan underfitting pada 
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kelas minoritas. Dengan ketiganya, model akan terevaluasi dari kelas mayoritas dan minoritas. Pada 

Gambar 8 berikut ini ditunjukkan sensitivitas dan spesifisitas dalam metode evaluasi yang diterapkan 

dalam penelitian ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 8. Sensitivity dan Specificity (Sumber: Medbullets) 

 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Dataset dipisah menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 7:3. Model GNB, LR, 

dan K-NN dilatih dengan data tersebut. Akurasi ketiga model sangat baik, namun, nilai sensitivity 

kurang baik, dan terutama sangat buruk pada model K-NN, seperti ditunjukkan oleh Tabel 2. 

 
Tabel 2. Hasil Evaluasi Ketiga Model untuk Data Tanpa Balancing 

Model Akurasi Specificity Sensitivity 

GNB 86% 0,8846 0,3333 

LR 86% 0,8846 0,3333 

K-NN 95% 0,9936 0,0159 

 

Model dilatih dengan data yang sama, tetapi diseimbangkan dengan Random Undersampling. 

Model yang telah dilatih dievaluasi dengan data uji yang sama. Seperti ditunjukkan oleh Tabel 3, 

akurasi dan specificity untuk ketiga classifier menurun sedikit, namun sensitivity meningkat pesat. 

 
Tabel 3. Hasil Evaluasi Ketiga Model setelah Menerapkan RUS 

Model Akurasi Specificity Sensitivity 

GNB 75% 0,7557 0,6825 

LR 75% 0,7557 0,6825 

K-NN 73% 0,7258 0,7302 

 

Data diseimbangkan dengan Random Oversampling dan dievaluasi dengan metode yang sama. 

Seperti ditunjukkan oleh Tabel 4, akurasi dan specificity untuk ketiga classifier menurun sedikit, 

sensitivity untuk GNB dan LR meningkat setara dengan model GNB dan LR dengan penerapan RUS, 

sedangkan sensitivity K-NN dengan RUS hanya meningkat sangat sedikit. 
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Tabel 4. Hasil Evaluasi Ketiga Model setelah Menerapkan ROS 

Model Akurasi Specificity Sensitivity 

GNB 75% 0,7528 0,6825 

LR 75% 0,7557 0,6825 

K-NN 87% 0,9003 0,2857 

 

Data diseimbangkan dengan Synthetic Minority Oversampling Technique dan dievaluasi 

dengan metode yang sama. Seperti ditunjukkan oleh Tabel 5, akurasi dan specificity untuk ketiga 

classifier menurun sedikit, sensitivity untuk GNB dan LR meningkat setara dengan model GNB dan 

LR dengan penerapan RUS, sedangkan sensitivity K-NN dengan RUS hanya meningkat sangat 

sedikit. 
Tabel 5. Hasil Evaluasi Ketiga Model setelah Menerapkan SMOTE 

Model Akurasi Specificity Sensitivity 

GNB 64% 0,6303 0,7619 

LR 64% 0,7557 0,6825 

K-NN 80% 0,8113 0,5079 

 

 

5. KESIMPULAN 
 

Dalam penelitian ini, kinerja tiga algoritma pengklasifikasi dan tiga balancing technique untuk 

kumpulan data pasien stroke dengan kelas target yang tidak seimbang. Akurasi, sensitivity, dan 

specificity adalah ukuran kinerja setiap algoritma. 

 

 

Dari Tabel 6, semua classifier bekerja berbeda dengan setiap balancing technique. K-NN 

dengan k-value 5 tanpa balancing technique memiliki hasil dengan akurasi dan specificity terbaik, 

tetapi dengan sensitivity terendah. Model ini menghasilkan prediksi 1395 dari 1404 non-stroke dan 1 

dari 63 stroke, yang menunjukkan fenomena underfitting. Sebaliknya, GNB dan LR dengan SMOTE 

menunjukkan sensitivity terbaik dengan akurasi dan specificity terendah.  

 

Model ini menghasilkan prediksi 885 dari 1404 non-stroke dan 48 dari 63 stroke, yang 

menunjukkan fenomena overfitting, yang ditunjukkan oleh akurasi prediksi kelas mayoritas (non-

stroke) yang lebih tinggi dibandingkan dengan akurasi prediksi kelas minoritas (stroke). Dari hasil 

yang sangat beragam, dapat disimpulkan bahwa untuk dataset yang imbalanced, balancing technique 

dapat meningkatkan kualitas model prediksi. Secara praktis, setiap classifier dan balancing technique 

harus disesuaikan dengan dataset yang ada. 

 
Tabel 6. Hasil Akurasi, Specificity, dan Sensitivity untuk Setiap Skenario Penelitian  

Model Akurasi Specificity Sensitivity 

GNB 86% 0,8846 0,3333 

LR 86% 0,8846 0,3333 

K-NN 95% 0,9936 0,0159 

GNB + RUS 75% 0,7557 0,6825 

LR + RUS 75% 0,7557 0,6825 

K-NN + RUS 73% 0,7258 0,7302 

GNB + ROS 75% 0,7528 0,6825 

LR + ROS 75% 0,7528 0,6825 

K-NN + ROS 87% 0,9003 0,2857 

GNB + SMOTE 64% 0,6303 0,7619 

LR + SMOTE 64% 0,6303 0,7619 

K-NN + SMOTE 80% 0,8113 0,5079 
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