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ABSTRAK 

 

Stroke merupakan salah satu penyakit kronis dengan tingkat kematian dan kecacatan yang tinggi, sehingga 

deteksi dini sangat diperlukan untuk meminimalkan risiko yang ditimbulkan. Penelitian ini bertujuan untuk 

meningkatkan akurasi prediksi penyakit stroke dengan mengoptimalkan algoritma Support Vector Machines 

(SVM) menggunakan pendekatan Adaptive Boosting (AdaBoost). Algoritma SVM dikenal efektif untuk 

klasifikasi data non-linear, namun memiliki keterbatasan saat menangani data yang tidak seimbang. Oleh karena 

itu, dalam penelitian ini dilakukan preprocessing data meliputi imputasi data hilang, encoding variabel 

kategorikal, normalisasi, serta penyeimbangan data menggunakan teknik undersampling ClusterCentroids. 

Dataset yang digunakan diperoleh dari situs Kaggle dengan jumlah 2000 entri dan 12 fitur. Model SVM tanpa 

optimasi menghasilkan akurasi sebesar 76%, dengan nilai precision, recall, dan f1-score yang seimbang pada 

kedua kelas. Setelah dioptimasi dengan AdaBoost, performa model meningkat secara signifikan dengan akurasi 

mencapai 87% serta peningkatan pada nilai precision dan recall, khususnya dalam mendeteksi kelas stroke. Hasil 

penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi SVM dan AdaBoost mampu mengatasi ketidakseimbangan data dan 

meningkatkan akurasi prediksi, sehingga metode ini berpotensi diterapkan dalam sistem pendukung keputusan 

untuk deteksi dini penyakit stroke secara lebih akurat dan andal. 

 

Kata kunci :   Stroke, Support Vector Machines, Adaptive Boosting, Prediksi Penyakit, Undersampling, Machine 

Learning 

 

1. PENDAHULUAN 

Menjaga kesehatan adalah hal yang sangat 

penting dalam kehidupan manusia, namun sering kali 

kurang diperhatikan hingga akhirnya muncul penyakit 

secara mendadak[1]. Penyakit degeneratif, yaitu 

gangguan kesehatan yang terjadi akibat menurunnya 

fungsi organ tubuh, sering kali dikaitkan dengan gaya 

hidup modern dan tekanan psikologis yang tinggi. 

Situasi ini dapat menyebabkan munculnya penyakit 

serius seperti penyakit jantung, stroke, diabetes, 

hipertensi, dan sebagainya. Beberapa faktor yang 

berperan besar dalam hal ini antara lain kebiasaan 

merokok, konsumsi minuman beralkohol, pola makan 

yang tidak sehat, kurangnya aktivitas fisik, dan stres 

berlebihan, serta paparan terhadap polusi 

lingkungan[2]. 

 Penyakit ini dikenal sebagai penyakit kronis, 

atau chronic disease, merupakan jenis penyakit yang 

berkembang secara perlahan dan berlangsung dalam 

jangka waktu panjang. Kondisi ini dapat berdampak 

signifikan terhadap kualitas hidup serta menurunkan 

tingkat produktivitas seseorang[3]. Perubahan sosial 

ekonomi dan preferensi makanan yang semakin 

menjauh dari prinsip gizi seimbang memberi dampak 

buruk terhadap kesehatan. Asupan makanan tinggi 

lemak dan gula, serta minim serat dan mikronutrien, 

dapat memicu masalah seperti obesitas, kelebihan gizi, 

dan peningkatan radikal bebas. Hal ini turut 

mendorong pergeseran pola penyakit dari yang bersifat 

infeksi menjadi penyakit kronis tidak menular, seperti 

stroke[4]. 

Stroke adalah penyakit yang sering kali berujung 

pada kecacatan permanen atau kematian. Berdasarkan 

data dari Organisasi Stroke Dunia, setiap tahun tercatat 

sekitar 13,7 juta kasus stroke di seluruh dunia, dengan 

5,5 juta di antaranya berakhir fatal. Secara global, 

stroke menempati posisi ketiga sebagai faktor 

penyebab kematian tertinggi, berada di bawah 

penyakit jantung koroner dan kanker [5]. Stroke 

memiliki risiko kematian yang tinggi dan dapat 

menimbulkan berbagai komplikasi, seperti hilangnya 

kemampuan berbicara atau melihat, kelumpuhan, dan 

kebingungan. Penyakit ini disebut stroke karena 

serangannya yang datang secara mendadak. Selain itu, 

risiko terjadinya serangan stroke kedua juga 

meningkat secara signifikan pada mereka yang pernah 

mengalaminya sebelumnya [6]. 

Support Vector Machine (SVM) dipilih dalam 

penelitian ini karena merupakan salah satu algoritma 

klasifikasi yang efektif dalam menangani data 

berdimensi tinggi dan memiliki kompleksitas 

hubungan antar variable.  Kemampuannya dalam 

membentuk pemisah kelas yang optimal 

menjadikannya unggul, terutama pada data medis yang 

umumnya memiliki struktur kompleks dan jumlah 

yang terbatas. Selain itu, SVM juga memiliki 

ketahanan terhadap overfitting, sehingga tetap dapat 

menghasilkan model yang generalisasi dengan baik. 

Dengan kelebihan tersebut, SVM berpotensial untuk 

digunakan dalam membangun model prediktif yang 

mampu mengidentifikasi risiko penyakit stroke secara 

lebih akurat dan andal. 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 9 No. 5, Oktober 2025 

 

7615 

Penelitian yang berjudul “perbandingan 

algoritma data mining untuk prediksi penyakit stroke” 

menunjukkan bahwa algoritma Support Vector 

Machine (SVM) dengan data yang telah 

diseimbangkan mampu mencapai akurasi sebesar 

76,52%, precision 74,47%, recall 76,12%, dan f-

measure 75,29 [7]. Meskipun kinerja tersebut 

tergolong baik, namun masih terdapat keterbatasan, 

performanya yang masih dipengaruhi oleh 

kompleksitas data, pemilihan parameter, serta teknik 

penyeimbangan data yang kurang efektif yang 

berdampak pada penurunan akurasi model. Untuk 

mengatasi permasalahan tersebut, pendekatan 

ensemble learning seperti Adaptive Boosting 

(AdaBoost) dapat diterapkan guna mengoptimalkan 

performa SVM. AdaBoost bekerja dengan 

meningkatkan bobot pada kesalahan prediksi, 

sehingga model menjadi lebih fokus pada data yang 

sulit diklasifikasikan secara benar. Dengan demikian, 

kombinasi antara SVM dan AdaBoost diharapkan 

dapat meningkatkan akurasi prediksi serta mendukung 

pengembangan sistem deteksi dini penyakit stroke 

yang lebih efektif dan akurat. 

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan 

algoritma Adaptive Boosting (AdaBoost) pada 

algoritma Support Vector Machines (SVM) untuk 

mengoptimalkan performa algoritma SVM dalam 

memprediksi penyakit stroke otak. Optimalisasi ini 

ditujukan untuk meningkatkan kemampuan model 

dalam melakukan klasifikasi secara lebih akurat 

melalui pendekatan ensemble learning. Dalam 

penelitian ini, AdaBoost berfungsi memperbaiki 

kelemahan model SVM dengan cara menggabungkan 

beberapa model pembelajar lemah menjadi satu model 

prediktif yang lebih kuat. Mekanisme pembobotan 

yang diterapkan oleh AdaBoost membuat model lebih 

fokus pada sampel data yang sebelumnya sulit 

diklasifikasikan dengan benar, sehingga proses 

pelatihan menjadi lebih adaptif terhadap kesalahan. 

Dengan demikian, integrasi AdaBoost diharapkan 

dapat meningkatkan akurasi, sensitivitas, dan 

kemampuan generalisasi SVM dalam 

mengidentifikasi risiko stroke otak berdasarkan 

karakteristik data medis yang tersedia. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Stroke 

  Stroke yaitu gangguan kesehatan serius yang 

dapat menyebabkan dampak jangka panjang dan 

dikenal sebagai salah satu penyebab kematian 

terbanyak. Risiko stroke semakin tinggi jika penderita 

juga mengalami masalah jantung, karena hal tersebut 

dapat memperburuk kondisi. Penyakit stroke dapat 

terjadi akibat terganggunya proses aliran darah menuju 

otak, yang dapat menyebabkan penurunan fungsi 

sistem saraf pusat (SSP) [8]. 

 

2.2. Data Mining 

Data mining merupakan proses yang melibatkan 

berbagai teknik untuk menemukan informasi penting 

yang tersembunyi di dalam sekumpulan data[7]. 

Tujuan utama dari data mining yaitu untuk 

mengidentifikasi informasi baru yang bernilai dan 

mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat 

[9]. 

 

2.3. Python 

Python adalah bahasa pemrograman tingkat 

tinggi yang dikembangkan oleh Guido Van Rossum 

dan resmi dirilis pada tahun 1991. Hingga kini, Python 

telah menjadi salah satu bahasa yang paling diminati 

karena kemampuannya yang fleksibel serta aplikatif di 

berbagai bidang. Bahasa ini banyak digunakan dalam 

pengembangan teknologi seperti Machine Learning, 

Deep Learning, dan data mining [10]. 

 

2.4. Algoritma Ensemble Learning Adaptive 

Boosting (AdaBoost) 

Adaptive Boosting (Adaboost) merupakan 

algoritma klasifikasi yang bekerja dengan 

menggabungkan beberapa klasifier lemah menjadi 

satu klasifier kuat untuk meningkatkan akurasi 

prediksi. Algoritma ini bertujuan untuk memfokuskan 

perhatian lebih pada data-data yang sulit 

diklasifikasikan dengan benar, yaitu dengan 

menaikkan bobotnya, sementara bobot data yang 

sudah diklasifikasikan dengan benar akan dikurangi 

[12]. 

 

2.5. Algoritma Support Vector Machines (SVM) 

Support Vector Machines (SVM) adalah 

algoritma yang digunakan untuk mengklasifikasikan 

data, baik yang memiliki pola linear maupun non-

linear. Algoritma ini mampu bekerja secara efektif 

pada data berpola non-linear dengan memanfaatkan 

konsep kernel, yang berfungsi untuk 

mentransformasikan data ke dalam ruang berdimensi 

lebih tinggi. Penjelasan rumus SVM dapat dilihat pada 

bagian berikut [11]. 

 

 
 

Gambar 1. Gambar Algoritma Svm 

 

𝑓(𝑥) = sign (∑ 𝑎𝑖 

𝑛

𝑖=1
𝑦𝑖 𝐾(𝑥𝑖,   𝑥) + 𝑏) (1) 
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(𝑥)  : data yang akan diklasifikasikan 

 𝑥𝑖           : data latih 

  𝑦𝑖           : label kelas 

  𝑎𝑖  : bobot 

 K(𝑥𝑖, x)  : kernel yang menghitung jarak antara 

𝑥𝑖  dan x. 

  b = bias   

 

 
Gambar 2. Gambar Flowchart Metode Svm 

 

Flowchart tersebut menggambarkan proses 

pelatihan algoritma Support Vector Machine (SVM) 

secara iteratif yang dimulai dengan inisialisasi 

hyperplane sebagai batas pemisah awal antar kelas. 

Selanjutnya, dilakukan perhitungan margin 

maksimum antara hyperplane dan data terdekat dari 

masing-masing kelas (support vectors) untuk 

memperoleh pemisahan yang optimal. Berdasarkan 

hasil tersebut, hyperplane diperbarui secara bertahap 

hingga mencapai konvergensi, yaitu kondisi terbaik di 

mana perubahan tidak lagi signifikan. Proses diakhiri 

ketika model telah mencapai konfigurasi optimal. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Jenis penelitian yang dilakukan dalam studi ini 

adalah penelitian eksperimental dengan pendekatan 

kuantitatif. Penelitian eksperimental bertujuan untuk 

mengidentifikasi dampak suatu variabel terhadap 

variabel lainnya dalam kondisi yang dikendalikan 

secara ketat [13].  

Dalam pendekatan kuantitatif, terdapat beberapa 

jenis metode yang umum digunakan, di antaranya 

adalah metode eksperimen dan metode survei, yang 

bertujuan untuk mengumpulkan data secara objektif 

dan terukur. Sebaliknya, pendekatan kualitatif 

cenderung menggunakan metode naturalistik, yang 

menekankan pada pengamatan fenomena dalam 

konteks alami tanpa intervensi langsung dari peneliti. 

Metode eksperimen sendiri diarahkan untuk menguji 

pengaruh suatu variabel independen terhadap variabel 

dependen, dengan pelaksanaan dalam kondisi yang 

dikendalikan secara ketat, guna memastikan validitas 

hubungan kausal antarvariabel yang diteliti [13]. 

Adapun skema penelitian adalah seperti yang 

ditunjukan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Gambar Skema Penelitian 

 

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah 

pengumpulan data, pengolahan data, evaluasi model, 

dan visualisasi model. Berikut penjelasan mengenai 

tahapan skema penelitian. 

 

3.1. Pengumpulan data 

Studi literatur dalam penelitian ini dimanfaatkan 

sebagai metode untuk mengumpulkan, menganalisis, 

dan merangkum informasi dari berbagai sumber 

literatur yang relevan dengan topik yang dikaji. Proses 

ini dilakukan dengan mengacu pada referensi 

terpercaya, seperti jurnal ilmiah, buku, artikel, serta 

sumber digital lainnya yang berkaitan.  

 

3.2. Pengolahan Data 

Pengolahan data dalam penelitian ini dilakukan 

menggunakan teknik preprocessing data dengan 

melalui beberapa tahap sebagai betikut :  

a. Imputasi 

Proses pengisian nilai yang hilang (missing value) 

dalam dataset dilakukan dengan mengganti nilai 

kosong tersebut menggunakan nilai tertentu, 

seperti rata-rata, median, modus, atau dengan 

menggunakan prediksi yang dihasilkan oleh 

model. 
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b. Encoding 

Proses konversi data kategorikal ke dalam format 

numerik dilakukan agar data tersebut dapat 

diproses oleh algoritma machine learning, seperti 

Support Vector Machines (SVM), yang hanya 

dapat bekerja dengan data dalam bentuk angka. 

Fitur kategorikal seperti "gender" (laki-laki, 

perempuan) atau "smoking_status" (tidak 

merokok, merokok sebelumnya, merokok) perlu 

diubah menjadi angka agar model dapat 

memahaminya dan menggunakannya dalam 

analisis. 

c. Scaling 

Proses ini bertujuan untuk menyesuaikan rentang 

nilai fitur numerik agar memiliki skala yang 

konsisten. Tujuannya adalah agar semua fitur 

memberikan kontribusi yang seimbang saat 

digunakan dalam algoritma machine learning, 

terutama algoritma yang sensitif terhadap jarak 

antar data, seperti Support Vector Machines 

(SVM). 

d. Blancing 

 Proses ini bertujuan untuk menyeimbangkan 

jumlah data yang berasal dari kelas dominan dan 

kelas yang jumlahnya lebih sedikit dalam suatu 

dataset, terutama ketika terdapat ketidak 

seimbangan yang signifikan. Pada penelitian ini, 

metode yang digunakan untuk blancing adalah 

metode undersampling, yang mengurangi jumlah 

data pada kelas mayoritas agar seimbang dengan 

kelas minoritas. 

e. Train-Test Split 

Proses ini mencakup pembagian dataset menjadi 

dua bagian utama: data latih (training data) dan 

data uji (testing data). Dataset latih dipergunakan 

untuk melatih metode machine learning agar dapat 

mengenali pola serta hubungan dalam data, 

sedangkan dataset uji dipakai untuk menguji 

kinerja model pada dataset yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. 

f. Model Building 

Proses ini melibatkan pembangunan dan pelatihan 

model machine learning dengan tujuan agar model 

dapat mempelajari pola dari data pelatihan 

(training data) dan kemudian mampu 

menghasilkan prediksi untuk data yang belum 

diketahui. 

 

3.3. Confusion Matrix  

Confusion Matrix adalah salah satu metode 

evaluasi yang digunakan untuk mengukur performa 

algoritma klasifikasi, baik untuk kasus dua kelas 

maupun multiclass. Metode ini disajikan dalam bentuk 

tabel yang menggambarkan empat kemungkinan hasil 

berdasarkan perbandingan antara prediksi model dan 

data sebenarnya. Tabel confusion matrix ditunjukan 

pada tabel 1 [12]. 

Tabel 1. Tabel Confusion Matrix 

 
True Valse 

True False 

P
re

d
ic

ti
o
n
 True 

TP  

Correct 

result 

FP  

Unexpected result 

False 

FN  

Missing 

result 

TN  

Correct absence of 

result 

 

Empat komponen utama dalam confusion matrix 

mencakup: True Positive (TP), yaitu kondisi ketika 

data positif berhasil diprediksi dengan benar; True 

Negative (TN), ketika data negatif juga berhasil 

diklasifikasikan secara tepat; False Positive (FP), yaitu 

kesalahan saat data negatif diklasifikasikan sebagai 

positif; serta False Negative (FN), saat data positif 

justru diprediksi sebagai negatif. Dari hasil proses 

klasifikasi pada confusion matrix, dihitung tiap nilai  

dengan accuracy, precision, recall, dan F-1 score [14]. 

a. Accuracy, menggambarkan seberapa  akurat model 

yang digunakan dalam  klasifikasi. 

Rumus: 

        𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
) × 100%       (2) 

b. Precision, menggambarkan akurasi antara data 

yang diminta dengan hasil prediksi yang diberikan 

oleh model. 

Rumus: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
) ×  100%                  (3) 

c. Recall, menggambarkan keberhasilan model dalam 

menemukan kembali informasi. 

Rumus: 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
) ×  100%                       (4) 

d. F-1 score, menggambarkan perbandingan rata-rata 

precision dan recall yang dibobotkan. 

Rumus: 

𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = (
2×𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
) ×  100%   (5)     

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan data 

Dataset dalam penelitian ini dikumpulkan 

menggunakan metode studi literatur yang diperoleh 

dari situs Kaggle.com dengan judul "Brain Stroke 

Prediction Dataset". Data ini memuat catatan medis 

pasien yang meliputi sejumlah atribut penting seperti 

umur, jenis kelamin, tekanan darah, kadar glukosa, 

indeks massa tubuh (BMI), serta kebiasaan merokok. 

Dengan jumlah 12 variabel dan 2000 dataset. Lalu 

diolah dan analisis menggunakan berbagai tools dalam 

data science. Data yang diperoleh dapat dilihat pada 

tabel 2 berikut: 
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Tabel 2. Tabel Dataset Stroke 
gen

der 

ag

e 

hyperten

sion 

heart_dis

ease 

ever_ma

rried 

work_ty

pe 

Residence

_type 

avg_glucose

_level 
bmi 

smoking_s

tatus 

stro

ke 

Male 67 0 1 Yes Private Urban 228.69 36.6 
formerly 

smoked 
1 

Male 80 0 1 Yes Private Rural 105.92 32.5 
never 

smoked 
1 

Fem

ale 
49 0 0 Yes Private Urban 171.23 34.4 smokes 1 

Fem

ale 
79 1 0 Yes 

Self-

employed 
Rural 174.12 24 

never 

smoked 
1 

 

Dari Tabel 2 dapat dilihat bahwa, setiap entri data 

merepresentasikan karakteristik individu pasien yang 

terdiri atas sejumlah variabel independen, antara lain 

jenis kelamin, usia, riwayat hipertensi dan penyakit 

jantung, status pernikahan, jenis pekerjaan, jenis 

tempat tinggal, kadar glukosa darah rata-rata (average 

glucose level), indeks massa tubuh (Body Mass Index), 

serta status merokok. Kolom stroke berfungsi sebagai 

variabel dependen atau label klasifikasi, dengan nilai 1 

yang mengindikasikan bahwa pasien telah mengalami 

stroke. Data tersebut merefleksikan keberagaman 

karakteristik demografis dan klinis yang relevan untuk 

mendukung proses pelatihan dan pengujian model 

prediktif dalam konteks identifikasi risiko stroke 

secara dini. 

 

4.2. Pengujian Model 

 
Gambar 4. Gambar Pengujian Model menggunakan 

Python 

 

Dari gambar 4 dapat dilihat bahwa, pada 

penelitian ini model diuji menggunakan bahasa 

pemrograman python dengan menggunakan beberapa 

library machine learning yang tersedia pada 

pemrograman python. Pengujian dilakukan 

menggunakan tipe data csv lalu data diambil dan 

diolah menggunakan teknik undersampling sebagai 

teknik penyeimbang data, preprocesing sebagai teknik 

analisis atau pengolahan data dan pengujian model. 

 

4.3. Hasil Prediksi Svm Tanpa Adaboost 

Berdasarkan hasil evaluasi, model Support 

Vector Machine (SVM) tanpa penerapan metode 

boosting menunjukkan kinerja yang baik dengan nilai 

precision, recall, dan f1-score masing-masing sebesar 

0,76 untuk kedua kelas, yaitu kelas positif (stroke) dan 

negatif (non-stroke). Akurasi keseluruhan yang 

diperoleh sebesar 76% mengindikasikan bahwa model 

mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat 

ketepatan yang moderat terhadap data uji. Nilai macro 

average dan weighted average yang identik 

menunjukkan bahwa distribusi performa model 

terhadap kedua kelas relatif seimbang,  yang selaras 

dengan penerapan teknik undersampling untuk 

mengatasi ketidakseimbangan kelas. Meskipun 

demikian, performa model masih dapat ditingkatkan 

melalui penerapan algoritma ensembel seperti 

Adaptive Boosting (AdaBoost) guna memperkuat 

kemampuan generalisasi model dalam melakukan 

prediksi. 

 

 
 

Gambar 5. Gambar Prediksi Svm 

 

 
Gambar 6. Gambar Confuison Matrix Svm 

 

Gambar tersebut merepresentasikan confusion 

matrix yang digunakan sebagai alat evaluasi kinerja 

model klasifikasi dalam membedakan antara kategori 

stroke dan non-stroke. Berdasarkan visualisasi 

tersebut, model mampu mengklasifikasikan secara 

tepat masing-masing sebanyak 32 data pada kelas No 

Stroke (True Negative) dan Stroke (True Positive), 

namun masih terdapat kesalahan klasifikasi berupa 10 

data False Positive dan 10 data False Negative. Nilai 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 9 No. 5, Oktober 2025 

 

7619 

akurasi, presisi, dan recall yang diperoleh masing-

masing sebesar 76,19%, menunjukkan bahwa model 

memiliki performa klasifikasi yang relatif seimbang. 

Meskipun demikian, masih terdapat peluang untuk 

peningkatan akurasi prediktif, yang dapat dilakukan 

melalui optimalisasi parameter, pengayaan fitur, atau 

penerapan teknik penanganan ketidakseimbangan data 

guna meningkatkan kemampuan generalisasi model 

secara keseluruhan. 

 

4.4. Hasil Optimasi Svm Dengan Adaboost 

 

 
Gambar 7. Gambar Hasil Prediksi Svm+Adaboost 

 

 Gambar tersebut menampilkan classification 

report dari hasil prediksi model Support Vector 

Machine (SVM) yang telah dioptimasi menggunakan 

algoritma Adaptive Boosting (AdaBoost). Pada kelas 

0 (No Stroke), model menghasilkan nilai precision 

sebesar 0,94, recall sebesar 0,79, dan f1-score sebesar 

0,86. Sementara itu, pada kelas 1 (Stroke), diperoleh 

precision sebesar 0,82, recall sebesar 0,95, dan f1-

score sebesar 0,88. Secara keseluruhan, model 

menunjukkan performa yang baik dengan akurasi 

sebesar 87%, serta nilai macro average dan weighted 

average masing-masing sebesar 0,88 untuk precision, 

dan 0,87 untuk recall serta f1-score. Nilai recall yang 

tinggi pada kelas 1 menunjukkan bahwa integrasi 

AdaBoost mampu meningkatkan sensitivitas model 

dalam mendeteksi kasus stroke, yang merupakan kelas 

minoritas. Dengan demikian, pendekatan ensemble ini 

terbukti efektif dalam meningkatkan performa 

klasifikasi, khususnya dalam mengurangi kesalahan 

prediksi terhadap data yang sebelumnya sulit 

diidentifikasi dengan benar oleh model dasar. 

 

 
Gambar 8. Gambar Confusion Matrix Svm+Adaboost  

Gambar tersebut menunjukkan confusion matrix 

dari hasil klasifikasi model Support Vector Machine 

(SVM) yang telah dioptimasi menggunakan algoritma 

Adaptive Boosting (AdaBoost). Berdasarkan matriks 

tersebut, model mampu mengklasifikasikan dengan 

benar sebanyak 33 data pada kelas Non-Stroke (True 

Negative) dan 40 data pada kelas Stroke (True 

Positive). Adapun kesalahan klasifikasi yang terjadi 

terdiri atas 9 data Non-Stroke yang diprediksi sebagai 

Stroke (False Positive) dan 2 data Stroke yang 

diprediksi sebagai Non-Stroke (False Negative). Hasil 

ini mencerminkan kinerja model yang sangat baik, 

khususnya dalam mendeteksi kasus stroke, yang 

ditunjukkan oleh nilai False Negative yang sangat 

rendah. Kemampuan ini sangat krusial dalam konteks 

prediksi medis, mengingat kesalahan dalam 

mendeteksi pasien dengan risiko stroke dapat 

berimplikasi serius. Oleh karena itu, integrasi 

AdaBoost pada SVM secara empiris terbukti efektif 

dalam meningkatkan akurasi dan sensitivitas model 

terhadap kelas positif (Stroke) tanpa mengorbankan 

keseimbangan klasifikasi antar kelas. 

 

     Tabel 3. Tabel Perbandingan Hasil Akurasi 

Algoritma Hasil Akurasi 
Support Vector Machinet Tanpa 

Adaboost 
76% 

Support Vector Machinet Dengan 
Adaboost 

87% 

 

Berdasarkan tabel 3 dapat dilihat bahwa, akurasi 

svm tanpa adaboost sebesar 76%, sedangkan akurasi 

svm dengan adaboost meningkat menjadi 87%. 

peningkatan ini menunjukkan bahwa penggunaan 

teknik ensemble adaboost mampu meningkatkan 

performa model dalam melakukan klasifikasi, 

khususnya dalam konteks prediksi penyakit stroke. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan metode 

Adaptive Boosting (AdaBoost) pada algoritma 

Support Vector Machines (SVM) terbukti mampu 

meningkatkan performa model dalam melakukan 

prediksi penyakit stroke otak. Model SVM tanpa 

optimasi menunjukkan akurasi sebesar 76% dengan 

nilai precision, recall, dan f1-score yang seimbang di 

angka 0,76. Setelah dioptimasi menggunakan 

AdaBoost dan teknik undersampling ClusterCentroids, 

kinerja model meningkat secara signifikan dengan 

akurasi sebesar 87%, precision sebesar 0,82, recall 

0,95, dan f1-score 0,88. Hasil ini menunjukkan bahwa 

integrasi AdaBoost dapat mengatasi kelemahan SVM 

dalam menghadapi ketidakseimbangan data, sekaligus 

meningkatkan kemampuan generalisasi model secara 

keseluruhan. Penelitian selanjutnya disarankan untuk 

mengeksplorasi metode balancing lain seperti SMOTE 

atau ADASYN serta membandingkan kinerja 

algoritma ensemble lainnya seperti XGBoost atau 

LightGBM. Selain itu, penggunaan validasi silang 

juga direkomendasikan guna meningkatkan reliabilitas 
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dan generalisasi model terhadap data yang lebih 

kompleks dan beragam. 
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