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Abstrak−Diperkirakan setidaknya 17 juta orang Indonesia mengalami gangguan tiroid. Menariknya, hampir 60% dari mereka yang 

hidup dengan gangguan tiroid tidak mendapatkan diagnosis. Dengan demikian, perlu dilakukan penelitian yang mengaplikasikan 

metode-metode untuk memprediksi penyakit tiroid. Sebelum menggunakan metode prediksi, penting untuk menerapkan metode 

klasifikasi agar dapat memperoleh model prediksi yang akurat. Namun, agar hasil klasifikasi optimal dan untuk menghindari 
ketidakakuratan, diperlukan keseimbangan dalam data yang digunakan. Data Imbalance merupakan kondisi di mana rasio antara 

kelas pada data tidak seimbang yang dapat mengakibatkan model yang dihasilkan menjadi bias. Tujuan utama penelitian untuk 

menyajikan solusi yang dapat meningkatkan akurasi deteksi dini penyakit thyroid melalui penanganan ketidakseimbangan data dan 

penerapan algoritma klasifikasi yang tepat. Metode penelitian dimulai dengan pengumpulan dan analisis dataset sebanyak 9172 
data dan dilakukan tahapan preprocessing sehingga dapat dibagi menjadi 5321 data latih dan 1331 data uji. Tahapan pengujian 

menggunakan 7 algoritma klasifikasi dengan 7 data resampling berbeda serta evaluasi menggunakan confusion matrix. Penelitian 

ini menghasilkan tingkat akurasi tertinggi yang diperoleh dari kombinasi Algoritma Random Forest dengan metode Random Over 

Sampling sebesar 98%. Dapat disimpulkan bahwa kombinasi Algoritma Random Forest dengan metode resampling Random Over 
Sampling dapat meningkatkan akurasi deteksi dini pada penyakit tiroid.  

Kata Kunci: Klasifikasi, ketidakseimbangan data, metode resampling, tiroid 

Abstract−It is estimated that at least 17 million Indonesians suffer from thyroid disorders. Interestingly, nearly 60% of those living 

with a thyroid disorder do not receive a diagnosis. Thus, it is necessary to carry out research that applies methods to predict thyroid 
disease. Before applying prediction methods, it is crucial to implement classification methods to obtain an accurate prediction 

model. However, to achieve optimal classification results and to avoid inaccuracies, a balance in the used data is required. Data 

imbalance is a condition where the ratio between classes in the data is uneven, which can result in the generated model becoming 

biased. The main objective of the research is to present a solution that can improve the accuracy of early detection of thyroid 
diseases through addressing data imbalance and implementing appropriate classification algorithms. The research methodology 

began with the collection and analysis of a dataset consisting of 9172 data points. Preprocessing was then performed, resulting in 

5321 training data points and 1331 test data points. The testing phase employed 7 different classification algorithms with 7 different 

resampling methods and evaluation using a confusion matrix. This research achieved the highest accuracy rate of 98%, obtained 
from the combination of the Random Forest Algorithm and the Random Over Sampling method. It can be concluded that the 

combination of the Random Forest Algorithm with the Random Over Sampling resampling method can improve early detection 

accuracy for thyroid diseases. 

Keywords: Classification,data imbalance, resampling method, thyroid 

1. PENDAHULUAN 

Kelenjar yang terletak di bawah jakun pada leher bagian depan biasa disebut kelenjar gondok/tiroid (thyroidgland) 

[1]. Kelenjar tiroid menghasilkan hormon yang dapat meningkatkan penggunaan oksigen serta mengatur metabolisme 

pada tubuh. Tergantung pada penyebabnya, gangguan kelenjar dan hormon yang diakibatkannya menyebabkan gejala 

penyakit tiroid yang berbeda-beda. Penyakit tiroid muncul ketika kelenjar tiroid mengalami perubahan dan 

menghasilkan hormon tiroid dalam jumlah yang kurang atau berlebihan [2]. 

Pada peringatan Pekan Kesadaran Tiroid Internasional (ITAW) ke-12, yang berlangsung dari 25 hingga 31 Mei 

2020, diperkirakan setidaknya 17 juta orang Indonesia mengalami gangguan tiroid. Menariknya, hampir 60% dari 

mereka yang hidup dengan gangguan tiroid tidak mendapatkan diagnosis [3]. Gangguan fungsi tiroid seringkali sulit 

diidentifikasi karena gejalanya mirip dengan keluhan akibat gaya hidup modern. Oleh karena itu, gejala tersebut sering 

diabaikan . Akibatnya, banyak pasien yang tidak menyadari adanya masalah dalam tubuh mereka dan tidak melakukan 

pemeriksaan medis [4]. Dengan demikian, perlu dilakukan penelitian yang mengaplikasikan metode-metode untuk 

memprediksi penyakit tiroid. Hal ini akan membantu memudahkan pasien dalam mendiagnosis dan mendeteksi dini 

gangguan tiroid. 

Sebelum menggunakan metode prediksi, penting untuk menerapkan metode klasifikasi agar dapat memperoleh 

model prediksi yang akurat [5]. Namun, agar hasil klasifikasi optimal dan untuk menghindari ketidakakuratan, 

diperlukan keseimbangan dalam data yang digunakan [6]. Data dianggap tidak seimbang apabila rasio objek pada 

suatu kelas data lebih dominan dibandingkan dengan kelas yang lain [7]. Diperlukan tindakan resampling dalam 

mengklasifikasikan data antara kelas minoritas dan mayoritas agar kinerja algoritma meningkat dan distribusi kelas 

menjadi lebih seimbang secara proporsional [8]. 

Seperti pada penelitian sebelumnya, ketidakseimbangan kelas pada prediksi penyakit jantung diatasi 

menggunakan metode SMOTE yang kemudian dilakukan pemodelan menggunakan 8 algoritma. Data yang digunakan 
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dalam penelitian tersebut merupakan dataset Heart Failure Prediction yang terdiri dari 12 atribut utama dan 1 atribut 

kelas. Hasil pada penelitian tersebut, menunjukkan bahwa metode SMOTE dapat meningkatkan performa akurasi dari 

beberapa algoritma kecuali SVM dan Adaboost. Beberapa algoritma dengan peningkatan performa akurasi 

diantaranya C45, Naïve Bayes, Random Forest, Neural Network, KNN dan Bagging dimana Random Forest memiliki 

tingkat akurasi terbaik [9]. 

Pada penelitian untuk klasifikasi serangan jantung miokarditis, proporsi data yang digunakan tidak seimbang 

sehingga dilakukan proses resampling menggunakan metode oversampling. Penelitian tersebut menggunakan dataset 

sebanyak 1700 data dengan 124 fitur yang bersumber dari Machine Learning Repository. Hasil dari penelitian 

tersebut, metode SMOTE yang merupakan salah satu dari metode oversampling mampu meningkatkan tingkat akurasi 

prediksi dengan Algoritma Decision Tree, SVM dan Naïve Bayes [10]. 

Adapun penelitian serupa yang bertujuan untuk mengevaluasi kinerja 2 algoritma dalam memprediksi penyakit 

diabetes pada dataset yang tidak seimbang, diatasi dengan menggunakan metode resampling SMOTE. Penelitian 

tersebut menggunakan algoritma KNN dan Naïve Bayes dalam memprediksi penyakit diabetes. Hasil dari penelitian 

tersebut, metode resampling SMOTE hanya meningkatkan tingkat akurasi pada Algoritma Naïve Bayes sedangkan 

tingkat akurasi Algoritma KNN cenderung menurun[11]. 

Berikutnya, penelitian mengenai ketidakseimbangan data dilakukan dalam proses klasifikasi penyakit jantung 

tipe kardiovaskular. Penelitian tersebut menggunakan Algoritma Extreme Gradiant Boosting dengan kombinasi 

metode Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) dalam proses resampling-nya. Heart Disease Dataset yang 

bersumber dari website Kaggle digunakan dalam penelitian tersebut sebanyak 4238 record dengan 16 atribut. 

Penelitian tersebut mengungkapkan bahwa model yang menggunakan ADASYN mencapai nilai ROC-AUC sebesar 

0.971 dan akurasi sebesar 0.916. Sebaliknya, model tanpa ADASYN hanya memperoleh nilai ROC-AUC sebesar 

0.698 dan akurasi sebesar 0.841. Hal ini menunjukkan bahwa model XGBoost yang dikombinasikan dengan 

ADASYN memiliki kinerja yang lebih unggul [12]. 

Selanjutnya, penelitian mengenai teknik resampling data juga dilakukan dalam klasifikasi risiko kesehatan ibu 

hamil menggunakan metode random over sampling. Penelitian ini menggunakan Algoritma Ranfom Forest dengan 

kombinasi metode random over sampling dan metode PSO. Data yang digunakan merupakan dataset dari UCI 

Machine Learning sebanyak 1.014 data dengan 6 atribut dan 1 label. Hasil dari penelitian tersebut menunjukkan bahwa 

klasifikasi menggunakan Algoritma Random Forest dengan kombinasi metode random oversampling meningkatkan 

tingkat akurasi sebesar 1.09% [13]. 

Dalam upaya mengembangkan model klasifikasi untuk deteksi dini penyakit thyroid, terdapat permasalahan 

ketidakseimbangan data yang signifikan dalam dataset yang digunakan sehingga dapat mempengaruhi tingkat akurasi 

model. Seperti pada beberapa penelitian sebelumnya, rumusan permasalahan utama melibatkan penanganan 

ketidakseimbangan data untuk meningkatkan kinerja model dengan mengeksplorasi metode-metode resampling untuk 

mengatasi ketidakseimbangan tersebut.  

Tujuh algoritma klasifikasi yang berbeda akan diuji untuk mengevaluasi keefektifan masing-masing algoritma 

dalam menangani ketidakseimbangan data. Algoritma-algoritma tersebut melibatkan Algoritma Support Vector 

Machine, K-Nearest Neighbor, Random Forest, Decision Tree, Naïve Bayes, Logistik Regression dan Neural Network. 

Dengan demikian, tujuan utama penelitian ini adalah menyajikan solusi yang dapat meningkatkan akurasi deteksi dini 

penyakit thyroid melalui penanganan ketidakseimbangan data dan penerapan algoritma klasifikasi yang tepat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menyajikan solusi yang dapat meningkatkan akurasi deteksi dini penyakit tiroid melalui 

penanganan ketidakseimbangan data dan penerapan algoritma klasifikasi yang tepat. Berikut alur penelitian dan 

metode algoritma yang akan diuji seperti pada Gambar 1 berikut: 

 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

2.1 Pengumpulan dan Analisis Data 

Tyroid Disease Data yang diperoleh dari platform Kaggle merupakan data rekam medis demografi pasien dan hasil 

tes darah bersamaan dengan diagnosis penyakit tiroid [14]. Sebanyak 9172 data yang terdiri dari 30 atribut utama 

yaitu: age, sex, on_thyroxine, query_on_thyroxine, on_antithyroid_meds, sick, pregnant, thyroid_surgery, 
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I131_treatment, query_hypothyroid, query_hyperthyroid, lithium, goitre, tumor, hypopituitary, psych, 

TSH_measured, TSH, T3_measured, T3, TT4_measured, TT4, T4U_measured, T4U, FTI_measured, FTI, 

TBG_measured, TBG, referral_source, patient_id dan 1 atribut multiclass yaitu Target. 

2.2 Preprocessing 

Tahapan ini terdiri dari beragam operasi untuk membersihkan dan mentransformasi data yang telah disiapkan untuk 

langkah pengujian berikutnya. 

a. Eliminasi missing value menggunakan KNN Imputer 

KNN Imputer digunakan untuk mengeliminasi nilai kosong atau nilai yang tidak tersedia dalam dataset. 

𝑥𝑖,𝑚 =  
∑ 𝜔𝑖.𝑗.𝑥𝑗,𝑚

𝑘
𝑗=1

∑ 𝑤𝑖,𝑗
𝑘
𝑗=1

 (1) 

b. Eliminasi duplikasi data 

Duplikasi data merujuk pada adanya salinan identik atau serupa dari informasi dalam satu set data. Eliminasi 

duplikasi data merupakan langkah penting dalam analisis data untuk memastikan integritas dan akurasi data serta 

mencegah kesalahan interpretasi hasil analisis [15]. 

c. Eliminasi outlier 

Outlier adalah suatu nilai yang jauh berbeda dari sebagian besar data dalam satu set data.  
IQR = Q3 - Q1 

Batas Bawah = Q1 - k . IQR (2) 

Hitung Batas Atas = Q3 + k . IQR 

Identifikasi dan hapus outlier dengan mengeliminasi nilai yang kurang dari Batas Bawah atau lebih dari Batas 

Atas. 

d. Seleksi fitur dengan menentukan korelasi antar variabel menggunakan visualisasi matriks korelasi 

Matriks korelasi mengukur sejauh mana dua variabel berkorelasi atau memiliki hubungan linier satu sama lain. 

Korelasi dapat berkisar dari -1 hingga 1, dengan interpretasi sebagai berikut: 

1: Korelasi positif sempurna. Jika satu variabel naik, variabel lain juga naik secara proporsional.  

0: Tidak ada korelasi. Variabel tidak memiliki hubungan linier satu sama lain.  

-1: Korelasi negatif sempurna. Jika satu variabel naik, variabel lain turun secara proporsional 

e. Transformasi dan Split Data 

Pada penelitian ini, transformasi data digunakan dalam mengubah format target diagnosis pasien yang cukup 

banyak menjadi 3 kategori utama yaitu Negative, Hypothyroid dan Hyperthyroid. Proses pembagian data dalam 

penelitian ini melibatkan membagi dataset menjadi beberapa bagian untuk tujuan melatih dan menguji model 

klasifikasi. 

2.3 Analisis Data Imbalance 

Ketidakseimbangan data terjadi ketika rasio objek suatu kelas data lebih banyak dibandingkan dengan kelas lain. 

Thyroid Disease Dataset yang telah melewati tahapan preprocessing memiliki 3 kelas utama yaitu kelas negative, 

hipothyroid dan hyperthyroid. Pada Gambar 2, kelas negative pada dataset ini menjadi kelas mayor dimana rasio 

objek nya lebih banyak dibanding 2 kelas lainnya. 

 
Gambar 2. Pie plot jumlah kelas 

2.4 Pengujian 

Metode oversampling, undersampling dan hybrid digunakan dalam penelitian ini untuk mengeksplorasi metode 

resampling yang lebih mempengaruhi tingkat akurasi suatu algoritma klasifikasi. 

a. Oversampling 

1. Random Over Sampling: menambahkan salinan acak dari sampel kelas minoritas [16]. 

Nbaru   = (1+Tingkat oversampling) . Nminoritas        (3) 
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a) Nminoritas  adalah jumlah awal sampel pada kelas minoritas 

b) Tingkat Oversampling adalah seberapa banyak jumlah sampel pada kelas minoritas yang ingin ditingkatkan 

c) Ambil sampel-sampel yang sudah ada pada kelas minoritas dan tambahkan ulang secara acak hingga 

mencapai Nbaru 

2. SMOTE: membuat sampel sintetis baru berdasarkan jarak di antara sampel kelas minoritas [17]. 

a) Pilih sampel minoritas 𝑥𝑖 

b) Temukan k-tetangga terdekat dari 𝑥𝑖. 

c) Hitung jarak antara 𝑥𝑖 dengan tetangga terdekat 

d) Pilih jarak acak r dari jarak-jarak yang dihitung 

e) Hitung sampel sintetis baru: 𝒙𝒃𝒂𝒓𝒖 = 𝒙𝒊 + 𝒓(𝒙𝒋 − 𝒙𝒊) (4) 

f) Iterasi untuk sampel lain sesuai kebutuhan 

3. ADASYN: serupa dengan SMOTE, namun memberikan bobot lebih pada sampel yang lebih sulit dibedakan 

[18]. 

a) Hitung jarak, 𝑫𝒊
𝒌 = {𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋)|𝒙𝒋 ∈ 𝑿𝒎𝒊

𝒌 } (5) 

b) Hitung rasio, 𝑮𝒊 =
𝑱𝒖𝒎𝒍𝒂𝒉 𝑺𝒂𝒎𝒑𝒆𝒍 𝑴𝒂𝒚𝒐𝒓𝒊𝒕𝒂𝒔 𝒅𝒂𝒍𝒂𝒎 𝑿𝒎𝒊

𝒌

𝒌
 

c) Hitung bobot, 𝒘𝒊 =
𝟏

𝟏+𝑮𝒊
 

d) Hitung jumlah sampel baru, 𝑵𝒃𝒂𝒓𝒖 = 𝒊𝒏𝒕(𝒘𝒊 . 𝒕𝒊𝒏𝒈𝒌𝒂𝒕 𝒐𝒗𝒆𝒓𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒊𝒏𝒈) 

e) Generasi sampel sintetis seperti SMOTE pada sampel minoritas yang dipilih 

b. Undersampling 

1. Random Under Sampling: mengurangi jumlah sampel dari kelas mayoritas secara acak [19]. 

a) Tentukan jumlah sampel yang akan dihapus (N_hapus) 

b) Pilih secara acak (N_hapus) sampel dari kelas mayoritas untuk dihapus 

c) Hapus sampel yang dipilih 

2. Tomek Links: menghapus pasangan data yang berdekatan, yang dapat membantu meningkatkan batas 

keputusan di sekitar kelas minoritas [20]. 

a) Hitung jarak antara setiap sampel minoritas (𝑥𝑖) dan mayoritas (𝑥𝑗) 

b) Identifikasi Tomek Links dengan memukan pasangan sampel (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) yang memenuhi kriteria sebagai 

Tomek links, 

𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋) < 𝐦𝐢𝐧 (𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋)) , ∀𝒙𝒌 ≠ 𝒙𝒊, 𝒙𝒋 (6) 

c) Hapus satu atau kedua sampel dari pasangan (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  yang membentuk Tomek Links 

3. Edited Neirest Neighbours (ENN): mengurangi sampel kelas mayoritas yang terklasifikasi secara tidak benar 

oleh model [21]. 

a) Hitung jarak antara setiap sampel (𝑥𝑖) dan tetangga terdekatnya dalam kelas yang sama dan kelas yang 

berbeda untuk setiap kelas 

𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋), ∀𝒙𝒋 ∈ 𝑿 𝒅𝒂𝒏 𝒚𝒊 = 𝒚𝒋 (7) 

𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒌), ∀𝒙𝒌 ∈ 𝑿 𝒅𝒂𝒏 𝒚𝒊 ≠ 𝒚𝒌 

b) Temukan sampel (𝑥𝑖) yang diklasifikasikan secara salah oleh tetangga terdekatnya dalam kelas yang 

berbeda untuk setiap kelas 

𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒋) > 𝐦𝐢𝐧(𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌(𝒙𝒊, 𝒙𝒌)) , ∀𝒙𝒋 ∈ 𝑿 𝒅𝒂𝒏 𝒚𝒊 = 𝒚𝒋 𝒔𝒆𝒓𝒕𝒂 ∀𝒙𝒌 ∈ 𝑿 𝒅𝒂𝒏 𝒚𝒊 ≠ 𝒚𝒌 (8) 

c) Hapus sampel yang diklasifikasikan secara salah dari dataset 

c. Hybrid 

SMOTEENN(SMOTE+ENN): kombinasi antara SMOTE dan ENN untuk menghapus noisy sample dan menyusun 

kembali dataset [22]. 

2.5 Evaluasi 

Evaluasi metode confusion matrix digunakan untuk memperoleh tingkat keakuratan model yang diuji dengan 

menganalisa dengan baik kualitas classifier dalam mengenali tuple-tuple dari kelas yang ada [23]. Confusion matrix 

memperoleh hasil accuracy, precission dan recall. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁)
  (9) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (10) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (11) 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2.
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 .𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (12) 
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Confusion matrix terdiri dari empat komponen utama:  

a. True Positive (TP) mengacu pada kasus di mana nilai aktualnya positif dan model juga memprediksi nilai tersebut 

sebagai positif.  

b. True Negative (TN) adalah ketika nilai aktualnya negatif dan model berhasil memprediksi nilai tersebut sebagai 

negative. 

c. False Positive (FP) terjadi ketika nilai aktualnya negatif, tetapi model secara keliru memprediksinya sebagai 

positif. 

d. False Negative (FN) adalah ketika nilai aktualnya positif, namun model memprediksi nilai tersebut sebagai 

negative [24]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan dan Analisis Data 

Dataset yang digunakan merupakan data rekam medis demografi pasien dan hasil tes darah bersamaan dengan 

diagnosis penyakit tiroid. Sebanyak 9172 data yang terdiri dari 30 atribut utama diantaranya seperti pada Tabel 1 

berikut: 

Tabel 1. Dataset 

Nama Atribut Keterangan  Nama Atribut Keterangan 

Age Usia pasien  Psych Apakah pasien memiliki 
kejiwaan 

Sex Jenis kelamin pasien  TSH_measured Apakah TSH diukur 

On_thyroxine Apakah pasien 
menggunakan tiroksin 

 TSH Tingkat TSH dalam 
darah 

Query on Thyroxine Pertanyaan apakah pasien 
menggunakan tiroksin 

 T3_measured Apakah T3 diukur 

On antithyroid meds Apakah pasien sedang 
mengonsumsi obat 

antitiroid 

 T3 Tingkat T3 dalam darah 

Sick Apakah pasien sakit  TT4_measured Apakah TT4 diukur 

Pregnant Apakah pasien hamil  TT4 Tingkat TT4 dalam darah 

Thyroid_Surgery Apakah pasien telah 

menjalani operasi tiroid 

 T4U_measured Apakah T4U diukur 

L131_treatment Apakah pasien sedang 

menjalani pengobatan I131 

 T4U Tingkat T4U dalam darah 

Query_hypothyroid Apakah pasien yakin 

mereka menderita hipotiroid 

 FTI_measured Apakah FTI diukur 

Query_hyperthyroid Apakah pasien yakin 

mereka menderita 

hipertiroid 

 FTI Tingkat FTI dalam darah 

Lithium Apakah pasien litium  TBG_measured Apakah TBG diukur 

Goitre Apakah pasien menderita 

penyakit gondok 

 TBG Tingkat TBG dalam 

darah 

Tumor Apakah pasien mengidap 

tumor 

 Target Diagnosis medis 

hipertiroidisme 

Hypopituitary apakah pasien menderita 

hipopituitari 

 Patient_id Identitas pasien 

3.2 Preprocessing 

a. Identifikasi missing value, duplikasi data dan outlier 
Tahapan ini diawali dengan mendeteksi adanya missing value pada dataset guna memastikan integritas dan 

kualitas data, yang pada akhirnya akan berdampak pada tingkat akurasi. 
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Gambar 3. Sebaran missing value 

Hasil deteksi missing value divisualisasikan seperti pada Gambar 3 dan metode KNN imputer digunakan untuk 

mengatasi sebaran missing value. Pada kasus ini, atribut TBG dieliminasi karena memiliki rasio missing value 

sebesar 96%. 

 

Gambar 4. Outlier 

Pada Gambar 4, outlier yang terdeteksi tidak normal hanya pada atribut age (usia), dimana ada sejumlah data yang 

tidak realistis menunjukan usia manusia sebesar 6000 tahun. 

b. Seleksi fitur menggunakan korelasi data 
Penentuan atribut data untuk dilanjutkan ke tahap pengujian dilakukan dengan melihat korelasi atau hubungan 

antar atribut dengan visualisasi menggunakan heatmap diagram. Rentang korelasi dimulai dari -1 hingga 1 dimana 

jika semakin positif maka atribut akan semakin berkolerasi begitu juga sebaliknya. 

 

Gambar 5. Heatmap korelasi data 

Pada Gambar 5, atribut TSH, T3, TT4, T4U dan FTI yang merupakan hormon kelenjar tiroid memiliki hubungan 

antar korelasi yang cukup positif dibanding dengan atribut lainnya, sehingga ke lima atribut tersebut digunakan 

dalam proses pengujian selanjutnya.  

c. Transformasi data 
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Pada penelitian ini, transformasi data digunakan dalam mengubah format target diagnosis pasien yang cukup 

banyak menjadi 3 kategori utama. 

 

Gambar 6. Sebaran target 

Pada dataset yang digunakan, atribut target terdiri dari beberapa macam kondisi yang menunjukkan diagnosis 

pasien penyakit tiroid. Pada Gambar 6, kategori yang menunjukkan pasien dengan diagnosis hyperthyroid 

merupakan huruf A, B, C dan D. Kategori E, F, G dan H menunjukkan pasien dengan diagnosis hypothyroid 

sedangkan untuk kategori lainnya merupakan atribut tambahan dalam diagnosis penyakit tiroid seperti I dan J 

untuk tingkat protein pengikat. Seluruh kondisi tersebut dirubah atau ditransformasikan menjadi 3 kategori utama 

yaitu negative, hypothyroid dan hyperthyroid seperti pada Gambar 7 dibawah ini: 

 

Gambar 7. Target utama 

d. Split data 
Dalam tujuan memungkinkan pengembangan model yang optimal, data perlu dipisahkan menjadi dua bagian 

utama yaitu data training dan data testing. Data training digunakan untuk pembelajaran sedangkan data testing 

digunakan untuk menguji model yang dibangun. 

 

Gambar 8. Split data 

Pada Gambar 8, split data dilakukan dalam proses preprocessing dengan membagi data menjadi data latih dan 

data uji dengan rasio 80:20 agar terjadi keseimbangan antara pelatihan dan pengujian juga untuk menghindari 

overfitting. 
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3.3 Resampling Data 

Resampling data dapat dilakukan setelah proses split data karena resampling hanya mempengaruhi data training. Hal 

ini memastikan bahwa evaluasi model dilakukan pada data yang belum diubah dan masih merepresentasikan distribusi 

kelas yang asli. 

Tabel 2. Hasil resampling data 

No Metode Resampling Jumlah Awal Setelah Resampling 

1 Random Over Sampling 

5321 

 

13971 

2 Smote 13971 

3 Adasyn 13981 

4 Random Under Sampling 537 

5 Tomeks Links 5248 

6 Edited Neirest Neighbours 4853 

7 Smotenn 13189 
 

Pada Tabel 2, metode oversampling dengan Random Over Sampling, SMOTE dan ADASYN mengubah data 

latih menjadi lebih besar dengan jumlah yang hampir sama. Metode undersampling mengubah data latih menjadi lebih 

kecil dengan Random Under Sampling, sedangkan metode Tomek Links dan Edited Neirest Neighbours hanya sedikit 

mengubah data latih menjadi lebih kecil. Metode hybrid dengan SMOTENN mengubah data latih menjadi lebih besar 

tetapi tidak lebih dari metode oversampling. 

3.4 Pengujian 

a. Algoritma SVM 

 

Gambar 9. Hasil evaluasi Algoritma SVM 

Pada Gambar 9, pengujian algoritma SVM mengalami peningkatan akurasi, recall dan f1 score ketika 

dikombinasikan dengan Tomek Links dan ENN dengan hasil akurasi yang sama dari 94.9% menjadi 95.1%. 

Tingkat presisi SVM hanya meningkat dengan Random Over Sampling sebesar 94% menjadi 96% dibandingkan 

dengan kombinasi metode lainnya yang mengalami penurunan seperti pada metode ADASYN. 

b. Algoritma Decision Tree 

 

Gambar 10. Hasil evaluasi Algoritma Decision Tree 
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Pada Gambar 10, pengujian Algoritma Decision Tree mengalami peningkatan keseluruhan ketika dikombinasikan 

dengan metode SMOTEENN dengan hasil akurasi sebesar 97.6% menjadi 97.8, sedangkan untuk kombinasi 

metode lainnya mengalami penurunan tetapi tidak terlalu signifikan. 

c. Algoritma Neural Network 

 

Gambar 11. Hasil evaluasi Algoritma Neural Network 

Pada Gambar 11, pengujian Algoritma Neural Network menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96.9% dan ketika 

dikombinasikan menggunakan beberapa metode resampling hanya menghasilkan penurunan tingkat akurasi. Pada 

pengujian ini, hanya terjadi perubahan kecil pada tingkat presisi ketika dikombinasikan dengan metode Random 

Over Sampling. 

d. Algoritma Random Forest 

 

Gambar 12. Hasil evaluasi Algoritma Random Forest. 

Pada Gambar 12, pengujian Algoritma Random Forest mengalami peningkatan keseluruhan dengan kombinasi 

metode Random Over Sampling dengan hasil sebesar 98.4% menjadi 98.5%, sedangkan untuk kombinasi metode 

lainnya mengalami penurunan tetapi tidak terlalu signifikan. 

e. Algoritma Logistic Regression 

 

Gambar 13. Hasil evaluasi Algoritma Logistic Regression 

Pada Gambar 13, pengujian Algoritma Logistic Regression mengalami peningkatan akurasi, recall dan f1 score 

pada kombinasi metode ENN dengan hasil akurasi sebesar 94.3% menjadi 95.1%, tetapi untuk peningkatan hasil 

presisi nya lebih optimal pada metode Random Over Sampling dengan hasil 94% menjadi 96.3%. 
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f. Algoritma Naive Bayes 

 

Gambar 14. Hasil evaluasi Algoritma Naïve bayes 

Pada Gambar 14, pengujian Algoritma Naive Bayes mengalami peningkatan keseluruhan ketika menggunakan 

metode Tomek Links dan ENN. Kombinasi dengan metode ENN menghasilkan tingkat akurasi paling signifikan 

sebesar 91.5% menjadi 95.4%, sedangkan untuk beberapa kombinasi metode yang lain mengalami penurunan 

tingkat akurasi yang cukup signifikan. 

g. Algoritma K-Nearest Neighbours 

 

Gambar 15. Hasil evaluasi Algoritma K-Nearest Neighbors 

Sama seperti Algoritma Neural Network, KNN ketika dikombinasikan menggunakan beberapa metode 

resampling hanya menghasilkan penurunan tingkat akurasi seperti pada Gambar 15. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian, kombinasi algoritma klasifikasi dan metode resampling untuk meningkatkan kinerja 

algoritma pada dataset penyakit tiroid ini dapat disimpulkan untuk Algoritma SVM menunjukkan peningkatan yang 

signifikan dalam akurasi, recall, dan f1 score ketika dikombinasikan dengan Tomek Links dan ENN, sementara untuk 

meningkatkan presisi, Random Over Sampling lebih efektif.  Hasil pengujian Algoritma Decision Tree menunjukkan 

hasil terbaik dengan kombinasi SMOTEENN yang signifikan dalam peningkatan akurasi. Pengujian Algoritma Neural 

Network menunjukkan peningkatan presisi dengan Random Over Sampling, namun dengan kombinasi metode 

resampling lainnya dapat menurunkan akurasi. Pengujian Algoritma Random Forest memberikan hasil terbaik dengan 

Random Over Sampling untuk meningkatkan akurasi. Hasil dari pengujian Algoritma Logistic Regression 

menunjukkan peningkatan akurasi, recall, dan f1 score dengan kombinasi ENN, sementara presisi meningkat lebih 

baik dengan Random Over Sampling. Pengujian Algoritma Naive Bayes menunjukkan peningkatan yang signifikan 

dalam akurasi dengan kombinasi Tomek Links dan ENN, terutama dengan penggunaan ENN.  Sama hal nya dengan 

Algoritma Neural Network, KNN tidak menunjukkan peningkatan yang signifikan dalam akurasi dengan metode 

resampling. Seluruh hasil ini merupakan pengujian dari 7 algoritma dengan karakteristik dan pendekatan yang 

berbeda. Pada penelitian ini, Algoritma Random Forest menghasilkan tingkat akurasi tertinggi di antara algoritma 

yang lain dikarenakan sangat efektif dalam proses klasifikasi dengan data multiclass. Dengan demikian, kombinasi 

Algoritma Random Forest dengan metode resampling Random Over Sampling dapat meningkatkan akurasi deteksi 

dini pada penyakit tiroid. 
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