ANALISIS KOMPRATIF MODEL RANDOM FOREST DAN
XGBOOST UNTUK PREDIKSI RESIKO KANKER
SERVIKS MENGUNAKAN EXPLAINABEL Al
BERBASIS SHAP

Larorax xon-REGULER
Diajukan untuk memenuhi salah satu syarst mencapai derajat Surjana

Program Stud: Informatika

Disusun oleh ;

MUHAMMAD AGUNG REZA YUDHA
11.11.5314

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOOYAKARTA

2026



ANALISIS KOMPRATIF MODEL RANDOM FOREST DAN
XGBOOST UNTUK PREDIKSI RESIKO KANKER
SERVIKS MENGUNAKAN EXPLAINABEL Al
BERBASIS SHAP

Larorax nox-REGULER
Diajukan untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derajat Sarjana

Program Studi Informatika

o

Disusun oleh :

MUHAMMAD AGUNG REZA YUDHA
12.11.5314

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UsivERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA

YOoGyAKARTA

2028



HALAMAN PERSETUIUAN
Jarur noN-REGULER
ANALISIS KOMPRATIF MODEL RANDOM FOREST DAN

XGWIINTHKPIEB[KEIHESIKBW
SERVIKS MENGUNAKAN EXF




HALAMAN PENGESAHAN
JALUR NON-REGULER

ANALISIS KOMPRATIF MODEL RANDOM FOREST DAN XGBOOST
UNTUK PREDIKSI RESIKO KANKER

SERVIKS MENGUNAKAN EXPLAINABEL Al
BERBASIS SHAP
yang disusun dan diajukan oleh

Tanggal |8 Desember 2025

DEKAN FAKULTAS ILMU KOMPUTER

NIK. 190302106

iii



i B ;5 dmsm J:].u-. dmn:jmnﬁkm

yang timbal di kemuadian l:ﬁmgguh

aah SAYA, mwpm Uni




Hapaman PERSEMBAAN

Dengan rasa syukur yang tulus dan penuh perenungan, laporan non-reguler ini
akhirnya dapat diselesaikan setelah melaln berbagai proses yang tidak selalu
mudah. Karya ini penulis persembahkan kepada pihak-pihak vang teloh menjadi
sumber kekuatan dan makna dalam perjalanan akademik penulis:
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DarTal LAMBANG DAN SINGKATAN

Nilai prediksi model
Nilai aktual atau Isbel sebenarmya

s
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Random Forest
Extreme Gradient Boosting

Synthetic Minority Oversampling Technique
Area Under the Curve.



Darrar ISTILAK

Kanker Serviks Jenis kanker yang berkembang pada leher rahim
{serviks) akibat pertumbuhan sel abnormal,
umumnya dipicu oleh infeksi Human Papilloma

Ensemble Learning Pendekaton pembelajaran mesin yang
mengombinasikan beberapa model untuk
memperoleh hasil prediksi yang lebih akurat dan
robust.



SMOTE

Class Imbalance

Teknik penyeimbangan data dengan membuat
sampel sintetis pada kelas minoritas untuk

Kondisi distribusi data yang tidak seimbang antara
kelas mayoritas dan minoritas dalam dataset.

Precision

Ukuran kinerja model yang menunjukkan proporsi
prediksi yang benar terhadap selurub date.

Metrik evaluasi yang menunjukkan tingkat
ketepatan model dolam memprediksi kelas positif.

XY



Recall Metrik evaluasi yang mengukur kemampuan model
dalam mendeteksi seluruh data kelas positif

F1-Score Rati-rata harmonis antara precision dan recall untuk

dengancﬁﬂlaﬁhﬂhmggnkmm]m}mmﬂmmmpudl
data baru.






Kanker serviks masih menjadi salah satu penyebab utama kematian akibat
kanker pada perempuan, khususnya di negara berkembang seperii Indonesia.
Penelitian ini bertujuan untuk :rmlgcmbaugkm maodel prediksi risiko kanker
serviks yang akurat dan dapat di 2]

Forest (RF) dan Extreme Gradient

& dan nilai ALIC Iebil dns 0,95 di minzei mode]

ikit lebih unggul dibandingkan RF dalam mendeteksi

Kata kunci: Kanker Serviks, XGBoost, Random Forest, SMOTE, SHAP.
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AssTRICT

Cervical cancer remuing one of the leading couses of cancer-relued deaths
among women, particularly in developing countries such ay Indonesia. Hus_m.u{v
aims fo develop an accurate and interpretable predictive model for cervieal cancer
risk using Random Forest (RF) and Evireme Gradiemt Boosting (XGBoost)
algorithms, The dataset wsed is the Cepipal Gancer Risk Factars from the UCT

thee mmoxt infTuential factars in the clessifics
areEadictiv . Mt ix ol




	full_001.pdf (p.1)
	full_002.pdf (p.2)
	full_003.pdf (p.3)
	full_004.pdf (p.4)
	full_005.pdf (p.5)
	full_006.pdf (p.6)
	full_007.pdf (p.7)
	full_008.pdf (p.8)
	full_009.pdf (p.9)
	full_010.pdf (p.10)
	full_011.pdf (p.11)
	full_012.pdf (p.12)
	full_013.pdf (p.13)
	full_014.pdf (p.14)
	full_015.pdf (p.15)
	full_016.pdf (p.16)
	full_017.pdf (p.17)
	full_018.pdf (p.18)
	full_019.pdf (p.19)
	full_020.pdf (p.20)

