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Abstrak (TNR 10 Bold Italic): 
Penyakit stroke merupakan penyakit pembuluh darah yang 
disebabkan oleh kurangnya sirkulasi oksigen dan darah ke 
otak sehingga menyebabkan kerusakan pada jaringan otak. 
Stroke dapat menyebarkan perubahan pada fungsi dan 
fisiologi anatomi yang letaknya jauh dari kerusakan. 
Penyakit stroke merupakan penyakit penyebab utama 
kematian setelah penyakit jantung sehingga diperlukan suatu 
system untuk mendeteksi penyakit stroke sebagai bentuk 
pencegahan dini agar tidak terserang penyakit stroke. Sistem 
deteksi menggunakan kecerdasan buatan dengan teknik 
klasifikasi. Klasifikasi telah digunakan oleh para peneliti 
untuk mendeteksi penyakit dengan hasil yang memuaskan. 
Pada penelitian ini menggunakan teknik klasifikasi 
menggunakan algoritma CART (Clasiification and 
Regression Tree) dan algoritma Naïve Bayes. Penelitian ini 
membagi data menggunakan persentase split sebesar 90% 
data latih dan sisanya berupa data uji dengan dataset dari 
Kaggle. Berdasarkan penggunaan kedua algoritma dalam 
mendeteksi penyakit stroke, algoritma CART menghasilkan 
akurasi sebesar 95.57% sedangkan naïve bayes memiliki 
akurasi sebesar 85%. Pada sisi presisi model rata-rata yang 
dihasilkan oleh algoritma CART yaitu 88% sedangkan naïve 
bayes memiliki presisi 66%. Recall rata-rata yang dihasilkan 
oleh algoritma CART yaitu 61% sedangkan naïve bayes 
memiliki recall sebesar 58%. Dari perbandingan antara 
akurasi, presisi, dan recall yang dihasilkan algoritma CART 
dan Naïve bayes dapat disimpulkan jika algoritma CART 
sangat baik dalam mendeteksi penyakit stroke secara dini. 
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Stroke (gangguan serebrovascular) merupakan penyakit penyebab utama 
kematian setelah penyakit jantung [1]. Stroke merupakan gangguan otak yang 
disebabkan karena berkurangnya aliran darah dan oksigen yang menyebabkan 
kematian pada jaringan otak [2]. Stroke dapat menyebabkan perubahan pada fungsi 
dan fisiologi daerah anatomi lainnya walaupun berada jauh dari letak kerusakan [3]. 
Berdasarkan data WHO (1996) bahwa penyakit pada peredaran darah 
menyebabkan kematian sekitar 30% setiap tahun atau 15 juta kematian dengan 4,5 
juta kematian di antaranya disebabkan oleh stroke, selain itu stroke juga menjadi 
penyebab dua per tiga kematian di negara non industri [4].  

Berdasarkan data Riskesdas (2007) bahwa prevalansi stroke yaitu delapan 
perseribu penduduk  di Indonesia dengan  prevalensi 10.9 per mil kemudian dengan 
prevelansi pengidap penyakit stroke di Sulawesi Selatan yaitu 10.6 % per mil 
menempati provinsi tertinggi kasus stroke [5] kemudian prevalensi di kota Bogor 
sekitar 1,1 % atau 11 penduduk per seribu  [6]. Kasus penyakit stroke di Indonesia 
diperkirakan 500.000 setiap tahun dengan sekitar 2.5% atau 12.500 orang 
meninggal dunia dan lainnya menderita cacat ringan dan juga cacat berat[6]. 
Dengan memperhatikan tingginya kasus penyakit stroke di Indonesia maka 
diperlukan suatu sistem yang digunakan untuk mendeteksi pola penyakit dengan 
sistem yang digunakan adalah data mining. 

Menurut [2] data mining adalah suatu kegiatan pengumpulan dan penggunaan 
data yang digunakan untuk menentukan pola hubungan sebagai pelajaran di masa 
depan. Data mining memiliki beberapa teknik antara lain klasifikasi. Teknik 
klasifikasi adalah suatu pekerjaan yang menilai objek dan memasukkannya ke 
dalam kelas dengan membangun model yang berdasarkan data latih untuk 
mengklasifikasikan data yang baru [7]. Algoritma klasifikasi telah diterapkan untuk 
mendiagnosa  penyakit dan hasilnya sangat menjanjikan untuk mempercepat serta 
menyerderhanakan proses diagnosis [8]. Salah satu teknik klasifikasi adalah dengan 
menggunakan algoritma CART dan Naïve bayes. . Penelitian klasifikasi penyakit 
stroke pernah dilakukan oleh Ohoud dkk [9] dengan menggunakan metode C4.5, 
Jrip, dan MLP mendapat kan akurasi 95% namun tidak menghitung evaluasi kinerja 
lainnya. Penelitian lainnya dilakukan Indarto dkk [10]  dengan menggunakan 
metode C4.5, Jrip, dan MLP dengan masing-masing evaluasi kinerja berupa 
akurasi, presisi, recall, dan F1-Score dibawah 89% dalam mendeteksi stroke 
hemorragic. Penelitian mendeteksi penyakit stroke dilakukan oleh Gangavarapu 
dkk [11] dengan menggunakan Naïve Bayes menghasilkan akurasi sebesar 82% 
tanpa menghitung kinerja lainnya.  Penelitian oleh Xuemeng dkk [12] 
menggunakan decision tree dan random forest  menghitung recall masing-masing 
sebesar  99,94% dan 97.33% namun tidak menghitung evaluasi kinerja lainnya 
seperti akurasi dan sebagainya.  

Algoritma CART adalah suatu algoritma yang menggunakan sampel 
pembelajaran dari data-data dengan kelas yang telah ditentukan untuk membuat 
pohon keputusan yang dapat digunakan dalam eksplorasi dan prediksi data [13] . 
Algoritma CART pernah digunakan dalam mendiagnosa penyakit diabetes 
menghasilkan akurasi sebesar 78% dan hepatitis dengan akurasi sebesar 83% [14]. 
CART dapat menanganni variabel numerik dan kategorik serta mengidentifikasi 
variabel yang paling signifikan dengan mudah menangani outlier. Namun, CART 
memiliki kelemahan berupa pohon keputusan yang tidak stabil dengan pembagi 
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satu variabel  yang tidak signifikan [15]. Oleh karena itu, diperlukan algoritma yang 
dapat menutupi kekurangan dari CART yaitu algoritma naïve bayes.  

Naïve Bayes merupakan algoritma klasifikasi sederhana  yang menghitung 
dengan probabilitas terhadap frekuensi dan kombinasi nilai pada kumpulan data 
tertentu dengan menggunakan Teorema Bayes [16]. Naïve bayes membutuhkan 
sedikit pelatihan untuk memperkirakan parameter yang diperllukan dalam 
klasifikasi dengan menggunakna model probabilitas serta dapat menggabungkan 
pengetahuan dengan data yang diamati [17]. Naïve bayes pernah digunakan untuk 
mengklasifikasikan penyakit liver dengan akurasi 61% dan presisi 55.58% [18]. 

  Berdasarkan kelebihan dan kekurangan dari masing-masing algoritma CART 
dan Naïve Bayes dalam mengklasifikasi. Pada penelitian ini akan mendeteksi 
penyakit stroke menggunakan algoritma CART dan Naïve Bayes agar dapat 
membantu dalam mempercepat deteksi penyakit stroke dengan hasil yang akurat. 

2. METODE  

Dalam penelitian ini akan digunakan beberapa metode berupa deskripsi data, 
praproses data, validasi, implementasi algoritma, dan evaluasi hasil. Alur metode 
tertera di gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Metode Penelitian. 

2.1 Deskripsi Data  
Data yang digunakan diperoleh dari situs Kaggle mengenai prediksi penyakit 

stroke (https://www.kaggle.com/datasets/ fedesoriano/ stroke- prediction-dataset) 
dengan format csv. Data terkait penyakit stroke terdiri 5.092 data yang terdiri dari 
12 atribut. Rincian data disajikan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Deskripsi data 

Atribut Type Data kosong 
Id Numerik 0 
Gender Kategorik 0 
Usia Numerik 0 
Hipertensi Kategorik 0 
Sakit jantung Kategorik 0 
Status menikah Kategorik 0 
Pekerjaan Kategorik 0 
Domisili Kategorik 0 
Rata-rata glukosa Numerik 0 
Bmi Numerik 184 
Rokok Kategorik 1536 
Stroke Kategorik 0 
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2.2 Praproses Data 

Pada praproses data, data awal memiliki 9 atribut dengan 3 atribut ditiadakan 
yaitu id, status menikah, dan pekerjaan sehingga digunakan 9 atribut yaitu gender, 
usia, hipertensi, sakit jantung, tempat tinggal, rata-rata glukosa, bmi, rokok, dan 
stroke. Pada praproses data karena dilakukan proses cleaning yang merupakan 
pemeriksaan data yang tidak konsisten dan memperbaiki kesalahan pada data [19]. 
Terdapat data hilang pada rokok sehingga data tersebut dihapus menghasilkan sisa 
data sebanyak 3.556 data dengan pengidap stroke sebanyak 197 data dan bukan 
pengidap penyakit stroke sebanyak 3.359 data. Selain itu dilakukan transformasi 
data menjadi data label pada atribut usia, rata-rata glukosa, dan BMI. 

Atribut usia yang dilabelkan berdasarkan [20] yang dimana penggolongan usia 
dapat digolongkan menjadi muda jika usia kurang dari 40 tahun, baya jika usia di 
antara 41 sampai 60 tahun, dan tua jika usia lebih dari 60 tahun. Pada atribut rata-
rata glukosa darah data digolongkan menurut ADA yaitu normal apabila kurang 
dari 114mg/dL, prediabetes apabila di antara 114mg/dL sampai 140 mg/dL, dan 
diabetes apabila lebih besar dari 140 mg/dL. Pada atribut BMI data digolongkan 
berdasarkan  [21] yaitu kurang apabila BMI lebih kecil dari 18,5, normal apabila di 
antara 18,5-22,9 dan obesitas apabila lebih dari 23. Hasil praproses data pada setiap 
atribut dapat dilihat pada Tabel 2.  

 
Tabel 2. Hasil Praproses Data 

Nama Atribut Partisi Nilai 
Usia  0 : Muda, 1: baya, 2 : tua 
Gender   0: laki-laki, 1: Perempuan 
Hipertensi 0:  Tidak, 1: ya 
Sakit jantung  0 : Tidak, 1: ya 
Tempat tinggal  0 : kota, 1: ya 
Rata-rata glukosa  0: Normal ; 1: Pre-diabetes; 2: Diabetes 
Bmi  0 : Normal; 1: Kurang:, 2: Overweight 
Rokok  0 : Tidak pernah; 1: jarang; 2: Perokok 
Stroke 0 : Tidak; 1: Ya 

 
Sistem validasi dilakukan dengan persentase split. Split validasi adalah teknik 

validasi yang membagi data secara acak menjadi dua bagian yaitu data latih dan 
data uji dengan pengujiannya berdasarkan persentase yang ditentukan. Pada system 
klasifikasi penyakit stroke menggunakan 90% data latih dan 10% data uji. 

2.3 Algoritma CART 
Algoritma CART (Classification and Regression Tree) tergolong dalam model 

tidak parametrik yang mengandalkan partisi biner rekursif dari data  dengan 
simpul pohon akar dan node untuk mendirikan pohon regresi [22] . Pada 
algoritma CART apabila variabel kontinu maka menghasilkan pohon regresi 
sedangkan apabila variable  kategorik maka menghasilkan pohon klasifikasi [23].  

Menurut [24] langkah-langkah algoritma CART : 
1. Menyiapkan dataset 
2. Menghitung nilai index gini dari semua atribut. Nilai index gini dapat 
dihitung dengan persamaan 1. 
𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 −	∑ 𝑝!"#

!$%                (1) 
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3. Menghitung nilai gini gain. Gini Gain dapat dihitung dengan persamaan 2. 
𝐺𝑖𝑛𝑖	𝐺𝑎𝑖𝑛 = 𝐺𝑖𝑛𝑖	(𝐴, 𝑆) −	∑ |'!|

|'|
	𝑥	𝐺𝑖𝑛𝑖	(𝑆!)(

!$%        (2) 
4. Membuat akar dan cabang dari nilai Gini Gain tertinggi  
5. Ulangi Langkah 2 sampai 4 hingga semua variabel terpartisi. 

2.4 Algoritma Naïve Bayes 
Klasifikasi Naïve bayes merupakan klasifikasi yang menggunakan aturan naïve 

bayes. Langkah-langkah proses implementasi naïve bayes adalah sebagai berikut 
[25]: 
1. Siapkan dataset latih 
2. Hitung jumlah dan probabilitas setiap atribut. Dalam menghitung 
probabilitas dapat digunakan rumus [26] seperti persamaan 3: 
𝑃(𝑅|𝑆) = )(+))('|+)

)(')                                 (3)
 

Keterangan :  
R : Data yang belum diketahui 
S : Hipotesis pada data R 
P(R|S) : Peluang R dengan syarat S 
P(R) : Peluang dari nilai R 
P(S|R) : Peluang S dengan syarat R 
P(S) : Peluang S 
3. Hitung probabilitas jika data kategorik atau rata-rata jika data numerik. 
4. Hitung data uji, jika data bertipe numerik dapat dicari dengan distribut 
gaussian setiap atribut 
5. Probabilitas akhir dapat ditentukan dengan memasukkan dan menghitung 
semua data untuk klasifikasi pada kelas yang sama kemudian hasilnya dikalikan 
setiap probabilitas kelas. 

2.5 Evaluasi 
Hasil validasi disajikan dalam confusion matriks. Confusion matrix adalah alat 

yang digunakan dalam mengevaluasi model klasifikasi dengan mengelompokkan 
jumlah prediksi objek benar atau salah. Matriks terdiri dari prediksi yang akan 
dibandingkan dengan kelas asli berisi informasi nilai aktual dan prediksi dari 
klasifikasi [27]. 

 
Tabel 3. Confusion Matriks 

Kelas Prediksi Positif Prediksi Negatif 
Aktual Positif TP FN 
Aktual Negatif FP TN 

 
TP (True Positive)  dan TN (True Negative) merupakan kondisi dimana hasil 

prediksi sama dengan keadaan sebenarnya. FP (False Positif)  dan FN (False 
Negative) merupakan kondisi dimana hasil prediksi tidak sama dengan keadaan 
sebenarnya [28]. Dari confusion matriks dapat ditentukan nilai akurasi, presisi, dan 
recall sebagai evaluasi model. 

Akurasi merupakan perbandingan dari jumlah nilai prediksi true dari semua 
data. Perhitungan akurasi dapat menggunakan Persamaan (4) [29]. 
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𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 	 -).-/
-).-/.0).0/

      (4) 
Presisi [29] merupakan ukuran ketepatan dari hasil model yang dinyatakan pada 

persamaan 5 yaitu :   
𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 	 -)

-).0)
        (5) 

Recall [29] merupakan ukuran kelengkapan dari sebuah model yang dapat 
dinyatakan dengan mengggunakan persamaan 6 : 
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 	 -)

-).0/
                    (6) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Implementasi CART 
Implementasi algoritma CART pada penelitian ini diawali dengan perhitungan 

indeks gini dan gini gain untuk menilai atribut yang memiliki kemampuan 
pemisahan kelas paling optimal. Hasil perhitungan indeks gini setiap elemen 
menghasilkan nilai gini gain sebagai dasar pemilihan atribut pemecah. Nilai indeks 
gini dan gini gain dari setiap atribut ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Nilai indeks gini dan gini gain pada setiap atribut 
Atribut Indeks Gini Gini Gain 
Gender 0,17—0,19 0,00004 
Usia 0,02—0,35  0,01611 
Hipertensi 0,14—0,36  0,00534 
Sakit Jantung 0,16—0,39 0,00448 
Tempat Tinggal 0,17—0,18  0,00001 
Rata-rata Glukosa 0,14—0,30 0,00389 
Rokok 0,15—0,23 0,00089 
BMI 0,13—0,28  0,00068 

Berdasarkan Tabel 4, atribut usia memperoleh nilai gini gain sebesar 0,01611, 
yang merupakan nilai tertinggi dibandingkan atribut lain sehingga ditetapkan 
sebagai node akar dalam pembentukan pohon keputusan CART. Atribut usia terdiri 
atas tiga kategori, masing-masing dengan nilai indeks gini muda = 0,0182, baya = 
0,1283, dan tua = 0,3510. Nilai indeks gini kategori tua merupakan yang tertinggi 
sehingga kategori tersebut diprioritaskan untuk proses pemecahan lanjutan, diikuti 
oleh kategori baya, sedangkan kategori muda memiliki nilai indeks gini paling 
rendah karena proporsi terbesar kasus berada pada kelas tidak stroke, sehingga 
kategori tersebut diinterpretasikan sebagai kondisi dengan kecenderungan tidak 
mengalami stroke. Proses pemisahan pada node berikutnya dilanjutkan secara 
rekursif berdasarkan perhitungan nilai indeks gini dan gini gain hingga tidak 
ditemukan pemisahan yang lebih informatif dan node dinyatakan mencapai kondisi 
akhir (terminal node). Tahapan pemisahan ini menghasilkan struktur pohon 
keputusan yang memuat hubungan antar atribut beserta arah keputusan yang 
terbentuk. Adapun bentuk aturan klasifikasi yang diperoleh dari hasil pembentukan 
pohon CART adalah sebagai berikut.  
1. if usia=muda then stroke=tidak. 
2. if usia=baya and rata-rata glukosa=prediabetes then stroke=ya. 
3. if usia=baya and rata-rata glukosa=normal then stroke=tidak 
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4. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=tidak then 
stroke=tidak 

5. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
bmi=normal then stroke =tidak 

6. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and bmi=kurang 
then stroke =tidak 

7. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
bmi=overweight and rokok=jarang then stroke=tidak 

8. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
bmi=overweight and rokok=tidak pernah then stroke=tidak 

9. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
bmi=overweight and rokok=perokok and sakit_jantung=tidak then 
stroke=tidak 

10. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
mi=overweight and rokok=perokok and sakit_jatung=ya and 
tempat_tinggal=desa then stroke=tidak 

11. if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
mi=overweight and rokok=perokok and sakit_jatung=ya and 
tempat_tinggal=kota and gender=pria then stroke=tidak 

12.  if usia=baya and rata-rata glukosa=diabetes and hipertensi=ya and 
mi=overweight and rokok=perokok and sakit_jatung=ya and 
tempat_tinggal=kota and gender=wanita then stroke=ya 

13.  if usia=tua and hipertensi=tidak then stroke=tidak 
14.  if usia=tua and hipertensi=ya and bmi=normal then stroke=tidak 
15. if usia=tua and hipertensi=ya and bmi=kurang then stroke=tidak 
16. if usia=tua and hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=tidak 

then stroke=tidak 
17. if usia=tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 

rata-rata glukosa=prediabetes then stroke=tidak 
18. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 

rata-rata glukosa=normal then stroke=ya 
19. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 

rata-rata glukosa=diabetes and rokok=tidak then stroke=tidak 
20. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 

rata-rata glukosa=diabetes and rokok=perokok then stroke=ya 
21. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 

rata-rata glukosa=diabetes and rokok=jarang and gender=pria then 
stroke=tidak 

22. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 
rata-rata glukosa=diabetes and rokok=jarang and gender=wanita and tempat 
tinggal=desa then stroke=tidak 

23. if usia= tua then hipertensi=ya and bmi=overweight and sakit_jantung=ya and 
rata-rata glukosa=diabetes and rokok=jarang and gender=wanita and tempat 
tinggal=kota then stroke=ya 

Persentase split yang digunakan adalah 90% data latih dan 10% data uji. Hasil 
klasifikasi menggunakan algoritma CART dinyatakan dengan menggunakan 
matriks confusion yang dapat dilihat pada Tabel 5.  
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Tabel 5. Confusion Matriks CART 

Kelas Aktual 
0 1 

Prediksi 0 337 1 
1 14 4 

 
Berdasarkan Tabel 5 terdapat  337 kasus yang dikategorikan sebagai true positif, 

1 false negative, 14 false positif, dan 4 true negative dengan kelas 0 bukan pengidap 
stroke dan kelas 1 adalah pengidap stroke. Dari hasil confusion matriks tersebut 
terdapat 337 data yang diprediksi secara benar sebagai kelompok 0 yaitu bukan 
penderita stroke, 4 data yang diprediksi secara benar sebagai kelompok 1 yaitu 
penderita stroke, 1 data penderita stroke dikenali bukan penderita stroke dan 14 data 
bukan penderita stroke dikenali sebagai penderita stroke.  

Dari confusion matriks tersebut dapat dihitung nilai akurasi dari data yang 
berhasil diprediksi secara benar yaitu sebesar 95,57%. Hasil pengukuran recall 
untuk masing-masing kelompok adalah 100% untuk kelompok 0 (tidak mengidap 
penyakit stroke) dan 22% untuk pengidap penyakit stroke. Kemudian hasil 
pengukuran presisi untuk masing-masing kelompok adalah 96% untuk kelompok 0 
dan 80% untuk kelompok 1. 

 
3.2 Implementasi Naïve Bayes 

Pada algoritma naïve bayes digunakan persentase split sebesar 90% data training 
dan 10% data testing. Hasil Confusion matriks pada klasifikasi menggunnakan 
naïve bayes dapat dilihat pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Confusion Matriks Naive bayes 

Kelas Aktual 
0 1 

Prediksi 0 292 41 
1 13 10 

 
Berdasarkan Tabel 6, hasil confusion matriksnya terdapat 292 true positif, 41 

false negative, 13 false positif, dan 10 true negative dengan kelas 0 merupakan 
bukan pengidap stroke dan kelas 1 pengidap stroke. Berdasarkan hasil confusion 
matriks tersebut terdapat 292 data yang diprediksi secara benar sebagai kelompok 
0 yaitu tidak mengidap penyakit stroke, 10 data yang diprediksi secara benar 
sebagai kelompok 1 yaitu pengidap penyakit stroke, 41 data penyakit stroke yang 
dikenali tidak mengidap penyakit stroke dan 13 data yang tidak mengidap penyakit 
stroke dikenali menderita penyakit stroke.  

Kemudian diperoleh hasil akurasi sebesar 85% jauh lebih kecil daripada 
algoritma CART. Hasil recall untuk masing-masing kelas yaitu 88% untuk kelas 0 
(Bukan penderita stroke) dan 43% untuk kelas 1(penderita stroke). Hasil presisi 
untuk masing masing kelas yaitu 96% untuk kelas 0 (bukan penderita stroke) dan 
20% untuk kelas 1 (penderita stroke). 

 
3.3 Perbandingan CART dan Naïve Bayes 

Hasil prediksi kedua algoritma CART dan Naïve bayes menghasilkan hasil 
prediksi yang baik dari segi akurasi, presisi, dan juga recall sehingga kedua 
algoritma ini memiliki kinerja yang baik dalam mendeteksi pengidap penyakit 
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stroke. Perbandingan hasil pemodelan algoritma CART dan naïve bayes 
ditunjukkan pada Tabel 7. 

 
Tabel 7. Perbandingan hasil algoritma CART dan Naïve Bayes. 

Metode Kelas Presisi Recall Akurasi 

CART 0 96% 100% 95,57% 1 80% 22% 

Naïve bayes 0 88% 96% 85% 1 43% 20% 
 
Tabel 7 menyajikan perbandingan hasil kinerja algoritma CART dan Naïve 

Bayes berdasarkan metrik presisi, recall, dan akurasi. Secara visual, hasil tersebut 
juga divisualisasikan dalam bentuk grafik yang dapat dilihat pada Gambar 2 untuk 
memberikan gambaran perbandingan yang lebih jelas. 

 

 
Gambar 2. Grafik perbandingan CART dan Naive bayes 

 
Gambar 2 memperlihatkan bahwa kinerja algoritma CART menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan Naïve Bayes pada seluruh metrik evaluasi 
yang digunakan. Pada metrik presisi, CART menghasilkan nilai 96% pada kelas 0 
dan 80% pada kelas 1, sedangkan Naïve Bayes masing-masing menghasilkan 88% 
dan 43%. Pada metrik recall, CART mencapai 100% pada kelas 0 dan 22% pada 
kelas 1, sementara Naïve Bayes memperoleh 96% untuk kelas 0 dan 20% untuk 
kelas 1. Selain itu, akurasi keseluruhan CART sebesar 95,57%, lebih tinggi 10,57% 
dibandingkan Naïve Bayes yang memperoleh akurasi 85%. Berdasarkan hasil 
tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma CART memiliki kemampuan yang 
lebih baik dalam memprediksi kasus stroke pada dataset yang digunakan 
dibandingkan dengan Naïve Bayes, baik dari sisi presisi, recall, maupun akurasi. 
 
3.4 Perbandingan dengan Metode Lain 

Penelitian tentang mendeteksi penyakit stroke telah banyak dilakukan dengan 
menggunakan algoritma selain algoritma CART dan naïve bayes. Perlu dilakukan 
perbandingan nilai akurasi untuk mendapatkan metode yang sangat baik dalam 
mendeteksi penyakit stroke. Perbandingan akurasi dari algoritma CART dan naïve 
bayes dengan algoritma decision tree J48 dan C4.5 yang pernah dilakukan oleh [5] 
[30] dapat dilihat pada Tabel 8. 
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Tabel 8. Perbandingan dengan Metode lain untuk Mendeteksi stroke. 
Algoritma  Presisi Recall Akurasi 
Naïve Bayes 65.50% 58.00% 85.00% 
CART 88.00% 61.00% 97.50% 
C4.5[10] 88.60% 88.90% 88.90% 
Jrip [10] 87.80% 88.10% 88.10% 
MLP [10] 88.20% 88.40% 88.40% 
Decision tree [12] - 99.94% - 
Random Forest [12] - 97.33% - 
 
Berdasarkan Tabel 8, Implementasi algoritma dengan klasifikasi CART dan 

Naïve bayes yang dilakukan pada penelitian ini dibandingkan dengan 5 algoritma 
lainnya yaitu C4.5, Jrip, MLP, Decision Tree, dan Random Forest. Algoritma C4.5 
memiliki ukuran kinerja presisi terbesar dibandingkan algoritma lainnya, Algoritma 
Decision Tree menghasilkan ukuran kinerja Recall tertinggi dibandingkan 
algoritma lainnya, dan algoritma CART menghasilkan ukuran akurasi tertinggi 
dibandingkan algoritma lainnya. Dari hasil akurasi tersebut, CART cukup baik 
dalam menklasifikasikan penyakit stroke. 

4. KESIMPULAN  

Berdasarkan dataset penyakit stroke yang telah diperoleh di Kaggle dilakukan system 
klasifikasi dengan menggunakan algoritma CART dan algoritma Naïve bayes. Hasil 
implementasi algoritma CART dan algoritma naïve bayes menghasilkan nilai akurasi, 
presisi, dan recall yang berbeda. Hasil presisi, recall, dan akurasi dari algoritma CART 
lebih tinggi daripada hasil naïve bayes baik dari segi rata-rata maupun setiap kelasnya 
yang mencakup pengidap penyakit stroke ataupun tidak. Tidak hanya itu, perbandingan 
juga dilakukan terhadap akurasi dari algoritma lain yang telah digunakan dalam 
mendeteksi penyakit stroke dengan hasil akurasi algoritma CART lebih tinggi daripada 
algoritma lain. Dapat disimpulkan bahwa algoritma CART sangat baik dalam mendeteksi 
penyakit stroke. 
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