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@ - v Abstrak

%troke merupakan salah satu penyebab utama kecacatan dan kematian di dunia, terutama di
cnegara berkembang seperti Indonesia. Faktor risiko utama stroke termasuk hipertensi, obesitas dan
=Pperilaku ®eperti merokok dan pola makan yang buruk. Penanganan medis yang cepat dan tepat sangat
dibutuhkan untuk mengurangi dampak dari penyakit stroke. Penelitian ini, menggunakan teknik data
mmining klasifikasi untuk penyakit stroke kedalam 2 kelas yaitu stroke dan tidak stroke berdasarkan data
Zpasien stfoke menggunakan algoritma Correlation Based Feature Selection (CFS) pada Learning Vector
5Quantiza%on (LVQ). Data diperoleh dari website Kaggle yang berjumlah 5110 data dengan 10 variabel
Santara lain usia, jenis kelamin, kadar glukosa, riwayat penyakit jantung, hipertensi, jenis pekerjaan, jenis
étempat tinggal, status merokok, indeks massa tubuh, status perkawinan. Berdasarkan hasil pengujian
Sdiperoleh hasil metode CFS pada LVQ cukup baik diterapkan dalam klasifikasi penyakit stroke, terbukti
‘Bdari hasil pengujian yang dilakukan dengan epoch 100 pada rasio data 80%: 20% dengan akurasi terbaik
3sebesar 94.81% menggunakan learning rate (a) = 0.01 minimum learning rate (-a) = 0.001, pengurangan
Clearning rate = (0.001). Metode CFS yang digunakan untuk pemilihan atribut penyakit stroke menunjukkan
{bahwa suatu atribut berkaitan dengan kelas dan tidak redundan dengan kelas lain ada di sub set 4. Sub
=set ini mencakup usia, hipertensi, riwayat penyakit jantung, dan kadar glukosa, dengan nilai merit yang
Sdidapatkan yaitu 0,2521.
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SKata kunci: Correlationt Based Feature selectiont, Klasifikasi, Learning Vector Quantization, Stroke.

w Abstract
Stroke is one of the leading causes of disability and death in the world, especially in developing
ountries-such as Indonesia. Major risk factors for stroke include hypertension, obesity and behaviors such
cas smol;ﬁg and poor diet. Quick and appropriate medical treatment is needed to reduce the impact of
aystroke. Tdis study uses data mining techniques to classify stroke diseases into 2 classes, namely stroke
Sand nonsstroke based on stroke patient data using the Correlation Based Feature Selection (CFS)
calgorithmEon Learning Vector Quantization (LVQ). Data obtained from the Kaggle website as much as
110 datg with 10 variables including age, gender, glucose levels, history of heart disease, hypertension,
®@type of k, type of residence, smoking status, body mass index, marital status. Based on the test results
"obtainedb he CFS method on LVQ is quite well applied in the classification of stroke disease, as
evidenced- by the test results conducted with epoch 100 at a data ratio of 80%: 20% with the best accuracy
of 94.81% using learning rate (a) = 0.01 minimum learning rate (-a) = 0.001, reduced learning rate =
(0.001). Fhe CFS method used for stroke disease attribute selection shows that attributes related to the
class ang:not redundant with other classes are in sub set 4. This sub set includes age, hypertension,
history 6fheart disease, and glucose levels, with a merit value obtained of 0.2521.
o

Keywor(’a-g Correlationt Based Feature selectiont, Classification, Learning Vector Quantization, Stroke.
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1. Pengahuluan
5]

Drganisasi Kesehatan Dunia (WHO) mendefinisikan stroke sebagai gangguan fungsi
otak y. disebabkan oleh penyumbatan atau pecahnya pembuluh darah otak, dengan gejala
yang beilangsung setidaknya selama 24 jam. Setelah penyakit jantung dan kanker, stroke
menempati urutan pertama sebagai penyebab utama kecacatan dan penyebab utama kematian
ketiga dLseluruh dunia[l]. Dibandingkan dengan benua lain, stroke merupakan masalah besar

nery wise



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

NV vISNS NIN
AL
ll’

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

‘ye[esew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ynjun eAuey uednnbusd -

]

I.[.#!UE,_ minar Nasional Teknologi Informasi, Komunikasi dan Industri (SNTIKI) 15 ISSN (Printed) : 2579-7271

0

ultas Sains dan Teknologi, UIN Sultan Syarif Kasim Riau ISSN (Online ) : 2579-5406
iﬂ' ekanbaru, 24 Oktober 2023

di Asia, di mana sebagian besar negara berkembang dan insiden stroke adalah 70%, dengan
-“ti@kat K@matian 80%[2].

= o ZAnalisa dari American Heart Association (AHA) menyebutkan bahwa di Indonesia
PBvalefsi penyakit stroke meningkat dari 7% pada tahun 2013 menjadi 10,9% pada tahun
32@18. Klenurut Global Burden of Disease (GBD) risiko penyakit stroke 87% dapat
Bdig_embﬁhkan, dilihat dari faktor risiko seperti tekanan darah tinggi, obesitas, hiperglikemia,
CDhﬂ)erliy:')}'_ﬂi_emia, dan disfungsi ginjal. 47% faktor risiko stroke berhubungan dengan perilaku

V]
-

Bue

=
Qséperti merokok, lingkungan, gaya hidup dan kebiasaan makan yang buruk, dan 30% risiko

Ssfoke diakibatkan oleh polusi udara[3].

&2 S Upaya dalam menangani atau meminimalisir peningkatan jumlah penderita stroke
Sdigerlukan penanganan yang cepat dan tepat. Namun penanganan dan pemeriksaan medis
%mpmerlu an biaya yang cukup mahal untuk memeriksa risiko dini pada penyakit stroke[4].
zsgouahEJpaya diperlukan model prediksi risiko stroke untuk membantu pasien, masyarakat,
gvd@‘] tenaga kesehatan dalam diagnosis. Maka kehadiran kecerdasan buatan dan jaringan
csyraf tipgan dapat digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit stroke berdasarkan gejala dan
@faktor ristkonyal[5].

= Palam beberapa tahun terakhir, bidang ini telah berkontribusi pada peningkatan
Skemamguan dalam mendiagnosis dan mengklasifikasikan stroke, diantaranya penelitian yang
adilakuk oleh Puspa Melani, mengklasifikasi penyakit stroke jaringan syaraf tiruan
gmeneraﬁan metode learning vector quantiation yang menghasilkan akurasi tertinggi 70%
=diperolél dengan membagi data 90% : 10%, dengan me ngidentifikasi 10 variabel[2]. Adapun
gpenelitiﬁ lainnya dilakukan oleh Karina Julita, penerapan fuzzy backpropagation neural
Snetwork dalam klasifikasi stroke, menghasilkan akurasi tertinggi 86,52%, presisi 0,87, recall
50,87 dan f-1 score 0,87, dengan menggunakan 3 skenario pengujian diantaranya skenario 1
sdengan a = 0,1, skenario 2 dengan a = 0,01 dan skenario 3 dengan a = 0,001[5]. Dalam
©pheberapa penelitian klasifikasi terdapat penerapan metode feature selection untuk
amengoptimalkan kinerja dan mendapatkan hasil akurasi yang baik dari pengklasifikasian[6].

3 Penelitian yang menerapkan feature selection dalam penelitian diantaranya, penelitian
g_yang dilakukan oleh Novia Puji Ririanti dan Aji Purwinarko, Implementation of Support Vector
§Machine Algorithm with Correlation-Based Feature Selection and Term Frequency Inverse
=Document Frequency for Sentiment Analysis Review Hotel dengan metode SVM, menghasilkan
Sakurasi sebesar 93.14%, dengan menambahkan metode CFS dalam pengklasifikasian yang
Smemberikan peningkatan sebesar 1.18% dari 93.14% menjadi 94.32%(7]. Adapun penelitian
Zlainnya dilakukan oleh Surya Aditya Gd, perbandingan Performansi dengan Metode Correlation
%Based freature Selection Pada Lvg 2. melakukan perbandingan peningkatan performansi
Eakurasiﬁkurasi LVQ 2 dengan mengimplementasikan CFS pada data set bertujuan keakuratan
@ g ). .

gpenganf@lan data sampel dengan metode klasifikasi. Data parameter tulang tengkorak yang
sdigunaken yaitu data pria dan wanita dengan jumlah data 2524 dan fitur 82. Penelitian LVQ 2
Stanpa GFS dengan nilai learning rate (a) = 0.9 dan window 0.2 yang akurasi tertingginya
gmempegleh sebesar 77.05%, dan menggunakan CFS pada nilai a = 0.9 dan window = 0.3
g_hasil akgrasi tertinggi yaitu 82,51%. Hal ini menunjukkan bahwa LVQ 2 menggunakan CFS
@sangat direkomendasikan baik dari segi performansi terhadap pada data set Tengkorak
““dibandingkan LVQ 2 tanpa menggunakan CFS[8].

Berdasarkan penelitian sebelumnya dalam mengklasifikasikan penyakit stroke, maka
metodemyang digunakan dalam penelitian ini adalah Learning Vector Quantization (LVQ).
Learning Vector Quantization adalah salah satu jaringan saraf tiruan. Metode ini adalah versi
superviged learning dari metode Kohonen Self-Organizing Map (SOM). Tujuan akhir dari
metode L VQ adalah untuk menemukan nilai bobot yang tepat untuk mengelompokkan vektor-
vektor ke dalam kelas tujuan, yang telah di inisialisasi saat pembentukan jaringan Learning
Vector Quantization[9].

Balam penelitian ini akan dilakukan prediksi terhadap peluang terjadinya stroke
didasarkan oleh faktor risikonya dengan menerapkan metode correlation base feature selection
(CFS) pada algoritma leraning vector quantization (LVQ). Data yang digunakan dalam
penelitigh ini adalah data sekunder yang diambil dari situs kaggle dataset yang terdiri dari 10
variabeBdiantaranya, usia, jenis kelamin, kadar glukosa, Riwayat penyakit jantung, hipertensi,
tipe pekgrjaan, tipe tempat tinggal, status merokok, index masa tubuh, status pernikahan. Data
tersebut=kemudian diolah dan dalam penelitian ini dilakukan seleksi fitur menggunakan
Correla&on Base Feature Selection sebagai metode yang akan mengeliminasi atribut atau fitur

nery wr
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yang kurang relevan terhadap 10 fitur dengan jumlah data 5110, dan data dianalisis
-“rrﬁnggu@akan algotirma Learning Vector Quantization (LVQ) dengan mengklasifikasikan data
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28 Metdde Penelitian
(@]

etode penelitian ialah langkah-langkah yang di lakukan secara sistematis pada
elitian ini dibagi menjadi lima tahapan diantaranya pengumpulan data, pre-processing data,
ture Selection dengan correlation based feature selection, menggunakan pemodelan learning
tor gdantiation (LVQ), dan analisa hasil. Berikut tahapan penelitian pada gambar 1.

.1 Pengumpulan Data

Estﬁ)ke dan tidak stroke (normal) berdasarkan gejala penyakit.

Pengumpulan > Eres
Data Data
Pemodelan |4 Featur, Selection
LvQ CFS
Analisa Hasil

<P

Gambar 1. Kerangka Metode Penelitian

Gambar kerangka penelitian di atas menunjukkan langkah-langkah yang diambil dalam
penelitian ini. Berikut adalah penjelasan metode atau tahapan penelitian:

5 Tahap pengumpulan data penulis memperoleh sumber data yang akan digunakan dalam
cEibpenelitian ini melalui metode pengumpulan data sekunder. Data penelitian ini yaitu data prediksi
H:isstroke y%g diambil melalui situs kaggle dataset repository https://shorturl.at/pw4Vn. Data set
gpenyakiEstroke yang diperoleh berjumlah 5110, berikut tampilan data pada tabel 1.
{ ey
?g E Tabel 1. Tabel Data Penyakit Stroke
= (Y
E = Riwayat | Status | Jenis Tipe Indeks
g. Jenis =* . Hiper y . . . b Kadar Status
0 ; Usia . | Penyakit | Pernik | Pekerj | Tempat Massa
= Kelamim tensi ) Glukosa Merokok
= Jantung ahan aan Tinggal Tubuh
:' L Sebelumnya
Male m 67 0 1 lya Pribadi Perkotaan 228.69 36.6
s Merokok
& Tidak
~ Bekerja
Female< 61 0 0 lya - Pedesaan 202.21 T/IA Pernah
(=) Sendiri
- Merokok
;7 Tidak
Male = 80 0 1 lya Pribadi Pedesaan 105.92 325 Pernah
g Merokok
Femaleén 49 0 0 lya Pribadi Perkotaan 171.23 34.4 Merokok
Tidak
Bekerja
Female 79 1 0 lya B Pedesaan 174.12 24 Pernah
Sendiri
Merokok

nery wisey[ jue
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Mal 81 0 0 I Pribadi | Perkot 186.21 29 Sebelumnya

L. gMale a ribadi erkotaan .

] © y Merokok

Sy - Tidak

Bg o

g aMale = 74 1 1 lya Pribadi Pedesaan 70.09 27.4 Pernah

=) o Merokok

0 §_ = Tidak

{E, ‘Eemalem 69 0 0 Tidak Pribadi | Perkotaan 94.39 22.8 Pernah

'E P 3 Merokok

e ,, Tidak

O Bemale_| 59 0 0 lya Pribadi | Pedesaan 76.15 TIA _

Qe a Dikenal
] —

OR= = Tidak

b Bemale 78 0 0 lya Pribadi Perkotaan 58.57 24.2 .

. g P Dikenal

o= O

D = . o oo B , ' .

c dari tabel 1 dapat dilihat bahwa data tersebut memiliki 10 variabel fitur di antaranya

(=

Susia, jeflis kelamin, kadar glukosa, riwayat penyakit jantung, hipertensi, tipe pekerjaan, tipe
Ztempat tinggal, status merokok, indeks masa tubuh dan status pernikahan. Dengan target data
Qtersebuﬂ_ﬂerbagi menjadi dua kelas yaitu kelas stroke yang dinasalisasikan dengan 1 dan tidak
—stroke yang di inisialisasikan dengan 0, dengan perbandingan 4861 : 249 data, yang dapat
=dilihat pada gambar 2.

sin} e

0 1
Gambar 2 Tampilan Kelas Tidak Stroke dan Stroke

p ueywnjuesusw eduej iU

Berdasarkan gambar 2 dapat diketahui terdapat ke tidak seimbangkan pada kelas stroke
dan kelas tidak stroke. Oleh karena itu dibutuhkan tahapan pre-processing data sebelum
melakulgaan pemodelan LVQ.

Auaw ue

-~

N
N

Pfe-Processing Data
wn

Dalam data mining tahap awal dalam pengelolaan data yaitu pre-processing, pada
tahaparani mengelola data mentah yang bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja algoritma[7].
alam p'-r'e—processing Terdapat tahapan-tahapan dalam data mining, masing-masing tahapan
Stersebutfimempunyai faktor yang berpengaruh terhadap mengklasifikasi pada penyakit stroke
yang tefkena stroke atau tidak stroke. Berikut tahapan yang akan dilakukan pada penelitian ini:
<

ns uenge

S%LLI

22.1 %Ieaning Data

Malam pre-processing data, proses pertama yang akan dilakukan yaitu Pembersihan
data%(CIeaning Data), melakukan penyeleksian, memperbaiki dan menghapus data.
PemBersihan data akan dilakukan pada data prediksi stroke yaitu data yang memiliki nilai

missj;_(?g value seperti pada nilai NaN dan Unknown.

s
2.2.2 gransformasi dan Normalisasi Data

d2ata set yang telah dilakukan proses pembersihan data yang akan melalui tahap
konversfidata. Data yang berupa categorial akan di konversi dalam bentuk numerik. Seperti
contoh pada contoh kolom tipe tempat tinggal, dengan melakukan analisa dari jumlah data dan
target datanya maka didapatkan transformasi data pada kolom tipe pekerjaan yaitu Urban = 1
dan Rurél = 0. Setelah itu dilakukan normalisasi data yang bertujuan untuk mengatasi nilai data
set ag&ﬁi’ memiliki skala atau distribusi yang konsisten. Tahapan ini untuk mengukur data

nery w
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=

dengan rentang tertentu, yang mana menggunakan metode min-max untuk menentukan pada

-“tﬁapal@]i. Adapun rumus min-max yang digunakan sebagai berikut

089 s
5 '§_ X _Xmin (1)
SKam Ay —5 )
«©« 9 o max min
3 = =
[0} g_ 13
a S geperti Contoh yang diberikan menjelaskan proses transformasi dan normalisasi data
_%pgja kolom fitur "Status Merokok" dengan tiga kategori, yaitu "Tidak Merokok" (0),
m"S:,EbeluEﬂ_nya Merokok" (1), dan "Merokok" (2), lalu dilakukan normalisasi menggunakan rumus
@

omip-max-dan mendapatkan Tidak Merokok = 0, Sebelumnya Merokok = 0.5, Merokok = 1.
ﬁﬁgmus mmin-max dilakukan untuk menjadikan nilai menjadi rentang 0-1. Dari hasil tahapan pre-
Spigcessing data didapatkan perubahan jumlah data menjadi 5109 dari data awa 5110 dengan
y‘réngh s 1 baris data yang terdapat missing value, adapun tamplan data dari tahap pre-

gpﬁcess(lgg data dapat dilihat pada tabel 2.

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

w
@ = 3 .
= » Tabel 2. Data set yang telah di pre-processing data
(= =
=
Jenid = Hiper Riwayat | Status | Jenis Tipe Kadar Indeks | Status
. AJ| Usia per Penyakit | Pernik | Pekerj | Tempat Massa | Merok
Kelamin-- tensi ) Glukosa
Q Jantung | ahan aan Tinggal Tubuh ok
= — [ 08168
Z 045 0 1 1 00.00 1 0.801 0.301 0.5
-]
() 0'57;336 0 0 1 0.3333 0 0.679 0.212 00.00
5 1 0.9755 | g 1 1 00.00 0 0.234 0.254 00.00
) 859
3 0.5971
g 0 79 0 0 1 00.00 1 0.536 0.276 00.00
)
-
=0 0'9928977 0 0 1 0.3333 1 0.323 0.340 00.00
3
= 0 04262 0 0 1 0.3333 0 0.128 0.232 00.00
v 695
-y
o 1 0.6215 0 0 1 00.00 0 0.513 0.175 00.00
) 820
0.5361
2 0| g 0 0 1 0.6666 1 0.139 0.182 00.00
4 v El
2 g
g =
™ . n
;2.3 Carrelation Base Feature Selection (CFS)
[ W
i Pada correlation based feature selection dengan melakukan pemilihan fitur tujuan agar

melibat@n pemilihan sub set fitur yang memiliki korelasi rendah antar fitur untuk menghindari
gredundamsi dan korelasi tinggi antara fitur dan kelas untuk mempertahankan atau meningkatkan
Sdaya prédiksi. Berikut adalah tahapan dalam penerapan CFS:

=

aguin

1. Menyediakan data
Tnemiliki data set dengan fitur Xy, X3, X3.....X, dan target (y)

2. ‘*F/Ienghitung matrix korelasi
=l Sebelum melakukan perhitungan CFS langkah yang dilakukan yaitu melakukan
@nalisa atau menghitung hubungan antar variabel fitur ke fitur dan variabel fitur ke
;@rget[lO]. Koefisien korelasi antara variabel X; dan Y, X, dan Y, serta X; dan X, dapat
Hitentukan dengan tahapan yaitu:

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

Menghitung Rata- Rata

Menghitung selisih Xn - Nilai rata rata Xn.

Mengalikan selisih-selisih tersebut untuk setiap pasangan nilai.
Hitung kuadrat dari selisih-selisih tersebut.
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e. Melakukan perhitungan menggunakan rumus pearson correlation coefficient untuk
mendapatkan matrix korelasi:
=
o XX -X) (Y, —Y) (2)

T TS0 — X2 30X — X)?

Bitnana:

—

= merupakan operasi penjumlahan semua sample
X%dan Y, = merupakan nilai dari fitur dan target
Xdan Y = Merupakan rata-rata dari fitur dan target
=
3. M™Menentukan kombinasi fitur
Sub set kombinasi 1 = {Xy}, {Xz}, {Xz}
Sub set kombinasi 2 = {X]_’ Xz}, {Xl, X3}, {Xz’ X3}
Sub set kombinasi 3 = { X1, X5, Xz}
Sub set kombinasi n = { Xy X5, Xs...... Xn}

Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

A BES

4, %Ienghitung merit untuk setiap sub set dengan menghitung rata-rata korelasi antara
ur dan target, serta menghitung rata-rata korelasi antar setiap fitur dengan
S:Bnenggunakan rumus berikut:

. 3)

/k+k(k—1)ﬁ

5. Pilih sub set dengan merit tertinggi dengan membandingkan nilai merit untuk
semua sub set dan pilih sub set dengan nilai merit tertinggi

1:92

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g
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Pada CFS dapat digambarkan sebagai pengukuran nilai korelasi antara dua atau lebih
=kualitas, yang diwakili oleh nilai r dalam statistik. Karakteristik memiliki atribut korelasi negatif
Sjika nilai r = -1 yang menunjukkan bahwa tidak ada korelasi antara r = 0 dan 1, dan korelasi
2positif sempurna jika r = 1[11].

L

u

324 Lgarning Vector Quantization

-
LEarning Vector Quantization metode pembelajarannya terawasi dan jaringannya berupa
csingle I@er yang terdiri dari competitive layer. Arsitektur LVQ terdiri dari tiga lapisan yaitu,
dlapisan imput (input layer), lapisan kompetitif (kompetisi pada input untuk masuk ke dalam kelas
cﬁberdaseﬂ-ékan jarak) dan lapisan output[9]. Berikut tahapan dari metode LVQ:

gahus

16 Inisialisasi bobot awal, leraning rate, minimal learnig rate.dan epoch

2‘: Masukkan: data input Xi dan kelas target T.

3.- Kerjakan Epoch sampai MaxEpoch jika (Epoch < MaxEpoch) atau (a > Eps).
4 Menghitung jarak vector menggunakan rumus :

:;_- d; = \/Zj=1(xi — ¢ j)?

:Jlequun

o
5 Perbaiki/perbaharui/update Wj dengan ketentuan:
w
g_— e Jika T = Cj maka:
g W; (baru) = W; (lama) + a (X; — W; (lama)) (5)
W .
< e JkaT # Cj maka:

W (baru) # W; (lama) + a (X; — W; (lama)) (6)

(o))
nery wisey[ jue

Pengurangan learning rate (a) , dengan rumus :
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(@) = ax01; (7)

Penambahan epoch, dengan rumus :

poch = Epoch + 1 (®)
" Setelah pembaharuan bobot dilakukan, maka diperoleh bobot akhir jika sudah
mencapai max epoch selanjutnya dapat digunakan untuk proses testing.

as diynbusw Bueieq ‘|
R-Buepun 16unpuljig eyd1) ey
weifigyBH o

3 Has‘_tl.:dan Analisa

Data set penyakit stroke akan dibuat menjadi 4 skenario yaitu pembagian 90:10 dan
8@:20 p&da pengujian menggunakan CFS pada algoritma LVQ dan pembagian 90:10 dan 80:20
a p@gujian LVQ saja, yang dibagi menjadi data training dan testing. Adapun pembagian
a daegt dilihat pada gambar 3.

uelbeq

ég_u

d

By

90;10 80;20

Data Latih 4598 4087
Data Uji 511 1022
Jumlah Data 5109 5109

nery eysn

Gambar 3 Pembagian Data Latih dan Data Uji

e 1ul siny efuey yninjes neje

Data yang telah dibagi dilakukan pengujian dengan inisialisasi nilai pada learning rate
50.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05 dengan pengurangan learning rate 0.001 dan minmun learning rate
0.001. serta adapun nilai epoch yang digunakan yaitu 100. Proses pengujian dilakukan dengan
c:Dmenghitung akurasi dengan Confusion Matrix untuk mengukur kinerja algoritma berupa nilai
oakurasi. Pada pengujian ini, peneliti menggunakan perbandingan antara menggunakan CFS
3dan tidak menggunakan CFS pada algoritma LVQ. Hasil akurasi dapat dilihat pada tabel 3.

—

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g
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Table 3 Hasil Pengujian LVQ Menggunakan CFS dan tidak menggunkan CFS

wuep ueyjwn

Akurasi Pengujian LVQ Akurasi Pengujian LVQ Tanpa Menggunakan
Pembagian menggunakan CFS CFS

datawn Learning rate Learning rate

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

£

94.81% | 94.72% | 94.72% | 94.72% | 94.72% | 94.23% | 94.52% | 94.62% | 94.72% | 94.72%

Egehue

=
3]
10 g" 93.54% | 93.74% | 94.13% | 94.13% | 94.13% | 93.93% | 93.93% | 94.13% | 94.13% | 94.13%
o—
w
—
<]

wns u
oo
-

si Pengujian LVQ Menggunakan CFS.

:18q
1

Pengujian ini menggunakan CFS untuk pemilihan variabel fitur. Dari semua kemungkinan
kombinasi sub set yang diuji menggunakan Python, kombinasi sub set yang menunjukkan
bahwa &iatu atribut berkaitan dengan kelas dan tidak redundan dengan kelas lain ada di sub
set 4. Sub set ini mencakup usia, hipertensi, riwayat penyakit jantung, dan kadar glukosa,
dengantilai merit yang didapatkan yaitu 0,2521. sehingga selain 4 fitur yang terpilih pada sub
set 4 &kan dieliminasi, selanjutnya dari 4 sub set terpilih akan diimplementasikan pada
pemodetan LVQ dengan perbandingan pembagian 90:10 dan 80:20. Hasil dari pengujian dapat
dilihat pcﬁnﬁa Gambar 4.
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0’

LVQ dan CFS Rasio 90:10 dan 80:20

Akurasi (%)
0
e
=]

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

learning rate

Al[lw eydio yeH @

—®—90:10 80 : 20

Gambar 4 Grafik Hasil Pengujian LVQ Menggunakan CFS Rasio 10 : 90 dan 20 :80

neje ueibeges dynbusw Bueieq |
Buepun-6uepun 16unpuljig eydid xeH

SoN

da gambar 4 Hasil Pengujian LVQ Menggunakan CFS dengan jumlah data 4589
®pada rasio data 90%:10% dengan learning rate 0.01 mendapatkan akurasi 93.54%, dengan
Slearning/rate 0.2 mendapatkan akurasi 93.74%, sedangkan dengan learning rate 0.03, 0.04,
Sdan 0.@ mendapatkan akurasi 94.13%. Pada jumlah data 4087 pada rasio data 80%:20%
gdengan learning rate 0.01 mendapatkan akurasi 94.81%, sedangkan dengan learning rate 0.02,
50.03, 0.04, dan 0.05 mendapatkan akurasi 94.72%.

()

2 . N .
3.2 Hasil Pengujian LVQ saja.
=

.

e

Pada pengujian ini menggunakan 10 variabel tanpa melakukan seleksi fitur, lalu di

CBD LVQ Rasio 90:10 dan 80:20

=

Y 95.0

'Z_l —

:3: :?;— 94.5

Q’? Ju — & L ]
= 2 94.0 ® o—

- E

= 93.5 T T T T T
3 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
CDD E learning rate

s o

@ st

=] ® —— 90 :10 80 : 20

5 2

; 0 Gambar 5 Hasil Pengujian LVQ Rasio 10 : 90 dan 20 :80
= 8

é. Padda gambar 5 pengujian LVQ saya dengan jumlah data 4589 pada rasio data 90%:10%

19

dengandearning rate 0.01 dan 0.02 mendapatkan akurasi 93.93%, dengan sedangkan dengan
Iearnin@_ate 0.03, 0.04, dan 0.05 mendapatkan akurasi 94.13%. Pada jumlah data 4087 pada
rasio data 80%:20% dengan learning rate 0.01 mendapatkan akurasi 94.23%, dengan learning
rate 0.02 mendapatkan akurasi 94.52%, dengan learning rate 0.03 mendapatkan akurasi
94.62%§sedangkan dengan learning rate 0.04, dan 0.05 mendapatkan akurasi 94.72%.

<
3.3 Hag';I Pengujian Confusion Matrix

Darhasil pengujian menggunakan CFS pada model LVQ dan pengujian model LVQ saya
maka di-glapatan akurasi tertinggi pada pengujian menggunakan CFS pada model LVQ dengan
rasio 8%0 pada learnig rate 0.01dan mendapatkan hasil confusion matrix seperti pada gambar
6.

neny wisey jreig
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Confusion Matrix

800

No Stroke

600

- 400

53 1

Stroke
\

Il '
No Stroke Stroke
Predicted
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tnGambar 6 Akurasi Tertinggi 94.81%, CM a = 0.01 dan Rasio Data 80%:20%

¥sn

Pada gambar 6 mendapatkan akurasi tertinggi 94.81%, dengan hasil confusion
matnix-Nya TP(True Positive) memprediksi “Tidak Stroke” dan benar-benar “Tidak Stroke”
sebamyak 968. TN(True Negative) memprediksi “Stroke” tapi sebenarnya “Tidak Stroke”
sebgnyak 0. FP(False Positive) memprediksi “Tidak Stroke” tapi sebenarnya “Stroke”
sebanyak 53. FN(False Negative) memprediksi “Stroke” dan benar-benar “Stroke”
sebanyak 1.

Berdasarkan hasil penelitian yang telah di jelaskan, maka dapat dikatakan bahwa
proses pengujian klasifikasi penyakit stroke dengan menggunakan CFS pada algoritma
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

aw edue) ul siny eAiey ynunjas neje ueibeges diynbusw Buelenq ‘|

oDari semua pengujian tingkat akurasi tertinggi terjadi pada hasil pengujian LVQ menggunakan
SCFS dengan rasio data 80%:20% dengan learning rate 0.01 yang menghasilkan akurasi
594.81%
ZPemodelan LVQ menggunakan CFS dan LVQ menunjukkan bahwa peningkatan learning rate
g_umumnya meningkatkan akurasi. Pengujian dengan berbagai learning rate dan rasio data dapat
gmembantu menemukan konfigurasi dengan akurasi tertinggi.

Tingkat akurasi terendah terjadi pada hasil pengujian LVQ menggunakan CFS dengan rasio
@data 90%:10% dengan learning rate 0.01 yang menghasilkan akurasi 93.54%
<Pada hasil dari confusion matrix pada LVQ menggunakan CFS dan LVQ dapat disimpulkan

@ = . ; . N
Sbahwasanya meskipun model menunjukkan performa yang baik dalam memprediksi "Tidak

=

=Stroke" ~ketidakseimbangan data menyebabkan performa model dalam mendeteksi "Stroke"

%menjad'gturang optimal. Oleh karena itu, langkah-langkah untuk mengatasi ketidakseimbangan
Ldata peru dipertimbangkan untuk meningkatkan kemampuan model dalam memprediksi kedua
Skelas secara lebih seimbang.

. ®Hasil da¥i confusion matrix menunjukkan ketidakseimbangan data set pada target yang

menyebabkan hasilnya tidak seimbang

eou

4, Kesirfapulan

Pada Kesimpulan ini menjelaskan bahwa penelitian ini berhasil menerapkan metode
CFS daR-LVQ untuk mengklasifikasikan penyakit stroke berdasarkan data set berisi 5110 data.
Dari 10\§1tur yang dianalisis menggunakan metode CFS, empat fitur utama yang dipilih adalah
usia, hipertensi, riwayat penyakit jantung, dan kadar glukosa. Akurasi tertinggi yang dicapai
denganmenggunakan CFS pada LVQ adalah 94,81%, sedangkan tanpa CFS adalah 94,72%.
Namun jpenerapan metode CFS pada algoritma LVQ tidak terlalu signifikan dikarenakan data
set yang digunakan memiliki fitur yang sedikit menyebabkan hasil akurasinya yang tidak
relevan” sehingga hasil dari pengujian menggunakan CFS tidak berbanding jauh
pening@annya dengan klasifikasi LVQ tanpa penerapan metode CFS.

j+¥]
Referensi
[1] uriati and N. Qomariyah, “Klasifikasi Penyakit Stroke Menggunakan Algoritma K-Nearest

ighbor (KNN),” ROUTERS J. Sist. dan Teknol. Inf., vol. 1, no. 1, pp. 1-8, 2022.

nery wis



NV VISNS NIN

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

IE!/U\\_ eminar Nasional Teknologi Informasi, Komunikasi dan Industri (SNTIKI) 15 ISSN (Printed) : 2579-7271
ultas Sains dan Teknologi, UIN Sultan Syarif Kasim Riau ISSN (Online ) : 2579-5406

=H]]

2]
= &
2 et

I

nbusw Bueie
-Buepun 168npuithq exd

0
BN

Bue

©
—

[
2

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g
=
=

‘yelesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | efuey uesiinuad ‘ueniguad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥njun eAuey uednnbusd ‘e
:Jequuns uexingeAusw uep uejwnjuedsusw edue) 1ul sin} eAiey ynings neje ueibeges dn

nery wisey JireAg uejng jo A}JISIaATU() dDTWIR]S] 3)©1S

=)
=h .« Hekanbaru, 24 Oktober 2023

P. Melanialmahmuda, “Klasifikasi Penyakit Stroke Jaringan Syaraf Tiruan Menerapkan Metode

[@arning Vector,” J. Inform. Univ. Pamulang, vol. 2, no. 1, pp. 41-49, 2023.
W. Tsao et al., Heart Disease and Stroke Statistics-2022 Update: A Report from the American
art Association, vol. 145, no. 8. 2022.

Ys-Turana et al., “Hypertension and stroke in Asia: A comprehensive review from HOPE Asia,” J.

@lin. Hypertens., vol. 23, no. 3, pp. 513-521, 2021.

K:-Julita, “Penerapan Fuzzy Backpropagation Neural Network Dalam Klasifikasi Stroke Tugas
hir,” J. Inform. Univ. Pamulang, vol. 8, no. 2, pp. 216—222, 2023.

kb Harianto, A. Sunyoto, and S. Sudarmawan, “Optimasi Algoritma Naive Bayes Classifier untuk
ndeteksi Anomaly dengan Univariate Fitur Selection,” Edumatic J. Pendidik. Inform., vol. 4, no.
pp. 40-49, 2020.

N=-P. Ririanti and A. Purwinarko, “Implementation of Support Vector Machine Algorithm with

Correlation-Based Feature Selection and Term Frequency Inverse Document Frequency for

gentiment Analysis Review Hotel,” Sci. J. Informatics, vol. 8, no. 2, pp. 297-303, 2021.

SURYA ADITYA GD, 1IS AFRIANTY, SUWANTO SANJAYA, RAHMAD ABDILLAH, LESTARI
NDAYANI, and FITRI INSANI, “Perbandingan Performansi Dengan Metode Correlation Based

Eé&ature Selection Pada Lvqg 2,” J. Instek, vol. 8, no. April, pp. 170-179, 2023.

R: Hariyanto, A. Basuki, and R. N. Hasanah, “Klasifikasi Penyakit Mata Katarak berdasarkan

K&lainan Patologis dengan menggunakan Algoritma Learning Vector Quantization,” J. Mech. Eng.
chatronics, vol. 1, no. 02, pp. 177-182, 2016.

S. Muh. lhwan Rosyadi, “DENGAN MOTIVASI BELAJAR DI DIGITAL LIBRARY UNY Muh . Ihwan

@syadi , Suyantiningsih CORRELATION BETWEEN THE PERCEPTION OF LITERATURE

MANAGEMENT AND SERVICES WITH LEARNING MOTIVATION,” Jur. Kurikulum dan Teknol.

Rendidik. FIP UNY, vol. 1, pp. 59-67, 2020.

D. Sartika, I. Saluza, and M. H. Irfani, “Perbandingan Akurasi Metode Principal Component

Analysis (PCA) dan Correlation-Based Feature Selection (CFS) Pada Klasifikasi Perpanjangan

Kontrak Karyawan Menggunakan Metode NaA ve Bayes,” J. llm. Inform. Glob., vol. 13, no. 2,

2022.



‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

AVIY VISNS NIN
I

‘nery eysng NiN Jefem BueA uebuuaday ueyiBnisw yepn uedynbuad g

4%

S

Ca

IC
>

= SEMINAR NASIONAL TEKNOLOGI INFORMASI, KOMUNIKASI
5" "& DAN INDUSTRI (SNTIKI-14) 2022 N
‘1:‘!3 < FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOG! SNTIKI
W _\l'l/'ﬂ| UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU Seminar Nasional
_““N:IS__.USKA “A(C_% Website: http://sntiki.uin-suska.ac.id e-mail: sntiki@uin-suska.ac.id Komunilkasi dan induser
PO X o
e 2 B
SN® & : =/Panitia/SNTIKI-16/X/2024 Pekanbaru, 18 Oktober 2024
%Sgag : Blasa
SHal 2 : Notifikasi dan Undangan Seminar
ngr‘@ : 3%Y(tiga)
=i i =
S o g §
® 3 =
EITop =
kepada Yih.
~Japriadi Akbar
SPapdr ID 232416
== E w
=8 <
S < »
=}
<D8ngan Fg)srmat,
28
g o =, . . . . e .
ZMelalui siitat ini kami sampaikan bahwa makalah Bapak/lbu yang berjudul “Klasifikasi Penyakit
=

~ Stroke Dengan Menggunakan Metode Correlation Based Feature Selection Pada Learning
Vector Quanzation (LVQ)” (ID 32416) telah diterima / lulus tahap review dan masuk selected
®n8per pada jurnal Core IT. Hasil review telah dikirim ke email Bapak/lbu, atau dapat juga dilihat
SdP 0JS SNTIKI. Setelah menyelesaikan registrasi, Bapak/Ibu dapat mempresentasikan artikel
'gteésebut pada Seminar Nasional Teknologi Informasi Komunikasi dan Industri (SNTIKI-16), yang

gaﬁan dilaksanakan pada :

auad

=

2 2 Hari/ Tanggal : Rabu / 23 Oktober 2024

53 Pukul : 08.00 WIB s.d. selesai

g g': Tempat : Hotel Pangeran Pekanbaru

3

SBBrsama Qrat ini kami lampirkan susunan acara kegiatan SNTIKI-16. Untuk informasi lebih
oladhjut, S|I§}<an kunjungi website kami di http://sntiki.uinsuska.ac.id/ atau menghubungi contact
=pé&rson yang telah tertera di website. Kami mengharapkan kehadiran Bapak/Ibu sebagai pemakalah.
¢ Afas perhatian dan kerjasama Bapak/Ibu, kami sampaikan terima kasih.

:Jaquuns

Hormat Kami,
Ketua Panitia SNTIKI-16

5

Zukrianto, M.Si

SNTIKI — 16 “Seminar Nasional Teknologi Informasi, Komunikasi dan Industri”
Fakultas Sains dan Teknologi - Universitas Islam Negeri Sulan Syarif Kasim Riau
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g ESTIMASI
g WAKTU WAKTU KEGIATAN
2
Q
8 | I. PEMBUKAAN
)
3
§~. 1. 07.30 - 08.30 60 Menit Registrasi
S
=]
I .
2 2 08.30 - 08.35 5 Menit Pembukaan
s
8
[\]
; 3 08.35 - 08.40 5 Menit Menyanyikan lagu Indonesia Raya
=z
»
@
31 4 08.40 - 08.45 5 Menit Pembacaan Ayat Suci Al-Quran
§
=
5 08.45 -09.00 15 Menit | Tampilan Kesenian
6 09.00 — 09.10 10 Menit Laporan Ketua Panitia
7 09.10 — 09.20 10 Menit Sambutan Dekan FST UIN Suska Riau
8 09.20 — 09.30 10 Menit Sambutan Gubernur IndoMS Wilayah Sumbagteng
9 09.30 — 09.40 10 Menit Sambutan Rektor UIN Suska Riau sekaligus membuka acara
10 09.40 - 09.45 5 Menit Pembacaan Do'a
11 09.45 - 09.50 5 Menit Penyerahan Plakat kepada Narasumber

‘yejesewl niens u
TY WISeY JLIE

SNTIKI — 16 “Seminar Nasional Teknologi Informasi, Komunikasi dan Industri”
Fakultas Sains dan Teknologi - Universitas Islam Negeri Sulan Syarif Kasim Riau



http://sntiki.uin-suska.ac.id/
mailto:sntiki@uin-suska.ac.id

NV VISNS NIN

‘nery e)sng NiN Wizl edue)y undede ynjuaq weep Ul siin} eA1ey yninjas neje ueibeqas yeAueqladwaw uep ueyjwnuwnbuaw Buele|iq 'z

)

S

(I

= ﬁ:sh < FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI \/—
—\'] \l'l/'ﬂ| ULTAS SAINS OLOG SNTIKI
= UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU Seminar Nasional

_““N:IS__.USKA “A(C_% Website: http://sntiki.uin-suska.ac.id e-mail: sntiki@uin-suska.ac.id Komunikasi dan industr

S —

g = O

a ESTIMASI

= WAKTU WAKTU KEGIATAN
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"a_":

L 12 09.50 - 10.00 10 Menit Photo Session

3

&

= | Il. SESI PLENARY

=]

o

gq 1 10.00 — 10.40 40 Menit Pemaparan materi oleh Speaker 1

s

jub]

=]

§ 2 10.40-11.20 40 Menit Pemaparan materi oleh Speaker 2

(o]

s

9,

i 4 11.20 - 11.50 30 Menit | Diskusi dan Tanya Jawab

=z

4

:’f 5 11.50 - 12.00 10 Menit Penjelasan Teknis tentang Sesi Paralel

Y

QO

<

‘-

c

ol

SEMINAR NASIONAL TEKNOLOGI INFORMASI, KOMUNIKASI
DAN INDUSTRI (SNTIKI-14) 2022

1. ISHOMA (12.00 — 13.00)

IV. SESI PARALEL

1 13.00 — 15.30 150 Menit | Presentasi Makalah Room A
2 13.00 — 15.30 150 Menit | Presentasi Makalah Room B
3 13.00 - 15.30 150 Menit | Presentasi Makalah Room C
4 13.00 — 15.30 150 Menit | Presentasi Makalah Room D
5 13.00 - 15.30 150 Menit | Presentasi Makalah Room E
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FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOG!

UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU

Website: http://sntiki.uin-suska.ac.id e-mail: sntiki@uin-suska.ac.id Kembniestdan Induserl

NTIKI

Seminar Nasional
Teknologi Informasi

et o)
-
Pox E
ESTIMASI
WAKTU WAKTU KEGIATAN
6 13.00 — 15.30 150 Menit Presentasi Makalah Room F

V. ISHOMA (15.30 — 16.00)

VI. PENUTUPAN

1 16.00 - 16.15 15 Menit Pengumuman The Best Presenter untuk masing-masing
Room

2 16.15- 16.30 15 Menit Pengumuman selected paper Jurnal Mitra

& 16.30 - 16.45 15 Menit Penutupan SNTIKI 16
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