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KOMPARASI ALGORITMA OPTIMASI UNTUK SELEKSI
FITUR KLASIFIKASI PENYAKIT STROKE PADA
ALGORITMA BERBASIS POHON KEPUTUSAN
Gavriel Willy

ABSTRAK

Penyakit stroke merupakan gangguan neurologis akut yang terjadi ketika
suplai darah ke otak terhenti. Menurut World Stroke Organization mencatat
sekitar 13 juta orang terkena stroke setiap tahunnya dan 5,5 juta di antaranya
meninggal. Stroke menjadi masalah umum di Asia termasuk Indonesia, dan
menjadi penyebab utama kematian dan cacat neurologis. Selain kematian,
stroke juga menambah beban biaya dan emosional yang mempengaruhi
produktivitas. Hal ini mendorong para peneliti untuk memulai penelitian
untuk mengantisipasi dan mengelola risiko stroke. Dalam penelitian ini,
diterapkan teknik data mining menggunakan CRISP-DM vyang terdiri dari
tahap business understanding, data understanding, data preparation,
modeling, dan hanya sampai tahap evaluation untuk mengklasifikasikan fitur-
fitur yang meningkatkan risiko stroke dengan menggunakan algoritma
berbasis pohon keputusan yaitu Decision Tree, Xgboost, dan Extra tree
classifier. Seleksi fitur digunakan untuk memperoleh fitur yang relevan guna
meningkatkan akurasi hasil penelitian. Pendekatan yang digunakan
melibatkan algoritma swarm intelligence seperti Particle Swarm
Optimization, dan Ant Colony Optimization yang diintegrasikan dengan
algoritma berbasis pohon keputusan yaitu Decision Tree, Xgboost, dan Extra
tree classifier. Hasil dari penelitian ini akan dikomparasikan untuk melihat
perbandingan akurasi, sensitivitas, presisi, dan waktu pemrosesan yang paling
efektif dan efisien setelah dan sebelum dilakukannya metode seleksi fitur.
Hasil terbaik yang didapat adalah menggunakan seleksi fitur PSO pada
Xgboost berhasil mereduksi fitur sampai 20 fitur terpilih dengan hasil akurasi
97.62% presisi, 97.72%, sensitivitas 97.61% dan mampu menurunkan waktu

pemrosesan menjadi 1.4605 detik.

Kata kunci: Optimization, Stroke, Swarm Intelligence
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KOMPARASI ALGORITMA OPTIMASI SEBAGAI SELEKSI
FITUR PADA ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE
UNTUK KLASIFIKASI PENYAKIT STROKE

Gavriel Willy

ABSTRACT (English)

Stroke disease is an acute neurological disorder that occurs when the
blood supply to the brain is interrupted. According to the World Stroke
Organization, approximately 13 million people suffer from stroke each year,
with 5.5 million of them dying. Stroke is a common problem in Asia, including
Indonesia, and is a leading cause of death and neurological disability.
Besides death, stroke also adds financial and emotional burdens that affect
productivity. This has prompted researchers to initiate studies to anticipate
and manage the risk of stroke. In this study, data mining techniques using
CRISP-DM are applied, consisting of stages of business understanding, data
understanding, data preparation, modeling, and only up to the Evaluation
stage to classify factors that increase the risk of stroke using decision tree-
based algorithms namely Decision Tree, Xgboost, and Extra tree classifier.
Feature selection is used to obtain relevant features to improve the accuracy
of the research results. The approach involves swarm intelligence algorithms
such as Particle Swarm Optimization, and Ant Colony Optimization
integrated with decision tree-based algorithms namely Decision Tree,
Xgboost, and Extra tree classifier. The results of this research will be
compared to determine the most effective and efficient comparison of
accuracy, sensitivity, precision, and processing time after and before feature
selection methods are applied. The best result obtained is using PSO feature
selection on Xgboost, which successfully reduced features to 20 selected
features with an accuracy of 97.62%, precision of 97.72%, sensitivity of
97.61%, and capable of reducing processing time to 1.4605 seconds.

Keywords: Optimization, Stroke, Swarm Intelligence
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