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Abstrak 

Stroke adalah salah satu penyakit yang sangat mematikan, namun kasus kematian yang 
disebabkan oleh stroke dapat diperkecil apabila kita mengetahui keterkaitan antara risk factor 
stroke dengan jenis stroke yang akan diderita. Penelitian ini menggunakan algoritma ECLAT 
untuk menganalisa keterkaitan antara risk factor stroke dengan jenis stroke yang akan diderita 
pasien. Data yang digunakan berdasarkan data rekam medis pasien stroke di RSUD Puri 
Husada Tembilahan dari tahun 2011 hingga tahun 2015 dengan total record sebanyak 700 
record. Hasil analisa keterkaitan yang didapatkan dengan menggunakan tools R menghasilkan 
beberapa rule utama dengan nilai support tertinggi sebesar 41% untuk diagnosa stroke iskemik 
dan 14% untuk diagnosa stroke hemoragik. Tingkat akurasi hasil analisa tersebut menghasilkan 
nilai akurasi tertinggi sebesar 97.23% dan terendah sebesar 6.66%. 

 
Kata kunci: stroke, aturan asosiasi, data mining, ECLAT 

 
Abstract 

 Stroke is an extremely deadly disease but cases of death caused by stroke can be 
minimized if we know the relation between stroke risk factor with type of stroke that will be 
suffered. This study used ECLAT Algorithm to analyze the relations between stroke's risk factor 
with the type of stroke that will be suffered by patients. We used medical records of stroke 
patients from 2011 to 2015 in Puri Husada Tembilahan Hospital with a total number of 700 
records. By using R as tools, the results of the analysis produced some representative rules 
with the highest value of support at 41% for ischemic stroke and 14% for hemorrhagic stroke. 
The representative rule analysis resulted the highest accuracy value at 95.23% and the lowest 
accuracy value at 6.66%. 

 
Keywords: stroke, association rule, data mining, ECLAT 
 
1. Pendahuluan 

Pada negara-negara berkembang, penyakit stroke merupakan penyebab kematian 
paling umum mengungguli kanker sebagai penyebab kematian paling umum kedua [1]. 
Berdasarkan hasil survei Badan Penelitian dan Pengembangan Kesehatan (Balitbangkes) 
Kementerian Kesehatan tahun 2014, stroke merupakan penyebab kematian utama di 
Indonesia. Hal ini didukung oleh data diagnosis Nakes/ gejala yang memperkirakan jumlah 
penderita stroke di Indonesia mencapai 2.137.941 orang (12,1%). Maka dapat disimpulkan 
bahwa penelitian mengenai penyakit stroke masih sangat diperlukan sebagai kontribusi untuk 
mengurangi tingginya jumlah kematian akibat stroke di Indonesia. 

American Heart/Stroke Association (AHA/ASA) menyimpulkan bahwa identifikasi awal 
mengenai berbagai faktor tertentu yang meningkatkan risiko terjadinya stroke dapat 
mengurangi risiko stroke itu sendiri [2]. Penelitian mengenai identifikasi faktor stroke telah 
dilakukan sebelumnya [3] yang mengkombinasikan identifikasi secara fisik, radiologik, dan 
labratorik untuk menghasilkan screening cepat mengenai faktor yang mempengaruhi risiko 
terjadinya stroke. Hasil penelitian tersebut memiliki tingkat keakuratan paling rendah 67% dan 
paling tinggi 74%. Penelitian lainnya yang lebih mengandalkan sisi teknologi informasi [4] 
menganalisa berbagai faktor mengenai stroke iskemik dengan menggunakan beberapa metode 
data mining yang berbeda, antara lain; support vector machine (SVM), stochastic gradient 
boosting (SGB) dan penalized logistic regression (PLR). Penelitian ini menghasilkan tingkat 
keakuratan yang cukup stabil (0.9789 (0.9470-0.9942) SVM, 0.9737 (0.9397-0.9914) SGB, dan 
0.8947 (0.8421-0.9345) PLR berdasarkan CI 95%.  
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Penelitian yang telah dilakukan memiliki hasil yang bermanfaat dalam mengidentifikasi 
berbagai faktor penyebab penyakit stroke, namun hasil penelitian tersebut hanya berfokus pada 
faktor stroke iskemik. Penelitian yang sekaligus berfokus pada jenis stroke lainnya seperti 
stroke hemoragik masih sangat jarang ditemukan, sehingga sebuah pendekatan baru sangat 
diperlukan untuk menganalisa dan mengidentifikasi berbagai faktor penyebab stroke, terutama 
penelitian yang bisa mengidentifikasi kaitan berbagai faktor dengan berbagai jenis penyakit 
stroke. Penelitian yang kami lakukan merupakan suatu inovasi baru karena dapat 
mengidentifikasi kaitan antara berbagai faktor penyebab stroke dengan jenis penyakit stroke 
yang ada. 

Pada penelitian ini, kami menggunakan algoritma ECLATsebagai metode dan R 
sebagai tools untuk menganalisa kaitan antara berbagai faktor penyebab stroke dengan jenis 
penyakit stroke yang ada. Tujuan dari penelitian adalah mencari dan menghasilkan rule 
sekaligus kesimpulan, mengenai kaitan antara berbagai faktor penyebab stroke dan berbagai 
jenis penyakit stroke. Diharapkan dari penelitian ini akan memiliki imbas yang cukup besar pada 
komunitas medis, salah satunya dengan penurunan jumlah kematian akibat stroke. 

 
2. Metode Penelitian 
2.1. Pengumpulan Data 

Sumber data yang digunakan merupakan data primer pasien penyakit stroke dengan 
kasus stroke iskemik dan stroke hemoragik yang diperoleh dari Rumah Sakit Umum Daerah 
(RSUD) Puri Husada Tembilahan. Data ini merupakan kumpulan data dari tahun 2011 hingga 
tahun 2015 yang berjumlah mencapai 700 data. Data rekam medis pasien stroke ini terdiri dari 
10 atribut.  

Tabel 1. Atribut data rekam medis pasien stroke 

 

Tabel 2. Data Sampling 

 
Untuk pembagian data yang akan digunakan untuk data sampling dan data testing 

dibagi secara random menjadi 90% data sampling dan 10% data testing.  

Tabel 3. Rincian Pembagian Data 
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2.2. Pengolahan Data 
Setelah semua data yang dibutuhkan telah berhasil dikumpulkan, selanjutnya adalah 

penerapan proses pengolahan data ini mengikuti Tahapan KDD sehingga data bisa diproses 
dalam data mining. 

A. Data Selection 
Data selection atau proses seleksi data merupakan proses untuk memilih atribut-atribut 

mana saja yang digunakan untuk penelitian dan membuang atribut yang tidak dipakai pada 
penelitian. Dari 10 atribut yang terdapat pada data awal atribut, MR merupakan satu-satunya 
atribut yang bukan merupakan risk factor stroke, sehingga atribut MR dieliminasi dan 
menyisakan 9 atribut yaitu usia, gender, HDL, LDL, sistol, diastol, kolesterol total TGA dan 
diagnosa. 

B. Data Processing 
Data Preprocessing merupakan tahap pembersihan data. Pada tahap ini akan dikoreksi 

data yang memiliki duplikasi, inkonsistensi dan missing value pada data rekam medis pasien 
stroke. Terdapat 0 data yang memiliki duplikasi, 17 data yang tidak konsisten dan 5 data yang 
hilang atau missing value. 

Tabel 4. Contoh Inkonsistensi Data Rekam Medis Pasien Stroke 

 
Pada baris ke 98 tertulis diagnosa berupa stroke infark dan pada baris ke 105 tertulis 

diagnosa berupa stroke pendarahan. Stroke infark merupakan istilah lain dari stroke iskemik 
sedangkan stroke pendaharan merupakan istilah lain dari stroke hemoragik. Dalam perbaikan 
inkonsistensi data ini setiap diagnosa yang tertulis sebagai stroke infark akan diperbaiki menjadi 
stroke iskemik, dan setiap diagnosa yang tertulis sebagai stroke pendarahan akan diperbaiki 
menjadi stroke hemoragik. 

Tabel 5. Contoh Missing Value Data Rekam Medis Pasien Stroke 

 
Pada Tabel 5 terdapat data yang memiliki missing value yakni pada baris ke 50 dan 

baris ke 119. Terdapat beberapa metode dalam mengatasi missing value pada data dengan 
nilai numeric, salah satunya adalah dengan mengisi data kosong dengan nilai rata-rata dari dua 
baris tetangga yang terdekat pada kolom yang sama. Berikut ini cara untuk mencari nilai rata-

rata (𝑋 ) dari nilai data baris terdekat pertama (Xi) dan baris terdekat kedua (Xj) [23]. 

 
Pada kasus missing value pertama (𝑋 50) adalah data pada kolom ke 50 sehingga (Xi) 

adalah data pada kolom ke 49, dan (Xj) adalah data pada kolom ke 51. Sedangkan untuk kasus 

missing value kedua dan ketiga (𝑋 119) adalah data pada kolom ke 119 sehingga (Xi) adalah 
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data pada kolom ke 118, dan (Xj) adalah data pada kolom ke 120. Pengisian missing value 
pada data dengan menggunakan metode pencarian rata-rata dipilih agar persebaran data 
antara baris yang berdekatan tidak terlalu jauh dan lebih konsisten. 

C. Data Transformation  
Proses transformasi data yang dilakukan adalah normalisasi data dimana atribut data 

dibuat dalam skala tertentu agar menjadi kisaran data yang lebih kecil sehingga persebaran 
datanya tidak terlalu jauh. Atribut data yang mengalami normalisasi adalah usia yang 
dikelompokkan [2] menjadi tiga bagian (<65, 65-75, >75), diikuti oleh pengelompokan nilai risk 
factor lainnya [5] dengan detail sebagai berikut; sistol (<90, 90-120, >120), diastol (<60, 60-80, 
>80), HDL (<40, 40-60, >60), LDL (<100, 100-129, 130-159, 160-190, >190), kolesterol total 
(<200, 200-240, >240), dan TGA (<150, 150-199, 200-500, >500). 

Tabel 6. Hasil Data Transformation 

 
 
3. Hasil dan Pembahasan 

Pada pembahasan ini dilakukan perbandingan konsistensi hasil analisa algoritma 
ECLAT secara manual terhadap hasil analisa ECLAT menggunakan tools R. Perbandingan 
konsistensi dilakukan dengan menggunakan sebagian dari data sampling yang telah dikonversi ke 
bentuk data vertikal (Tabel 7). 

Kemudian terhadap data vertikal yang ada dilakukan penyilangan 2-itemsets antara 
transaksi yang mengandung nilai Diagnosa=Stroke Iskemik dan Diagnosa= Stroke Hemoragik 
dengan transaksi lainnya. Hasil penyilangan tersebut menghasilkan analisa berupa kumpulan 
itemset, kumpulan itemset inilah yang kemudian akan digunakan sebagai rule hasil analisa.  

Setelah rule didapatkan maka selanjutnya dilakukan pencarian nilai support dan nilai 
confidence dari rule terkait. Nilai support adalah nilai perbandingan antara transaksi yang 
mengandung rule yang dihasilkan dengan jumlah total transaksi. Menggunakan Persamaan 
support dan Persamaan confidence maka didapatkan nilai support dan nilai confidence untuk 
setiap rule (Tabel 8). Hasil analisa dengan penerapan metode ECLATsecara manual tersebut 
menghasilkan hasil yang persis sama dengan hasil analisa menggunakan tools R (Gambar 1). 

Tabel 7. Data Vertikal 
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Tabel 8. Hasil Analisa Manual 

 
 

 
Gambar 1. Hasil Analisa Menggunakan Tools R 

Setelah melakukan perbandingan konsistensi antara analisa ECLATsecara manual 
dengan analisa ECLAT menggunakan tools R, selanjutnya dilakukan proses analisa terhadap 
data secara keseluruhan. Dalam analisa menggunakan tools R ini nilai minimum length (minlen) 
dan maximum length (maxlen) yang digunakan adalah 4 (dimana setiap keterkaitan data yang 
memiliki jumlah atribut kurang atau lebih dari 4 tidak akan ditampilkan) dengan nilai support 
itemset terkecil 0.1 (dimana itemset yang memiliki nilai support lebih kecil dari 10% tidak akan 
ditampilkan). Hasil analisa tersebut menghasilkan 109 rule (Tabel 9) dengan diagnosa stroke 
iskemik dan 10 rule dengan diagnosa stroke hemoragik (Tabel 10). 

Tabel 9. Hasil Analisa Stroke Iskemik 

 
 
Tabel 10. Hasil Analisa Stroke Hemoragik 
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Setelah dilakukan analisa dan ditemukannya rule keterkaitan antar atribut data, maka 
dilakukan pengujian terhadap hasil analisa tersebut. Tahap pengujian diperlukan sebagai acuan 
bahwa rule keterkaitan yang dihasilkan memiliki tingkat akurasi yang layak untuk 
diimplementasikan. 

 
3.1. Penyeleksian Representative Rule dengan menggunakan metode Quota Sampling 

Analisa mengenai keterkaitan antara risk factor stroke dengan jenis stroke yang diderita 
menghasilkan 119 rule dengan dua jenis diagnosa yakni 109 rule dengan diagnosa Stroke 
Iskemik dan dan 10 rule dengan diagnosa Stroke Hemoragik. Untuk menerapkan metode quota 
sampling maka ditetapkan bahwa kriteria representative rule yang akan digunakan adalah 
sebagai berikut [15]: 

1. Mewakili sedikitnya 5% dari total rule, dengan jumlah total 119 rule maka 
representative rule yang digunakan berjumlah paling sedikit sebanyak 6 rule. 

2. Diseleksi secara descending dimulai dari nilai support yang tertinggi. 
3. Rule ke n harus memiliki diagnosa yang berbeda dengan rule ke n-1. 
4. Rule ke n+x harus memiliki risk factor kolektif yang berbeda dengan rule ke 1 hingga 

rule ke x-1. 
Dengan menerapkan kriteria di atas maka rule yang memenuhi syarat kriteria 

representative rule dapat dilihat pada Tabel 11. 

Tabel 11. Daftar Representative Rule 

 
 

Representative rule di atas dapat diterjemahkan ke bentuk narative sebagai berikut: 
A. Jika gender laki laki dengan sistol di atas 120 dan diastol di atas 80 maka dengan nilai 

support 41%, stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. 
B. Jika usia di bawah 65 tahun dengan sistol di atas 120 dan diastol di atas 80 maka dengan 

nilai support 14% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. 
C. Jika sistol di atas 120 dengan diastol di atas 80 dan TGA di bawah 150 maka dengan nilai 

support 40% stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. 
D. Jika usia di bawah 65 tahun dengan sistol di atas 120 dan TGA di bawah 150 maka dengan 

nilai support 10% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. 
E. Jika gender laki laki dengan sistol di atas 120 dan TGA di bawah 150 maka dengan nilai 

support 32% stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. 
F. Jika sistol di atas 120 dengan diastol di atas 80 dan kolesterol total di bawah 200 maka 

dengan nilai support 10% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. 

3.2. Pengujian akurasi dengan menggunakan metode independent t-Test 
Setelah beberapa representative rule didapatkan, maka selanjutnya dilakukan 

perbandingan representative rule dengan data testing. Pada Tabel 12 dapat dilihat preview data 
testing yang telah dipersiapkan. 

 
Tabel 12. Preview Data Testing 
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Berikut adalah hasil tes akurasi dari keseluruhan representative rule yang ada: 
A. Rule 1: Jika gender laki laki dengan sistol di atas 120 dan diastol di atas 80 maka dengan 

nilai support 41%, stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. Hasil pengujian ke data 
testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 93.75%. 

B. Rule 2: Jika usia di bawah 65 tahun dengan sistol di atas 120 dan diastol di atas 80 maka 
dengan nilai support 14% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. Hasil 
pengujian ke data testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 13.04%. 

C. Rule 3: Jika sistol di atas 120 dengan diastol di atas 80 dan TGA di bawah 150 maka 
dengan nilai support 40% stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. Hasil pengujian 
ke data testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 76.47%. 

D. Rule 4: Jika usia di bawah 65 tahun dengan sistol di atas 120 dan TGA di bawah 150 maka 
dengan nilai support 10% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. Hasil 
pengujian ke data testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 6.66%. 

E. Rule 5: Jika gender laki laki dengan sistol di atas 120 dan TGA di bawah 150 maka dengan 
nilai support 32% stroke yang akan diderita adalah stroke iskemik. Hasil pengujian ke data 
testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95.23%. 

F. Rule 6: Jika sistol di atas 120 dengan diastol di atas 80 dan kolesterol total di bawah 200 
maka dengan nilai support 10% stroke yang akan diderita adalah stroke hemoragik. Hasil 
pengujian ke data testing menghasilkan tingkat akurasi sebesar 24%. 

3.3. Kesimpulan Pengujian 
Berdasarkan hasil pengujian di atas maka diperoleh beberapa kesimpulan: 

1. Kadar sistol yang lebih dari 120 mmHg merupakan risk factor yang sangat signifikan 
terhadap terjadinya stroke, hal ini terbukti dengan kemunculan risk factor Sistol=>120 di 
setiap representative rule yang di dapat. 

2. Gender laki-laki memiliki risiko menderita stroke lebih tinggi dari pada gender perempuan. 
Hal ini diperlihatkan dengan munculnya risk factor Gender=L sebanyak 33% dari total 
representative rule sedangkan Gender=P tidak muncul sama sekali sebagai risk factor pada 
representative rule. 

3. Representative rule dengan diagnosa stroke iskemik memiliki tingkat akurasi yang lebih 
tinggi daripada representative rule dengan diagnosa stroke hemoragik. Hal ini diperlihatkan 
dari hasil pengujian dimana representative rule dengan diagnosa stroke iskemik memiliki 
akurasi terendah 76.47% dan akurasi tertinggi 95.23% sedangkan representative rule 
dengan diagnosa stroke hemoragik memiliki tingkat akurasi terendah 6.66% dan akurasi 
tertinggi 24%. Pada Gambar 2 merupakan diagram hasil pengujian representative rule 
dengan diagnosa stroke iskemik dan hemoragik. 

 
Gambar 2. Diagram Penggujian Representative Rule 

Hal ini dikarenakan representative rule dengan diagnosa stroke hemoragik memiliki nilai 
support yang lebih kecil daripada representative rule dengan diagnosa stroke iskemik, dimana 
representative rule dengan diagnosa stroke hemoragik memiliki nilai support terendah 
0.1063492 dan nilai support tertinggi 0.1396825 sedangkan representative rule dengan 
diagnosa stroke iskemik memiliki nilai support terendah 0.3269841 dan nilai support tertinggi 
0.4158730.  
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4. Kesimpulan 
Penelitian yang kami lakukan mampu mengidentifikasi keterkaitan antara risk factor 

stroke dengan jenis stroke yang diderita dalam bentuk representative rule yang didapat dari 
analisa menggunakan data sampling sebesar 630 data. Sedangkan tingkat akurasi dari hasil 
analisa representative rule yang dihitung dengan menggunakan metode independent t-Test 
dengan menggunakan 70 data, mencapai tingkat keakuratan tertinggi 95.23% dan terendah 
6.66%. Untuk penelitian selanjutnya, risk factor yang digunakan hendaknya lebih lengkap 
sesuai dengan risk factor keseluruhan stroke, termasuk di antaranya ras, faktor genetik, dan 
tingkat aktifitas fisik. 
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