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ABSTRAK 

 

Kanker tiroid berdiferensiasi (Differentiated Thyroid Cancer/DTC) memiliki tingkat perulangan sekitar 

20%, sehingga identifikasi sejak dini menjadi krusial untuk intervensi dan rencana perawatan terhadap 

kekambuhan. Penelitian ini menggunakan dataset dari UCI Machine Learning Repository yang berisi 17 atribut 

klinis pasien dengan proporsi data latih dan uji 80:20. Untuk menangani ketidakseimbangan kelas, diterapkan 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Model Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), 

dan Logistic Regression digunakan sebagai base learner, sementara meta learner dipilih dari salah satu algoritma 

tersebut untuk membentuk Stack Ensemble Learning. Decision Tree adalah model paling stabil, dengan akurasi 

97% baik sebagai model tunggal, dengan SMOTE, maupun sebagai meta learner dalam Stack Ensemble. SVM 

memiliki akurasi 83% pada dataset asli, yang meningkat menjadi 94% setelah diterapkan SMOTE. Logistic 

Regression menunjukkan akurasi 96% di semua skenario. Stack Ensemble dengan meta learning Decision Tree 

dan Logistic Regression mempertahankan akurasi 97%, sedangkan SVM sebagai meta learner menunjukkan 

penurunan AUC. Analisis kurva ROC (Receiver Operating Characteristics) menunjukkan bahwa Stack Ensemble 

dan SMOTE meningkatkan AUC untuk Logistic Regression dan Decision Tree, namun SVM sebagai meta learner 

dengan dataset SMOTE mengalami penurunan performa dengan nilai terendah 0,94. Hasil ini membuktikan 

bahwa kombinasi Stack Ensemble dan SMOTE efektif dalam menangani ketidakseimbangan data pada dataset 

Differentiated Thyroid Cancer Recurrence. 

 

Kata kunci :   Stack Ensemble Learning, SMOTE, Differentiated Thyroid Cancer, One-Hot Encoding, 

Hyperparameter tuning 

 

1. PENDAHULUAN 

Berdasarkan data dari The Global Center 

Observatory, pada tahun 2020 tercatat 19,3 juta kasus 

kanker baru dengan sekitar 10 juta kematian [1]. Salah 

satu jenis kanker yang cukup umum adalah kanker 

tiroid, yang menempati peringkat kesembilan dalam 

insidensi global dengan 586.000 kasus [2]. Kanker 

tiroid adalah jenis kanker yang menyerang kelenjar 

tiroid, sebuah kelenjar yang memiliki bentuk 

menyerupai kupu-kupu dengan lobus kanan dan kiri 

yang dihubungkan oleh bagian sempit kelenjar yang 

disebut isthmus, struktur ini terletak di depan trakea 

(saluran pernafasan) [3] [4]. Kanker tiroid mengenai 

dua jenis sel utama, yaitu sel folikel tiroid yang dapat 

berkembang menjadi kanker tiroid berdiferensiasi 

(Differentiated Thyroid Cancer / DTC) dan sel 

parafolikuler tiroid atau sel C yang dapat berkembang 

menjadi karsinoma tiroid meduler atau Medullary 

Thyroid Carcinoma (MTC) [5]. Kanker tiroid 

berdiferensiasi (Differentiated Thyroid Cancer / DTC) 

sendiri merupakan penyumbang terbesar, mencakup 

95% dari seluruh kasus kanker tiroid [6]. Oleh karena 

itu, deteksi dini sangat penting untuk dapat membantu 

tenaga kesehatan untuk mempertimbangan pasien 

yang membutuhkan perawatan intensif guna 

meminimalkan munculnya kembali kanker [7] [8]. 

Memprediksi pengulangan kanker tiroid pada 

penyintas merupakan langkah yang sangat krusial, 

karena dengan deteksi dini, rekurensi dapat 

diidentifikasi sebelum gejala lebih lanjut muncul. 

Salah satu metode Machine Learning yang dapat 

digunakan untuk klasifikasi adalah Ensemble 

Learning, yang meningkatkan akurasi dengan 

menggabungkan beberapa model menjadi satu output 

yang lebih optimal. Berdasarkan permasalahan 

tersebut, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi pada klasifikasi perulangan kanker tiroid 

dengan menerapkan Stack Ensemble dan optimasi 

SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data. 

Penelitian ini mengevaluasi performa Decision Tree, 

SVM, dan Logistic Regression sebagai base learner, 

serta menentukan meta learner terbaik guna 

mengoptimalkan hasil klasifikasi. Hasil evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, 

dan F1-score untuk menilai efektivitas pendekatan 

yang digunakan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

Synthetic Minority Over-sampling Technique 

adalah salah satu teknik oversampling yang digunakan 

untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas pada 

dataset. Teknik ini diperkenalkan oleh Chawla dalam 

Journal of Artificial Intelligence pada tahun 2002 [9]. 

Inti dari SMOTE adalah meningkatkan kelas minoritas 

dengan menghasilkan sampel sintetis daripada hanya 

menduplikasi yang sudah ada, sehingga mengurangi 

risiko overfitting pada classifier [10]. Persamaan dari 

SMOTE sebagai berikut. 
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𝑋𝑠𝑦𝑛 =  𝑋𝑖 +  𝛿 (𝑋𝑗 −  𝑋𝑖) (1) 

Rumus ini menjelaskan :  

● Xsyn = data sintetis yang akan dibuat 

● 𝑋𝑖 = data yang akan direplikasi 

● 𝑋𝑗 = data yang memiliki jarak terdekat dari data 

yang akan direplikasi 

● 𝛿 = nilai random antara 0 dan 1 

 

2.2. Decision Tree 

Tahapan pertama dalam membangun Decision 

Tree adalah menentukan atribut yang akan dijadikan 

root node dengan cara menghitung Information Gain 

dari masing-masing atribut. Atribut dengan nilai 

Information Gain tertinggi akan dipilih sebagai akar 

pertama. Information Gain dihitung menggunakan 

persamaan berikut :  

𝐼𝐺 =  𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑁) − ∑
|𝑁𝑖|

|𝑁|
 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑁𝑖)   (3) 

Dimana :  

● N = himpunan kasus 

● p = jumlah partisi berdasarkan atribut A 

● A = atribut yang digunakan untuk split 

● |𝑁𝑖| = jumlah kasus pada partisi ke-i 

● |𝑁𝑖| = jumlah total kasus dalam N 

Setelah mendapatkan nilai gain, penentuan 

entropi dan nilai gain diulang pada semua atribut. 

 

2.3. Support Vector Machine (SVM) 
Algoritma Support Vector Machine (SVM) 

adalah model machine learning yang efektif untuk 

membagi data yang nonlinear dan berdimensi tinggi 

[12]. SVM berusaha menemukan hyperplane optimal 

yang memaksimalkan margin, yaitu jarak antara 

hyperplane dengan support vector (data yang berada 

tepat di batas margin). Data yang berada di sisi positif 

hyperplane memiliki label +1, sedangkan data di sisi 

negatif hyperplane memiliki label -1. Hyperplane 

dihitung melalui persamaan sebagai berikut [13] :   

𝑤 . 𝑥 +  𝑏 =  0   (4) 

Dimana :  

● w = vektor bobot yang menentukan orientasi 

hyperplane 

● x = vektor fitur dari data 

● b = bias yang menentukan posisi hyperplane 

relatif terhadap asal koordinat 

Penggunaan kernel pada SVM bertujuan untuk 

mengubah data menjadi ruang berdimensi tinggi 

sehingga dapat dipisahkan secara linear. Salah satu 

kernel tersebut adalah Radial Basis Function (RBF), 

yang dihitung dengan persamaan :  

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾 ∣∣ 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗 ∣∣  2 )      (5) 

Dimana :  

● 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗 = vektor fitur dari dua sampel data 

● ∣∣ 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗 ∣∣  2 = vektor fitur dari data 

● γ = parameter yang mengontrol seberapa jauh 

pengaruh satu sampel terhadap yang lain 

 

2.4. Logistic Regression 
Regresi Logistik menggunakan fungsi logistik 

untuk mengubah output dari persamaan linier menjadi 

nilai antara 0 dan 1. Selain itu, regresi ini juga 

menetapkan hubungan antara satu variabel dependen 

biner dan satu atau lebih variabel independen. Regresi 

Logistik tidak mengharuskan hubungan linier antara 

variabel dependen dan independen. Sebaliknya, model 

ini menggunakan fungsi sigmoid untuk memetakan 

hubungan non-linear antara input dan probabilitas 

keluaran. Persamaan Logistic Regression diketahui 

melalui persamaan berikut. 

𝜎(𝑧)  =  
1

1 + 𝑒−𝑧   (6) 

Dimana :  

● 𝑧 = kombinasi linier dari variabel independen. 

● (𝑧) = probabilitas bahwa sampel termasuk dalam 

kelas positif (y=1) 

● 𝑒 = bilangan eksponensial untuk menghitung 

nilai probabilitas. 

 

2.5. Stack Ensemble Learning 
Stack Ensemble merupakan salah satu model 

machine learning yang menggabungkan prediksi dari 

beberapa model dasar (base learner atau base model) 

dan meta model [14].  

Gambar 1. Stack ensemble learning 

 

Base learner terdiri dari beberapa algoritma 

tunggal yang membuat prediksi awal, yang kemudian 

digunakan sebagai input bagi meta learner untuk 

menghasilkan keputusan akhir [15]. Meta learner 

berfungsi sebagai "pembelajar tingkat kedua" yang 

mengolah hasil base learner untuk mengurangi bias 

dan meningkatkan performa model [16] 

 

2.6. Confussion Matrix 

Confusion matrix adalah sebuah metode evaluasi 

yang dirancang dalam bentuk tabel untuk membantu 

memvisualisasikan kinerja algoritma klasifikasi. 

Confusion matrix dapat digunakan sebagai acuan 

untuk menghitung nilai accuracy, precision, recall, dan 

F-1 Score yang dihitung berdasarkan nilai pada TP, 

TN, FP,  dan FN. Dari hasil proses klasifikasi pada 

confusion matrix, dihitung tiap nilai dengan accuracy, 

precision, recall dan F-1 score. 

● Akurasi menggambarkan seberapa akurat model 

yang digunakan dalam klasifikasi 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (7) 

● Recall (Sensitivity) mengukur seberapa baik 

model dalam identifikasi kelas positif  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (8) 
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● Precision mengukur proporsi positif yang benar 

terhadap semua prediksi positif 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  (9) 

● F1-Score adalah rata-rata harmonik dari 

precision dan recall, yang memberikan 

keseimbangan antara keduanya.  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (10) 

 

3. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini mengevaluasi kinerja Stack 

Ensemble Learning dan SMOTE terhadap dataset 

prediksi kekambuhan kanker tiroid.  

 

 
Gambar 2. Alur penelitian 

 

Pada penelitian ini menggunakan dataset 

bernama Differentiated Thyroid Cancer Recurrence 

dari repository UCI Machine Learning. 

 

3.1. PENGUMPULAN DATASET 

Data yang dipakai adalah data yang digunakan 

berasal dari dataset UCI Machine Learning 

“Differentiated Thyroid Cancer Recurrence” yang 

berisi 13 atribut riwayat klinis dan pengulangan kanker 

tiroid pada penyintas. Data ini dikumpulkan dalam 15 

tahun, dimana sejumlah 383 pasien diikuti setidaknya 

selama 10 tahun. Fitur-fitur dalam dataset ini 

mencakup informasi yang relevan tentang 

karakteristik kanker dan pasien, yang dapat membantu 

dalam mengidentifikasi pola dan faktor risiko yang 

berkontribusi terhadap pengulangan penyakit [17].  

 

3.2. Preprocessing 

Pada penelitian ini, dilakukan proses pelabelan 

data menggunakan one-hot encoding untuk 

mengkonversi nilai kategorik menjadi numerik, 

sehingga menghindari masalah interpretasi dalam 

model machine learning. Dataset kemudian dibagi 

menjadi fitur (X) sebagai variabel independen dan 

target (y) sebagai variabel dependen yang ingin 

diprediksi. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi 80% 

data latih dan 20% data uji untuk memastikan model 

dapat dievaluasi secara efektif terhadap data yang 

tidak terlihat sebelumnya. 

 

3.3. SMOTE 
Distribusi kelas target menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan data, di mana jumlah sampel pada 

kelas Not Recurred menjadi kelas mayoritas. Hal ini 

dapat menyebabkan model cenderung lebih bias 

terhadap kelas mayoritas dan kurang mampu 

mengenali pola pada kelas minoritas, yang berpotensi 

menurunkan performa klasifikasi. 

 

 
Gambar 3. Distribusi kelas pada data latih 

 

SMOTE sebagai metode oversampling yang 

dirancang untuk menangani ketidakseimbangan kelas 

dengan cara menciptakan contoh sintetik baru dari 

kelas minoritas, sehingga diharapkan dengan 

penerapan SMOTE dapat meningkatkan data 

minoritas pada data latih.  

 

3.4. Implementasi 

Setiap masing-masing dari algoritma base 

learning akan diuji menggunakan parameter yang 

berbeda untuk mencapai kombinasi parameter dengan 

performa yang optimal. Kemudian Setiap dataset, baik 

dataset latih asli maupun dataset dengan optimasi 

SMOTE akan diuji pada model yang berbeda. Model 

pertama adalah masing-masing algoritma tunggal, 

yaitu Decision Tree, SVM, dan Logistic Regression. 

Pada Stack Ensemble, akan menggunakan Decision 

Tree, SVM, dan Logistic Regression sebagai base 

model, sementara meta learning akan diuji dengan 

setiap algoritma tunggal. 

 

3.5. Evaluasi 

Evaluasi setiap model mencakup Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-Score. Evaluasi ini 

dilakukan untuk membandingkan performa model 

pada dataset asli dan dataset yang telah dioptimasi 

menggunakan SMOTE, serta mengidentifikasi 

konfigurasi terbaik pada base learners dan meta learner 

dalam Stack Ensemble Learning. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset dibagi menjadi 2 kolom yaitu kolom fitur 

dan target. Fitur merupakan variabel untuk melakukan 

klasifikasi, sementara target adalah variabel yang ingin 
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diprediksi. Setelah itu data dibagi menjadi 20% data 

uji dan 80% data latih, distribusi seperti pada tabel 

berikut.  

 

Tabel 1.  Perbandingan distribusi kolom target 

Target 
Not Recurred 

(0) 

Recurred 

(1) 

Total 

Data 

Data asli (y) 275 108 383 

Data testing (y_test) 58 19 77 

Data latih (y_train) 217 89 306 

Data latih SMOTE 

(y_train_SMOTE) 
217 217 434 

 

Hypertuning parameter diterapkan pada setiap 

parameter, performa ditentukan melalui kombinasi 

parameter dengan akurasi tertinggi, sehingga 

didapatkan kombinasi parameter dengan akurasi 

paling optimal sebagai berikut pada tabel 2. 

 

Tabel 2. Hasil Hypertuning Parameter 

Algoritma Parameter 
Nilai 

parameter 
Akurasi 

Decision 

Tree 

criterion entropy 
0,951084 

max depth 3 

SVM 
kernel rbf 

0,751507 
C 3 

Logistic 

Regression 

solver liblinear 
0,9346348 

penalty l1 

C 0,1  

 

Terdapat 4 skenario implementasi model. 

Skenario pertama algoritma pada base learning 

dijalankan sebagai model tunggal menggunakan 

dataset asli tanpa oversampling. Pada skenario kedua, 

model dijalankan pada dataset dengan SMOTE. Pada 

skenario ketiga menggunakan stack ensemble dengan 

meta learning yang berbeda menggunakan dataset asli 

tanpa oversampling. Pada skenario terakhir, setiap 

model stack ensemble akan dijalankan pada dataset 

dengan SMOTE. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan akurasi per skenario 

 

Decision Tree sebagai algoritma tunggal sudah 

memiliki nilai akurasi yang cukup tinggi dan tetap 

stabil dengan optimasi dan sebagai meta learning. 

Sementara Logistic Regression meningkat secara 

bertahap dan konsisten. SVM, meskipun sebagai 

model tunggal memiliki akurasi awal yang rendah 

walaupun telah melalui hyperparameter tuning, 

menunjukkan peningkatan signifikan setelah optimasi 

SMOTE. SVM sebagai meta learning akhirnya 

menyamai performa dua model lainnya setelah 

skenario terakhir dengan akurasi 97.40%. Oleh karena 

itu, dalam hal peningkatan performa setelah optimasi, 

SVM menunjukkan potensi yang baik sebagai model 

tunggal maupun sebagai meta learning, dan Decision 

Tree tetap menjadi model yang seimbang dengan 

performa yang konsisten. 

 

Tabel 3. Evaluasi pada dataset asli (y_train) 

Model Presisi Recall 
F1-

Score 
Accuracy 

Decision Tree 1,00 0,89 0,94 0,97 

Support Vector 

Machine 
1.00 0.31 0.48 0.83 

Logistic 

Regression 
1.00 0.84 0.91 0.96 

Stack 

Ensemble Meta 

learning 

Decision Tree 

1.00 0.84 0.94 0.97 

Stack 

Ensemble Meta 
learning 

Support Vector 

Machine 

1.00 0.89 0.94 0.97 

Stack 

Ensemble Meta 

learning 
Logistic 

Regression 

1.00 0.89 0.94 0.97 

 

Decision Tree memiliki Precision 1,00, Recall 

0,89, dan F1-Score 0,94, dengan Accuracy 0,97, 

menunjukkan keseimbangan dalam klasifikasi. SVM 

memiliki Precision 1,00, tetapi Recall rendah (0,31), 

menyebabkan F1-Score turun menjadi 0,48 dengan 

Accuracy 0,83, yang menunjukkan banyak kasus 

positif yang terlewat. Logistic Regression memiliki 

performa lebih baik, dengan Precision 1,00, Recall 

0,84, F1-Score 0,91, dan Accuracy 0,96. Pada Stack 

Ensemble Learning, Meta Learner Decision Tree 

menunjukkan F1-Score 0,94 dan Accuracy 0,97, 

sedikit meningkat dibandingkan Logistic Regression. 

Meta Learner SVM dan Logistic Regression memiliki 

peningkatan Recall menjadi 0,89, menghasilkan F1-

Score 0,94 dan Accuracy 0,97, menunjukkan performa 

terbaik dalam klasifikasi. Dengan demikian, Stack 

Ensemble Learning meningkatkan performa SVM 

secara signifikan dan mempertahankan performa 

Decision Tree dan Logistic Regression pada level 

optimal. 

 

Tabel 4. Evaluasi pada dataset SMOTE 

(y_train_SMOTE) 

Model Presisi Recall 
F1-

Score 
Accuracy 

Decision Tree 1.00 0.89 0.94 0.97 

Support Vector 

Machine 
0.94 0.84 0.88 0.94 
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Model Presisi Recall 
F1-

Score 
Accuracy 

Logistic 

Regression 
0.90 0.94 0.92 0.96 

Stack 

Ensemble Meta 

learning 
Decision Tree 

1.00 0.89 0.94 0.97 

Stack 
Ensemble Meta 

learning 

Support Vector 

Machine 

1.00 0.89 0.94 0.97 

Stack 

Ensemble Meta 
learning 

Logistic 

Regression 

1.00 0.89 0.94 0.97 

 

Pada pengujian menggunakan data SMOTE, 

Decision Tree menunjukkan Precision sempurna 

(1,00) dengan Recall 0,89, menghasilkan F1-Score 

0,94 dan Accuracy 0,97, yang menunjukkan 

peningkatan dibandingkan tanpa SMOTE. SVM 

mengalami penyesuaian, di mana Precision turun 

menjadi 0,94, tetapi Recall meningkat signifikan 

menjadi 0,84, sehingga F1-Score naik ke 0,88 dengan 

Accuracy 0,94, menunjukkan bahwa SMOTE 

membantu dalam menangkap lebih banyak kasus 

positif yang sebelumnya terlewat. Logistic Regression 

mengalami peningkatan performa, dengan Precision 

0,90, Recall 0,94, F1-Score 0,92, dan Accuracy 0,96, 

yang lebih baik dibandingkan sebelum penerapan 

SMOTE. Pada Stack Ensemble Learning, semua 

kombinasi meta learner (Decision Tree, SVM, dan 

Logistic Regression) menghasilkan performa yang 

sama, yaitu Precision 1,00, Recall 0,89, F1-Score 0,94, 

dan Accuracy 0,97. Hasil ini menunjukkan bahwa 

penerapan SMOTE meningkatkan kinerja model 

tunggal, terutama dalam Recall, serta Stack Ensemble 

Learning tetap konsisten dalam mempertahankan 

performa optimal, menjadikannya metode yang andal 

dalam klasifikasi kekambuhan kanker tiroid 

berdiferensiasi. 

 

 
Gambar 5. ROC Curve Stack Ensemble 

Hasil kurva ROC pada model stack ensemble 

menunjukkan bahwa Logistic Regression memiliki 

AUC sebesar 1.00, Decision Tree mencapai AUC 

0.99, sedangkan SVM memiliki nilai paling rendah 

dibandingkan dua model lainnya, dengan AUC 0.94, 

yang tetap menunjukkan kemampuan klasifikasi yang 

baik, tetapi tidak seoptimal Logistic Regression atau 

Decision Tree. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada penelitian ini, pendekatan Stack Ensemble 

Learning terbukti lebih unggul dibandingkan model 

individu, terutama dalam menjaga keseimbangan 

antara presisi dan recall, serta memberikan 

generalisasi yang lebih baik terhadap data. Secara 

keseluruhan, kombinasi SMOTE untuk menangani 

ketidakseimbangan kelas dan Stack Ensemble 

Learning sebagai metode klasifikasi menghasilkan 

model dengan performa optimal, yang mampu 

mencapai akurasi tinggi dan stabil dengan nilai 97,4% 

untuk semua meta learning yang digunakan. Selain itu, 

nilai AUC tertinggi (1.00) diperoleh oleh meta 

learning Logistic Regression, menunjukkan bahwa 

model ini memiliki kemampuan klasifikasi yang 

sangat baik. 
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