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Abstract 
Cervical cancer or often referred to as cervical cancer is a cancer that forms cervical tissue, cases 
of cervical cancer occur every year, making it the number 2 killer in Indonesia. This is very 
concerning considering that cervical cancer is one of the cancers that can be prevented early on 
but is very difficult to detect. Therefore, a classification is needed for prevention detection, the 
problem in classification is the classification of unbalanced data where the distribution of samples 
in all known classes of observations does not have the same proportions. The purpose of this 
study was to determine the application and results of the accuracy of the Smote Extreme Gradient 
Boosting method in classifying cervical cancer in hospitals. Dr. Pirngadi, Medan City. This 
research is a quantitative research, using the smote extreme gradient method. This study found 
69 cases of cervical cancer classified using the XGBOOST algorithm and the Smote algorithm as 
a data imbalance problem solver which is a very good solution because the results of the accuracy 
of the Area Under Cover (AUC) Smote extreme gradient boosting method yield a value of 1.00% 
which is classified as the best classification.  
Keywords: Binary Classification; SmoteXgboot; Area Under Cover; Matrix; Variables 
 

Abstrak 
Kanker serviks atau sering disebut dengan kanker leher rahim merupakan kanker yang 
membentuk jaringan leher rahim, kasus kanker serviks terjadi setiap tahunnya, menjadikannya 
pembunuh nomor 2 di Indonesia. Hal ini sangat memprihatinkan mengingat kanker serviks 
merupakan salah satu kanker yang dapat dicegah sejak dini tetapi sangat sulit dideteksi 
keberadaannya. Oleh karena itu diperlukan klasifikasi untuk deteksi pencegahannya, 
permasalahan dalam klasifikasi adalah klasifikasi data yang tidak seimbang dimana sebaran 
sampel pada semua kelas pengamatan yang diketahui tidak memiliki proporsi yang sama. Tujuan 
penelitian ini adalah untuk mengetahui penerapan dan hasil keakuratan metode Smote Extreme 
Gradient Boosting dalam mengklasifikasi penyakit kanker serviks di RSUD. Dr. Pirngadi Kota 
Medan. Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif, menggunakan metode smote extreme 
gradient.  Penelitian ini didapatkan 69 kasus kanker serviks yang diklasifikasikan menggunakan 
algoritme XGBOOST dan algoritme Smote sebagai pemecah masalah ketidakseimbangan data 
sangat menjadi solusi karena pada hasil tingkat keakuratan Area Under Cover (AUC) metode 
Smote extreme gradient boosting menghasilkan nilai 1.00% yang mana klasifikasi tergolong 
dalam klasifikasi terbaik. 
Kata kunci: Klasifikasi Biner; SmoteXgboot; Area Under Cover; Matrix; Variabel 
 
1. Pendahuluan 

Kanker serviks adalah kanker yang tumbuh dan berkembang di leher rahim atau serviks, 
terutama dari lapisan epitel atau lapisan terluar dari permukaan serviks. Serviks (leher rahim) 
adalah bagian rahim atau rahim yang berada di 1/3 bagian bawah rahim [1]. Serviks mengandung 
sel epitel yang sangat rentan terhadap masuknya kuman penyakit. Di bagian inilah virus 
penyebab kanker tumbuh. Penyebab kanker serviks berawal dari sel normal serviks yang 
terinfeksi virus Human Papilloma Virus. HPV adalah virus DNA yang berukuran 8.000 pasangan 
basa berbentuk ikosahedral dengan ukuran 55nm, memiliki 72 kapsomer dan 2 protein kapsid. 
Karena ukuran virus HPV sangat kecil, maka virus ini dapat menular melalui lesi mikro atau sel 
abnormal pada vagina [2]. Jenis virus HPV yang paling berisiko adalah HPV 16 dan 18 yang 
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sering ditemukan pada kanker dan lesi prakanker serviks yang menyebabkan kerusakan sel 
mukus bagian luar yang berujung pada keganasan [3]. Kanker ini sekelompok penyakit yang 
ditandai dengan pertumbuhan dan penyebaran sel abnormal yang tidak terkendali [4]. 

Klasifikasi adalah proses untuk mendapatkan rumus fungsi yang mewakili label kelas 
tertentu dari data tertentu untuk prediksi lebih lanjut kelas yang belum diketahui sebelumnya [5]. 
Klasifikasi adalah suatu bentuk analisis data dengan menyajikan model data penting melalui fitur 
tertentu [6][7]. Preprocessing data bertujuan untuk mengubah data input mentah menjadi format 
yang sesuai untuk analisis lebih lanjut [8]. Salah satu masalah umum yang diselesaikan pada 
tahap preprocessing data adalah menangani nilai yang hilang (missing value). Missing value 
terjadi ketika ada beberapa informasi yang tidak tersedia untuk subjek (kasus) yang biasanya 
karena kesalahan input data, informasi tentang subjek tidak tersedia atau tidak tersedia. Missing 
value bisa diatasi dengan mengisi data yang hilang, maka data yang hilang diperhitungkan 
dengan nilai rata-rata jika datanya kuantitatif dan modusnya jika datanya kualitatif [9]. Syntethic 
Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah metode populer untuk mengatasi data yang 
tidak seimbang, pada generating samples misalkan 3 sampel digunakan sebagai sampel acuan 
dan akan menghasilkan sampel baru kemudian dilakukan berulang, maka sampel baru yang 
muncul akan melengkapi dataset minoritas yang sedikit, sehingga akhirnya dataset berwana biru 
dan hijau akan menjadi seimbang di resampled dataset. 

 
 
 
 
 

 
 
 

Gambar 1. Cara Kerja SMOTE 
 

Penelitian ini dilakukan bertujuan untuk mengetahui penerapan metode Smote Extreme 
Gradient boosting dalam mengklasifikasikan faktor penyebab penyakit kanker serviks di kota 
Medan dan mengetahui hasil keakuratan metode Smote Extreme Gradient Boosting dalam 
mengklasifikasikan faktor penyebab penyakit kanker serviks di kota Medan. Hasil penelitian ini 
diharapkan dapat diperoleh informasi mengenai variabel apa saja yang berpengaruh secara 
signifikan terhadap penyebab faktor-faktor kanker serviks dari penelitian ini berguna sebagai 
upaya kecil membantu pemerintah dan pemangku kepentingan lainnya dalam membuat 
kebijakan dan tindakan yang tepat untuk memperbaiki masalah ini sebagaimana mestinya juga 
untuk kehidupan masyarakat dikota medan yang lebih baik lagi. 

 
2. Tinjauan Pustaka  

Penelitian sebelumnya yang membahas tentang metode XGBOOST oleh Pinata dkk 
pada tahun 2020 mengenai Prediksi Kecelakaan Lalu Lintas di Bali dengan Xgboost pada Python. 
Penelitian ini dilakukan untuk meramalkan jumlah kejadian, jumlah orang meninggal dunia, 
jumlah orang yang mengalami luka ringan, dan luka berat pada setiap tahunnya menghasilkan 
nilai error yang cukup rendah [10]. 

Penelitian Elok pada tahun 2021 mengenai Klasifikasi Penyakit Stroke Menggunakan 
Metode Smote Xgboost. Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan kinerja dan mencari hasil 
area under curve antara metode xgboost dengan metode smote xgboost [11]. 

Penelitian selanjutnya yang membahas tentang metode XGBOOST oleh Ubaidillah pada 
tahun 2022 mengenai Implementasi Xgboost Pada Keseimbangan Liver Patient Dataset dengan 
SMOTE dan Hyperparameter Tuning Bayesian Search. Penelitian ini dilakukan untuk menangani 
masalah ketidakseimbangan kelas pada Indian Liver Pattient Dataset. Berbeda dengan. 
Peningkatan performa model Smote-Xgboost menggunakan hyperparameter tuning Bayesian 
Search untuk mendapatkan model yang optimal [12]. 

Penelitian ini penting dilakukan karena untuk mengetahui penerapan metode Smote 
Extreme Gradient Boosting dalam melihat dari faktor penyebab mana yang paling banyak 
terjangkit kanker serviks serta untuk mengetahui hasil tingkat keakuratan metode Smote Extreme 
Gradient Boosting dalam mengklasifikasi penyakit kanker serviks. Penelitian ini dilakukan hanya 
untuk menangani masalah ketidakseimbangan kelas pada Indian Liver Pattient Dataset. Adapun 
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fokus penelitian ini adalah Data yang digunakan adalah data penyakit kanker serviks tahun 2018 
sampai dengan tahun 2022 yang diambil dari RSUD Dr. Pirngadi Kota Medan. Masalah klasifikasi 
pada penelitian ini adalah masalah klasifikasi biner, yaitu terdapat dua jenis klasifikasi (0 dan 1). 
Proses analisis menggunakan aplikasi Python. 
 
3. Metodologi 
 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) pertama kali diusulkan oleh Chen dan Guestrin 
pada tahun 2016 untuk mengatasi berbagai masalah pembelajaran yang dapat menghasilkan 
hasil yang efisien, cepat, dan terukur dengan menerapkan Gradient Tree Boosting [13]. Gradient 
Boosting menggunakan ensambel dari pohon keputusan (decision tree) untuk memprediksi nilai. 
Gradient boosting membuat pohon keputusan berkelanjutan yang sederhana di mana setiap 
pohon baru yang dibuat merupakan peningkatan dari pohon kesalahan sebelumnya. Metode 
XGBoost menggunakan data training dengan beberapa fitur x_i untuk memprediksi variabel 
target y_i. Nilai yang diprediksi dapat memiliki interpretasi yang berbeda, tergantung pada 
tugasnya, yaitu regresi atau klasifikasi [14]. 

Pada kasus data penelitian yang tidak seimbang menggunakan algoritme XGBoost, 
digunakan parameter scale_pos_weight. Nilai parameter scale_pos_weight digunakan untuk 
mengoreksi kesalahan yang dihasilkan oleh model selama pelatihan pada data kelas positif. 
Sehingga model memiliki kinerja yang baik dalam memprediksi kelas positif. Nilai parameter 
scale_pos_weight dihitung dari jumlah total kelas mayoritas dibagi dengan jumlah kelas minoritas 
pada data penelitian [15]. 

Hyperparameter Tuning digunakan untuk menentukan kombinasi nilai parameter yang 
tepat untuk memaksimalkan kinerja pemodelan, Salah satu hyperparameter tuning yang dapat 
digunakan adalah grid search. Grid search merupakan metode alternatif yang digunakan untuk 
mencari parameter terbaik dalam model dengan mencoba satu kombinasi parameter dalam satu 
waktu dan memvalidasi setiap kombinasi. 

Area Under Curve (AUC) adalah area di bawah kurva untuk mencari hasil tingkat 
keakuratan dari satu ukuran kinerja klasifikasi dan untuk mengevaluasi model mana yang rata-
rata lebih baik. Nilai AUC diperoleh dengan menghitung true positive rate (TPR) yaitu objek pada 
kelas positif yang diklasifikasikan dengan benar dan false positive rate (FPR) yaitu banyaknya 
objek pada kelas positif yang salah diklasifikasikan [16]. 

Penelitian ini merupakan jenis penelitian kuantitatif dan Metode penelitian yang 
digunakan adalah metode analisis data sekunder. yang bertujuan untuk menerapkan metode 
Smote Extreme Gradient Boosting dan mencari hasil keakuratan metode Smote Extreme 
Gradient Boosting dalam klasifikasi penyakit kanker serviks di kota medan. Teknik pengambilan 
sampel dalam penelitian ini adalah total sampling. Total sampling adalah teknik pengambilan 
sampel dimana jumlah sampel sama dengan jumlah populasi [17]. Alasan pengambilan total 
sampling karena jumlah populasi kurang dari 100 maka seluruh populasi digunakan sebagai 
sampel penelitian. Sampel yang diambil dari penelitian ini adalah 69 orang. Analisis data yang 
dilakukan dalam penelitian ini adalah analisis klasifikasi biner (decision tree) dengan 
menggunakan metode Smote Extreme Gradient Boosting  dalam mengklasifikasi penyakit kanker 
serviks di kota medan [18].Penelitian ini menggunakan bantuan software python dengan 
jupyterlab. Prosedur penelitian yang akan dilakukan dalam penelitian ini sebagai berikut : 
1) Memasukkan data penelitian untuk pemodelan dalam perangkat lunak Python. 
2) Lakukan preprocessing data dengan mendeteksi keberadaan missing value.  Jika tidak ada 

missing value maka akan dilanjutkan dengan pendeteksian outlier. 
3) Membagi data penelitian menjadi data training dan data testing dengan perbandingan 70%-

30% 
4) Menerapkan hyperparameter algoritme Smote-XGBoost ke data penelitian menggunakan 

parameter leaming_rate, max_depth, dan min_child_weight [19]. 
Langkah-langkahnya adalah sebagai berikut: 
a. Membuat prediksi awal atau base_score = 0.5 untuk semua data penelitian [20]. 
b. Menghitung residual ẏ pada semua data dari prediksi sebelumnya. 
c. Membangun pohon dengan membagi data menjadi dua bagian dari berbagai kemungkinan 

pemisahan. 
d. Menghitung similarity (kesamaan) dan mendapatkan nilai untuk semua pohon yang 

dibangun untuk menemukan pohon dengan pemisahan optimal berdasarkan rumus. 
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Mulai 

Input Data 

Preprocessing data 

Pembagian Data Training dan Testing (70%:30%) 
 

Membangun metode SMOTE-
XGBoost 

 

Mencari hasil tingkat keakuratan metode Smote Extreme 

Gradient Boosting dalam mengklasifikasi penyakit kanker 

penerapan metode Smote Extreme Gradient 
boosting dalam mengklasifikasi penyakit kanker 

serviks di kota medan 
 

Menarik kesimpulan 
 

Selesai 

 

Membangun metode 

XGBoost 

Menerapkan algoritme SMOTE dalam 
membangkitkan data synthetic pada kelas minoritas 

untuk setiap data training 
  

 

e. Melakukan split lagi untuk pohon yang memiliki nilai gain maksimum sehingga max_depth 
konstruksi pohon selesai. 

f. Melakukan pemangkasan atau pruning untuk memperkecil ukuran pohon dengan 
membuang bagian pohon yang memiliki nilai selisih gain dan gamma < 0. 

g. Menghitung nilai output untuk semua leaf pohon. 
h. Menghitung prediksi dari model yang terbentuk. 
i. Membentuk confusion matrix dan hitung kinerja metode klasifikasi menggunakan nilai 

akurasi area di bawah kurva (AUC). 
j. Menarik kesimpulan [21][22]. 

5) Menerapkan algoritme SMOTE-XGBoost pada data penelitian, langkah-langkahnya adalah 
sebagai berikut: 
a. Menentukan kelas data minoritas. 
b. menentukan nilai tetangga dengan k=5. 
c. Menghitung jarak antar data kelas minoritas dengan metode Euclidean. 
d. Melakukan perhitungan untuk menghasilkan data sintesis [23]. 

6) Menerapkan hyperparameter tuning dari algoritme SMOTE-XGBoost untuk meneliti data.  
7) Menentukan hasil tingkat keakuratan metode Smote Extreme Gradient Boosting dalam 

mengklasifikasi faktor penyebab kanker serviks di kota Medan menggunakan nilai tingkat 
akurasi AUC [24][25][26]. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Gambar 2. Diagram Alur Penelitian (flowchart) 
 

Data penelitian yang digunakan adalah data sekunder yang berdasarkan data rekam medis 
yang ada di RSUD Dr. Pirngadi Kota Medan dengan jumlah 69 pasien, seluruh data yang 
digunakan adalah data pada tahun 2018 sampai 2022. Penyakit kanker serviks pasien dianalisis 
menggunakan data faktor-faktor yang mempengaruhinya, data yang digunakan terdiri dari 7 
variabel independen  dan 1 variabel. Berikut merupakan variabel yang digunakan dalam 
penelitian ini: 
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Tabel 1. Variabel Penelitian 

No. Variabel Deskripsi Simbol Tipe Data 

1 𝑌 Kanker serviks  Diagnosa Kategori 

2 𝑋1 Umur  Age Numerik 

3 𝑋2 penggunaan pembalut  Softex Numerik 

4 𝑋3 Penggunaan KB Spiral KBSpiral Kategori 

5 𝑋4 Contraceptives Contraceptives Numerik 

6 𝑋5 Pregnancies Pregnancies Numerik 

7 𝑋6 smokes  Smokes Kategori 

8 𝑋7 Riwayat Keputihan  Vaginaldischarge Kategori 

 
4. Hasil dan Pembahasan 
4.1 Deskripsi Data 

Sebelum melakukan analisis data ditampilkan terlebih dahulu statistik deskriptif dari 
variabel penelitian yang digunakan. Statistik deskriptif ini berguna untuk menampilkan gambaran 
umum tentang data yang digunakan, total terdapat 69 data yang dibagi menjadi 7 variabel 
independen dan 1 variabel dependen. Berikut merupakan statistik deskriptif data yang dilakukan 
dengan bantuan software python. 
 

Gambar 3. Input data python jupyterlab 
 

Dengan bantuan sofware python berikut ditampilkan statistik deskriptif data yang 
bertujuan untuk memberikan gambaran umum dan menginterpretasikan data seperti nilai 
minimum, maximum, mean, dan srandart deviasi sebagai langkah awal dalam analisis statistik 
lebih lanjut serta data yang ditampilkan sudah menggunakan skala: 

 
Tabel 2. Statistik Deskriptif data 

 
X1_ 
Age 

X2_ 
Softex 

X3_ 
KBSpiral 

X4_ 
Contraceptives 

X5_ 
Pregnancies 

X6_ 
Smokes 

X7_ 
Vaginaldischarge 

Jumlah 
data 

69 69 69 69 69 69 69 

Mean  49,68 2,43 0,59 5,05 3,07 0,82 0,17 
Standart 
deviasi 

9,92 0,71 0.49 4,70 1,43 0,38 0,38 

Min 28 1 0 0 0 0 0 
Max 69 4 1 33 8 1 1 
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Selanjutnya memasukkan sintax untuk menampilkan plot diagram variabel tersebut dan 
menampilkan hasil persentase akhir dari plot diagram variabel diatas: 

 

Gambar 4. Kode Untuk Plot Diagram  
 

Tabel 3. Hasil Ukur Skala Menggunakan SmoteXGBoost 

Age Softex KBSpiral 
Contraceptive

s 
Pregnancies Smokes 

Vaginal 
discharge 

<40 = 0.20 <2 = 0.63 Tidak = 0.40 <4 = 0.37 <3 = 0.40 Tidak = 
0.82 

Tidak = 0.17 

>40 = 0.79 >2 = 0.36 Ya = 0.59 >4 = 0.62 >3= 0.59 Ya = 
0.17 

Ya = 0.82 

 
Dapat dilihat pada tabel 3 bahwa pada variabel Age, usia lebih dari 40 tahun dengan 79% 

lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks, pengggantian pembalut kurang dari 2 
kali dalam sehari dengan 63% lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks, 
penggunaan alat Kb spiral dengan 59% lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks 
daripada yang tidak menggunakan, penggunaan alat kontrasepsi lebih dari 4 kali dengan 62% 
lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks, memiliki jumlah anak lebih dari 3 dengan 
59% lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks, riwayat merokok pada tabel diatas 
disimpulkan bahwa hanya berdampak 17% resikonya terserang penyakit kanker serviks dan 
terakhir riwayat keputihan pada wanita dengan 82% lebih besar resikonya terserang penyakit 
kanker serviks. 
 
4.2 Preprocessing Data 

Melakukan preprocessing data dengan mendeteksi keberadaan missing value. Periksa 
adanya missing value, jika data yang digunakan dalam penelitian terdapat missing value maka 
akan dilakukan imputasi dengan menggunakan nilai rata-rata (variabel kontinu) atau 
menggunakan nilai modus (variabel diskrit). Jika tidak ada missing value maka akan dilanjutkan 
dengan pemangkasan (drop) kolom tabel yang selain dari 7 variabel independen dan 1 variabel 
dependen dengan menggunakan software python. 

 

 
Gambar 5. Kode Untuk Missing Value dan Drop 
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 Dengan menggunakan fungsi isna() dan sum() pada missing value kita tahu bahwa dalam 
dataset semua kolom tidak ada nilai yang kosong. Jadi fungsi keduanya adalah untuk mengisi 
nilai yang kosong (hilang). 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
Gambar 6. Output Missing value  

 
Diketahui bahwa pada dataset missing value bernilai 0 itu tandanya tidak ada nilai angka 

yang hilang atau kosong. Selanjutnya dengan menggunakan kode label encoder untuk 
mengubah data kategori menjadi data numerik. 

 

Gambar 7. Kode untuk Mengganti Data Kategori Menjadi Data Numerik 
 

4.3 Pembagian Training dan Testing 
Selanjutkan dilakukan Membagi dataset menjadi data training dan data testing dengan 

perbandingan 70%-30%. Sebelum masuk ke tahap analisis klasifikasi. Data training digunakan 
untuk melatih algoritme dalam pembentukan model sedangkan data testing digunakan untuk 
menilai performa model yang didapatkan dari data training. 

 
Gambar 8. Kode Untuk Training dan Testing 
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 Dengan menggunakan fungsi drop untuk menghapus beberapa kolom yang tidak ingin 
dihitung kemudian menggunakan fungsi feature scaling dengan standart scaler untuk memproses 
pembagian data training dan data testing 

 
Tabel 4. Proporsi data Training dan Testing 

 Training Testing Total 

Rasio 
Jumlah  

    70% 
    48 

  30% 
   21   

100% 
  69 

 
Diketahui bahwa data penelitian sebanyak 69 data terbagi menjadi 48 data training dan 

21 data testing. Dalam kasus ini, dari 48 data training diketahui bahwa kelas 0 berjumlah 40 data 
sedangkan kelas 1 hanya berjumlah 8 data. Sehingga dapat dikatakan bahwa data penelitian ini 
tidak seimbang karena kelas data pada data training tidak memiliki proporsi yang sama. 

 
4.4 Hyperparameter Tuning 

Tahapan selanjutnya yaitu melakukan tuning hyperparameter Smote XGBoost ke data 
penelitian menggunakan parameter leaming_rate, max_depth, dan min_child_weight, Membuat 
prediksi awal atau base_score = 0.5 Menghitung residual ẏ, Menghitung similarity (kesamaan). 
Melakukan split. Melakukan pemangkasan atau pruning. 

 

 

Gambar 9. Kode Untuk Hyperparameter Tuning 

 
Dengan menggunakan fungsi Grid Seacrh untuk mencari tuning hyperparameter Smote 

XGBoost untuk mengklasifikasikan data penelitian. Parameter tuning yang digunakan adalah 
learning_rate, max_depth dan min_child_weight. Serta digunakan parameter scale pos_weight=1 
untuk mengatasi ketidakseimbangan pada data penelitian. 

 
Tabel 5. Hasil Tuning Hyperparameter Metode Smote Xgboost 

 Nilai parameter Parameter terbaik 

Learning_rate  
Max_depth 
min_child_weight 

    0.001, 0.01, 0.1, 0.3 
    2,3,4,5,6,7 
 1,2,3,4   

  0.3 
   6   
   1   

 
Berdasarkan hasil tuning hyperparameter XGBoost yang ditampilkan oleh tabel 5. 

menunjukkan bahwa dari nilai parameter Learning_rate  0.001, 0.01, 0.1 diperoleh nilai parameter 
Learning_rate tebaik yaitu 0.3, dari nilai parameter Max_depth 2,3,4,5,6,7diperoleh nilai 
parameter Max_depth terbaik yaitu 6 dan dari nilai parameter min_child_weight 1,2,3,4, diperoleh 
nilai parameter min_child_weight terbaik yaitu 1. Kemudian nilai parameter terbaik ini digunakan 
dalam membuat model klasifikasi. 
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4.5 Confusion Matrix 

Menerapkan algoritme SMOTE-XGBoost pada data penelitian, langkah berikutnya 
melakukan evaluasi kinerja model dengan melakukan prediksi terhadap data testing 
menggunakan model pohon XGBoost, menghitung prediksi dari model yang terbentuk. 
Membentuk confusion matrix dan hitung kinerja metode klasifikasi menggunakan nilai akurasi 
area di bawah kurva (AUC). 

 
 
 
 
 
 
 

 

 

Gambar 10. Kode Untuk prediksi Confusion Matrix 

Dengan menggunkan fungsi predict untuk memprediksi data testing dan juga untuk 

menampilkan hasil Confusion Matrix dengan menggunakan fungsi predict_proba. 
 

Tabel 6. Confusion Matrix Metode SmoteXgboost 

Aktual          Prediksi 
Positif       Negatif 

Positif 
Negatif  

  17 0 
   0       4  

 
Tabel 6 menunjukkan bahwa model klasifikasi SmoteXGBoost menggunakan parameter 

Learning_rate =0.3, Max_depth=6, min_child_weight=1, memiliki ketepatan klasifikasi 
memprediksi penyakit kanker serviks dengan prediksi benar sebanyak 15 dan yang tidak tepat 
dalam memprediksi penyakit stroke pasien sebanyak 6 dengan jumlah data 69. Dari tabel 
confusion matrix didapatkan matrix pengujian menggunakan metode XGBoost yang ditunjukkan 
sebagai berikut:  

Tabel 7. Metric pengujian Metode SmoteXGBoost 

Metric pengujian Nilai 

Akurasi  
Presisi 
Recall 
F1-Measure 
AUC  

1.00 
0.97 
0.92 
0.82 
1.00    

 
Tabel 7 menunjukkan bahwa model SmoteXgboost dapat mengklasifikasikan penyakit 

kanker serviks dengan nilai akurasi, presisi, recall, AUC atau ketepatan model dalam 
memprediksi data. 
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4.6 Hasil Tingkat Keakuratan SmoteXGBoost 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Gambar 11. Kode Untuk Keakuratan AUC 

Berdasarkan gambar 11 menunjukkan bahwa metode SmoteXgboost menghasilkan nilai 
AUC sebesar 1.00% maka dapat disimpulkan bahwa apabila dari 69 jumlah pemeriksaan pasien 
yang menghasilkan kesimpulan besar dalam menentukan terjadinya kanker serviks dengan 
gejala faktor yang ada dan nilai AUC  ini termasuk nilai klasifikasi sangat baik. 

 
Tabel 8 Metric pengujian Metode SmoteXGBoost 

Kelas Sebelum Sesudah 

0  
1 
Jumlah  

40 
8 
48 

40 
40 
80       

 
Tabel 8 menunjukkan bahwa kelas 0 dan 1 sudah bejumlah sama yaitu masing-masing 

berjumlah 40 data. Sehingga dapat dikatakan bahwa masalah ketidakseimbangan data sudah 
teratasi menggunakan algoritme Smote. 

Dapat disimpulkan bahwa pada kasus penyakit kanker serviks yang diklasifikasikan 
menggunakan algoritme XGBOOST dan algoritme Smote sebagai pemecah masalah 
ketidakseimbangan data sangat menjadi solusi karena pada hasil tingkat keakuratan AUC 
metode Smote extreme gradient boosting menghasilkan nilai 1.00% yang mana klasifikasi 
tergolong dalam klasifikasi terbaik. 

Pohon Klasifikasi Biner Penyakit Kanker Serviks:  

Gambar 12. Pohon Klasifikasi Biner 



         ◼          e-ISSN:  2685-0893 
  

Jutisi: Vol. 12, No. 2, Agustus 2023: 526-537 

536 

4.7 Pembahasan 

Berdasarkan 69 data yang ada di RSUD Dr. Pirngadi Kota Medan, seluruh data yang 
digunakan adalah data pada tahun 2018 sampai 2022 dengan menggunakan Metode Smote 
Extreme Gradient dengan variabel kanker Serviks, umur, Penggunaan Pembalut, Penggunaan 
KB Spiral, Congtraseptive, Pregnacies, smoke dan Riwayat Keputihan. Hal tersebut 
menunjukkan bahwa kelas 0 dan 1 sudah bejumlah sama yaitu masing-masing berjumlah 40 
data, sehingga dapat dikatakan bahwa masalah ketidakseimbangan data sudah teratasi 
menggunakan algoritme Smote, sehingga pada hasil tingkat keakuratan AUC metode Smote 
extreme gradient boosting menghasilkan nilai 1.00% yang mana klasifikasi tergolong dalam 
klasifikasi terbaik.  

Pada penelitian ini dapat diketahui bahwa seluruh variabel yang digunakan memperoleh 
hasil data Training dan Testing  48 dan 21 dari total data 69, kemudian nilai parameter 
Learning_rate  0.001, 0.01, 0.1 diperoleh nilai parameter Learning_rate tebaik yaitu 0.3, dari nilai 
parameter Max_depth 2,3,4,5,6,7diperoleh nilai parameter Max_depth terbaik yaitu 6 dan dari 
nilai parameter min_child_weight 1,2,3,4, diperoleh nilai parameter min_child_weight terbaik yaitu 
1, selanjutnya diperoleh nilai pengujian SmoteXGBoost: Akurasi 1.00, Presisi 0,97, Recall 0.92, 
F1-Measure 0.82 dan AUC 1.00. dimana hasil penelitian tersebut sejalan dengan penelitian 
[15][5]. Namun hal tersebut berbeda dengan penelitian [16], dimana menunjukkan bahwa 
terdapat 7 variabel independen dan 1 variabel dependen. Berdasarkan temuan tersebut dapat 
disimpulkan bahwa penelitian ini telah memperkuat temuan terdahulu dengan hasil penelitian 
yang relevan. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan hanya dilakukan di salah satu RSUD Dr. 
Pirngadi Kota Medan. Pada penelitian masa mendatang direkomndasikan untuk membandingkan 
lebih dari satu RSUD serta dengan menggunakan metode yang berbeda lebih dalam lagi. 

 
5. Simpulan 

Berdasarkan kesimpulan penelitian yang telah dilakukan bahwa kanker serviks adalah 
masalah hampir semua ketakutan wanita karena faktor penyebab awalnya sangat sulit sekali 
dideteksi dengan adanya penerapan metode smote extreme gradient boosting ini dapat dilihat 
bahwa pada faktor gejala pada perhitungan ukur skala menggunakan metode smote extreme 
gradient boosting riwayat keputihan (Vaginal Discharge) dengan 82% dan umur (Age) diatas 40 
tahun dengan 79% lebih besar resikonya terserang penyakit kanker serviks, serta dapat dilihat 
pada diagram plot jumlah pasien terserang penyakit kanker serviks lebih banyak pada tahun 
2018. 

Klasikasi pada penyakit kanker serviks dengan menggunakan SMOTE-XGBoost memiliki 
hasil tingkat keakuratan dengan nilai sebesar 1.00% dimana berada dalam rentang 0,91-1.00 
sehingga dapat dikatakan bahwa hasil accuracy klasifikasi masuk dalam kategori sangat baik 
dalam mengetahui penyakit kanker serviks 
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