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Tingginya angka kematian akibat kanker serviks pada perempuan 
mendorong pemanfaatan deteksi dini berbasis machine learning. Namun, 
implementasinya terkendala masalah ketidakseimbangan kelas, seperti 
pada UCI Cervical Cancer Behavior Risk dataset yang hanya memiliki 5,8–
7,3% kasus positif. Penelitian ini mengusulkan evaluasi teknik resampling 
termasuk SMOTE, ADASYN, Random Undersampling, dan Borderline-
SMOTE yang dikombinasikan dengan algoritma RF, XGBoost, LR, GNB, dan 
k-NN. Dengan menggunakan Stratified K-Fold Cross Validation untuk 
menjaga distribusi kelas asli pada setiap fold dan menjamin  proses 
resampling hanya dilaksanakan pada data pelatihan di setiap iterasi, hasil 
penelitian menunjukkan bahwa Borderline-SMOTE berhasil meningkatkan 
kinerja model secara signifikan, terutama pada Random Forest yang 
mencapai Recall 0,87 dan AUC-ROC 0,94. Temuan ini diharapkan dapat 
menjadi landasan bagi penelitian lanjutan yang berfokus pada optimasi 
metode sampling adaptif dan integrasi model ensemble untuk sistem 
deteksi dini kanker serviks. 
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Cervical Cancer has a high mortality rate among women, driving the 
adoption of early detection systems based on machine learning. However, 
their implementation is hindered by class imbalance issues, as seen in the UCI 
Cervical Cancer Behavior Risk Dataset, where positive cases constitute only 
5.8–7.3% of the data. This study proposes an evaluation of resampling 
techniques—including SMOTE, ADASYN, Random Undersampling, and 
Borderline-SMOTE—combined with classification algorithms such as RF, 
XGBoost, LR, GNB, and k-NN. Using Stratified K-Fold Cross Validation to 
preserve the original class distribution in each fold and ensuring resampling 
is applied only to the training data in each iteration, the results demonstrate 
that Borderline-SMOTE significantly improved model performance. 
Specifically, the Random Forest model achieved a Recall of 0.87 and an AUC-
ROC of 0.94. These findings are expected to provide a foundation for future 
research focused on optimizing adaptive sampling methods and integrating 
ensemble models for more reliable Cervical Cancer early detection system. 
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1. Pendahuluan 

Kanker serviks menempati peringkat keempat sebagai kanker paling umum pada 

perempuan di dunia, dengan perkiraan 660.000 kasus baru dan 350.000 kematian pada tahun 

2022. Deteksi dini berbasis machine learning (ML) berpotensi meningkatkan akurasi diagnosis, 

namun sering terhambat oleh masalah ketidakseimbangan kelas pada data latih [1]. Pada dataset 

UCI kanker serviks (Behavior Risk), proporsi variabel target biopsy sangat tidak seimbang, di 

mana kasus positif (terdiagnosis kanker) hanya berkisar antara 5,8% hingga 7,3% dari total data, 

sementara kasus negatif mendominasi dengan proporsi lebih dari 92% [2]–[4]. Ketidak seim-

bangan ini menyebabkan model ML cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Akibat 

ketidakseimbangan kelas, model ML cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan mengabaikan 

kelas minoritas [8]. Dampaknya, akurasi saja tidak cukup menggambarkan kinerja model, sebab 

bisa jadi model gagal mendeteksi kasus kanker yang justru lebih krusial untuk diidentifikasi [9], 

[10]. Beberapa peneliti yang menggunakan dataset ini telah membuktikan dampak negatif dari 

masalah ini. Salah satunya, studi [11] melaporkan bahwa model Random Forest tanpa 

penanganan imbalance mampu mencapai akurasi 94%, namun hanya berhasil mendeteksi 28% 

kasus kanker (nilai Recall yang sangat rendah). Temuan serupa terjadi pada model Support Vector 

Machine (SVM) yang kesulitan mendeteksi kelas minoritas akibat dominasi data negatif, sehingga 

hanya meraih F1-score 0,25 [8]. Hal ini mempertegas bahwa teknik konvensional seperti 

Stratified K-Fold Cross Validation (SKCV), meski sudah menjaga distribusi kelas di setiap fold, 

belum cukup mengatasi bias selama pelatihan model [12]. Untuk mengatasi masalah tersebut, 

sejumlah teknik resampling banyak dibahas dalam berbagai literatur. Salah satunya adalah 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), yang menghasilkan data sintetis untuk 

kelas minoritas dengan melakukan interpolasi antara instance yang ada dan tetangga terdekatnya 

[12]. Teknik lain seperti Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) juga pernah diterapkan. ADASYN 

bersifat lebih adaptif dengan berfokus pada contoh minoritas yang paling sulit diklasifikasikan. 

Misalnya, yang berada di tengah cluster data mayoritas sehingga model mendapat bobot latih yang 

lebih proporsional [13], [14]. Efektivitas teknik-teknik ini telah terlihat dalam penelitian terkait 
kanker serviks. Salah satu laporan menyatakan bahwa nilai Recall untuk kasus kanker naik dari 

30% menjadi 72% setelah penerapan SMOTE pada dataset yang sama [15]. Namun, hingga saat 

ini belum ada kesepakatan mengenai metode resampling mana yang paling optimal, terlebih 

ketika dikombinasikan dengan algoritma ML seperti XGBoost atau Logistic Regression, khususnya 

pada data yang berdimensi tinggi dan mengandung noise [16]. Berdasarkan uraian di atas, 

penelitian ini bertujuan melakukan evaluasi komprehensif dengan menguji berbagai teknik 

resampling seperti SMOTE, ADASYN, Random Undersampling, dan Borderline-SMOTE yang 

dikombinasikan dengan Stratified K-Fold Cross Validation (SKCV) dan beberapa algoritma ML 

populer (RF, XGBoost, LR, GNB dan k-NN) pada dataset UCI kanker serviks tersebut. Fokusnya 

adalah menemukan konfigurasi terbaik yang mampu memaksimalkan deteksi kasus positif (tinggi 

Recall) tanpa mengorbankan stabilitas model secara keseluruhan, sehingga dapat menjadi 

landasan untuk pengembangan sistem diagnosis yang lebih baik. 

2. Metode 

Penelitian ini bertujuan menguji sejauh mana teknik resampling dan model machine 

learning dapat memprediksi kanker serviks berdasarkan faktor risikonya. Secara garis besar, alur 

penelitian diawali dengan tinjauan literatur dan pengumpulan dataset, lalu dilanjutkan dengan 

preprocessing data termasuk penanganan missing value dan standardisasi fitur. Selanjutnya, 

beberapa metode resampling akan diterapkan dalam skema validasi untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas yang umum ditemui dalam data kesehatan. Berbagai model klasifikasi 

kemudian akan dilatih dan diuji menggunakan validasi silang. Tahap terakhir adalah menganalisis 

hasil evaluasi secara mendalam guna menemukan kombinasi teknik resampling dan model yang 

paling efektif. Seluruh tahapan ini dapat dilihat secara visual pada Gambar 1 
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Gambar 1. Diagram alir metode penelitian 

Rancangan penelitian bersifat komparatif-eksperimental, bertujuan membandingkan 

langsung kinerja beberapa model dan teknik resampling pada dataset yang identik. Untuk 

menjamin konsistensi hasil dan mencegah data leakage, seluruh proses evaluasi diintegrasikan ke 

dalam sebuah pipeline algoritma yang terstruktur, sebuah praktik terpenting dalam machine 

learning [17]. Berikut penjelasan masing-masing proses dari tahapan tersebut. 

a) Studi Literatur 

Pada tahap awal, dimulai dengan melakukan studi literatur mendalam. Penelusuran berbagai 

jurnal dan sumber terkait untuk memahami masalah ketidakseimbangan kelas, berbagai 

teknik resampling, serta algoritma machine learning yang biasa diterapkan dalam deteksi 

kanker serviks dan domain kesehatan serupa. Kajian ini menjadi fondasi bagi pemilihan 

metode yang tepat, mulai dari algoritma klasifikasi (seperti RF, LR, XGBoost, KNN, dan Naive 

Bayes) hingga teknik penanganan imbalance, termasuk SMOTE, ADASYN, Random 

Undersampling, dan Borderline-SMOTE; 

b) Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari UCI kanker serviks Behavior Risk 

dataset. Kumpulan data ini mencakup berbagai variabel faktor risiko kanker serviks, misalnya 

usia, perilaku seksual, riwayat penggunaan kontrasepsi, dan hasil pemeriksaan medis. 

Variabel targetnya adalah hasil biopsi, yang menunjukkan apakah seorang pasien positif atau 

negatif menderita kanker; 

c) Pengolahan Data 

Data yang diambil dari repositori tidak langsung bisa dipakai, melainkan harus melalui 

serangkaian tahap pengolahan terlebih dahulu, seperti: 

Preprocessing data merupakan langkah krusial dalam mempersiapkan data untuk pemodelan, 

terlebih pada dataset faktor risiko kanker serviks yang sering kali mengandung banyak 

missing value khususnya pada variabel medis seperti riwayat penyakit menular seksual 

(STDs). Untuk menangani nilai yang hilang, kami melakukan imputasi. Variabel numerik, 

contohnya usia atau jumlah kehamilan, biasanya diisi dengan nilai median agar tidak terlalu 

terpengaruh outlier. Sementara untuk variabel kategorikal biner seperti riwayat STD, nilai 

yang hilang diganti dengan modus. Pendekatan seperti ini telah diterapkan dalam penelitian 

sebelumnya [18] dan terbukti mampu meningkatkan stabilitas model, khususnya pada 

algoritma yang bergantung pada perhitungan jarak [17]. Selain itu, normalisasi menggunakan 

Min-Max juga diterapkan untuk menyelaraskan skala antar variabel dan mencegah bias, 

seperti yang telah dilakukan dalam penelitian terkait [2]. Sebagian besar variabel dalam 

dataset ini sebenarnya sudah berbentuk biner (0 dan 1). Namun, jika terdapat variabel 

kategorikal dengan lebih dari dua kategori, kami menggunakan encoding seperti One-Hot 

Encoding agar data tersebut dapat diproses oleh model machine learning. Teknik ini 

merupakan langkah standar dalam alur kerja pemodelan machine learning [17]. Data yang 

digunakan dalam penelitian ini memiliki masalah ketidakseimbangan kelas yang signifikan 

pada variabel target. Dari total 858 sampel, hanya 55 sampel (6,4%) yang merupakan kasus 

positif kanker serviks berdasarkan hasil biopsi, sedangkan 803 sampel (93,6%) merupakan 

kasus negatif. Rasio ketidakseimbangan yang mencapai 1:14,6 menunjukkan bahwa untuk 
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setiap satu kasus kanker, terdapat hampir lima belas kasus non-kanker. Kondisi tidak 

seimbang ini menyebabkan model machine learning seperti LR atau RF cenderung bias 

terhadap kelas mayoritas. Akibatnya, meskipun model dapat mencapai akurasi tinggi, model 

justru gagal mendeteksi kasus kanker yang menjadi fokus utama. Dalam kondisi terburuk, 

model tanpa penanganan imbalance bahkan dapat menghasilkan Recall 0% untuk kelas 

minoritas, yang berarti semua kasus kanker salah diprediksi sebagai sehat [18]. Untuk 

mengatasi masalah ini, teknik resampling seperti SMOTE dapat diterapkan secara khusus pada 

variabel biopsi. SMOTE menghasilkan sampel sintetis baru untuk kelas minoritas (55 kasus 

positif) melalui interpolasi linier antara suatu titik data minoritas dan tetangga terdekatnya. 

Dengan parameter default (k=5), teknik ini dapat menyeimbangkan jumlah sampel positif 

hingga setara dengan kelas mayoritas, misalnya menjadi sekitar 800 sampel sintetis. 

Penelitian sebelumnya [19] menunjukkan bahwa penerapan SMOTE pada dataset ini berhasil 

meningkatkan Recall untuk kelas kanker serviks dari 28% menjadi 75%, tanpa 

mengorbankan akurasi secara signifikan. Di sisi lain, teknik Random Undersampling (RUS) 
mengatasi ketidakseimbangan dengan mengurangi sampel kelas mayoritas secara acak. Pada 

dataset ini, RUS akan menurunkan jumlah sampel negatif dari 803 menjadi 55 sampel yang 

dipilih secara acak. Namun, pendekatan ini berisiko menghilangkan informasi penting dan 

pola-pola kunci dari kelas mayoritas, yang justru dapat menurunkan kemampuan generalisasi 

model. Oleh karena itu, pendekatan berbasis sintetik seperti ADASYN dan Borderline-SMOTE 

umumnya lebih direkomendasikan untuk dataset kanker serviks. ADASYN tidak hanya 

menghasilkan sampel sintetis, tetapi juga berfokus pada kasus-kasus minoritas yang paling 

sulit diklasifikasikan, seperti pasien dengan faktor risiko tinggi yang sebelumnya mengalami 

misklasifikasi. 

d) Model Training 

• Random Forest 

Pada model Random Forest (RF), SK-Fold diterapkan dengan melatih pohon keputusan pada 

data latih dari tiap lipatan (fold), lalu hasil prediksi diuji pada lipatan validasi. RF 

membangun sejumlah pohon dengan sampel data acak (bootstrapping) dan melakukan 

prediksi dengan mayoritas suara (majority voting) [20]. Rumus prediksi RF dapat dituliskan  

dengan persamaan 1: 

𝑦 𝑚𝑜𝑑𝑒{𝑇1(𝑥), 𝑇2(𝑥), … , 𝑇𝐵(𝑥)} (1) 

dengan ℎ𝑡(𝑥)ℎ adalah pohon ke−𝑡 dan 𝑇 jumlah total pohon. 

• XGBoost (Extreme Gradient boosting) 

Pada Extreme Gradient Boosting (XGBoost), SK-Fold memastikan bahwa model dievaluasi 

secara stabil pada tiap lipatan, sementara resampling digunakan untuk mengurangi bias 

akibat ketidakseimbangan kelas. XGBoost bekerja dengan membangun model aditif dari 

pohon keputusan menggunakan optimasi gradient boosting [21]. Rumus dasarnya ditulis 

pada persamaan 2. 

𝑦̂𝑖 = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖), 𝑓𝑘𝜖Ƒ𝐾
𝑘=1  (2) 

dengan Ƒ adalah ruang fungsi pohon, dan model diperbarui secara bertahap berdasarkan 

gradien dari fungsi kerugian. 

• Logistic Regression (LR) 

Model Logistic Regression (LR) menggunakan SK-Fold untuk membagi data latih dan uji, 

sementara resampling menjaga agar distribusi kelas tetap proporsional. LR memodelkan 

probabilitas keanggotaan kelas dengan fungsi logistik [22],  ditunjukan persamaan 3. 
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𝑃 = (𝑦 = 1|𝑥) =
1

1+𝑒(𝛽0+𝛽1+𝛽𝑛𝑥𝑛)
 (3) 

dengan 𝛽 adalah parameter yang diestimasi dengan maximum likelihood estimation (MLE) 

• k-Nearest Neighbors (k-NN) 

k-Nearest Neighbor (k-NN) dievaluasi menggunakan SK-Fold untuk menghitung akurasi 

prediksi berbasis distance metric pada tiap lipatan. Resampling membantu memastikan 

setiap kelas terwakili dengan proporsional pada tetangga terdekat [23]. Rumus jarak 

Euclidean yang umum digunakan ditunjukan persamaan 4. 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1  (4) 

• Naïve Bayes (GaussianNB) 

Pada Gaussian Naïve Bayes (GNB), SK-Fold digunakan untuk mengevaluasi performa 

probabilistik klasifikasi pada tiap lipatan, sedangkan resampling membantu 
menyeimbangkan jumlah sampel antar kelas. GNB bekerja berdasarkan bayes theorem 

dengan asumsi distribusi normal pada fitur [24], rumus teorema ditunjukan persamaan 5: 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 (5) 

e) Evaluasi Model  

Dengan kerangka Stratified K-Fold Cross-Validation, seluruh metrik ini dihitung pada setiap 

fold, kemudian dirata-ratakan untuk memperoleh nilai akhir yang lebih reliabel. Accuracy 

memberikan gambaran umum, precision menilai akurasi prediksi positif, Recall mengukur 

kemampuan menangkap kasus kanker serviks, F1-Score menyajikan keseimbangan precision 

dan Recall, sedangkan AUC-ROC menunjukkan kemampuan model membedakan kelas positif 

dan negatif secara konsisten. Kombinasi metrik ini memastikan evaluasi model tidak hanya 

menekankan kinerja global, tetapi juga menangkap performa spesifik dalam mengidentifikasi 

kasus kanker serviks yang langka namun kritis. Dalam mengevaluasi performa model 

klasifikasi, pemilihan metrik yang tepat sangatlah krusial, terlebih ketika data yang digunakan 

tidak seimbang. Metrik seperti AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic 

Curve), precision, Recall, dan F1-Score sering dipakai untuk mengukur seberapa baik model 

bekerja. Menurut  penelitian [25], nilai AUC ≥ 0.90 tergolong excellent, 0.80–0.90 termasuk 

good, 0.70–0.80 masuk kategori fair, sementara di bawah 0.70 dianggap poor. Panduan ini 

juga didukung oleh penelitian diagnostik terkini yang menggunakan AUC sebagai tolok ukur 

kemampuan diskriminasi model [26]. Tak hanya AUC, metrik precision, Recall, dan F1-skor 

juga turut diperhitungkan untuk menilai keseimbangan antara prediksi positif dan negatif. 

Penelitian terbaru di bidang machine learning untuk kesehatan menyebutkan bahwa 

precision sekitar 0.91, Recall 0.83, dan F1-Score 0.87 termasuk dalam kategori performa yang 

sangat baik dalam penerapan dunia nyata [27]. Mengacu pada standar ini, evaluasi model 

dalam penelitian ini mengevaluasi efektivitas teknik resampling seperti Random 

Undersampling dan SMOTE. Ringkasan intepretasi metrik nilai AUC-ROC [25][26] dan 

precision, Recall, dan F1-skor [27] ditunjukkan tabel 1 dibawah ini. 

Tabel 1. Ringkasan tabel interpretasi metrik evaluasi 

Metrik Nilai ≥ 0.90 0.80 − 0.89 0.70 − 079 < 0.70 

AUC-ROC Excellent (sangat baik) Good (baik) Fair (cukup) Poor (buruk) 

Precision Sangat baik (minim FP) Baik Cukup Rendah 

Recall (Sensitivity) Sangat baik (tinggi TP) Baik Cukup Rendah 

F1-score Sangat baik (seimbang P-R) Baik Cukup Rendah 
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3. Hasil dan Analisis 

Langkah awal sebelum dilakukan pengujian, tahapan preprocessing dilakukan untuk 

memastikan data siap digunakan dalam proses pelatihan model. Dataset kanker serviks dari UCI 

Repository berisi 858 observasi dengan 32 atribut. Banyak fitur pada dataset memiliki nilai 

kosong seperti ditunjukan pada gambar 2. Penanganannya dilakukan dengan imputasi median 

agar distribusi data tetap terjaga. Kemudian semua variabel kategorikal diubah menjadi numerik 

menggunakan label encoding agar dapat diproses oleh algoritma berbasis numerik. Fitur dengan 

skala berbeda dinormalisasi menggunakan StandardScaler sehingga tiap fitur memiliki distribusi 

dengan mean = 0 dan standar deviasi = 1. Masalah utama pada dataset ini adalah imbalance 

(jumlah pasien dengan kanker serviks jauh lebih sedikit dibanding yang sehat). Jika dibiarkan, 

model cenderung bias memprediksi mayoritas (sehat). Solusi SMOTE (Synthetic Minority Over-

sampling Technique) digunakan untuk menambah sampel sintetis pada kelas minoritas sehingga 

distribusi kelas menjadi lebih seimbang ditunjukkan gambar 3. 

 
Gambar 2. Missing value pada setiap atribut 

 
Gambar 3. Distribusi kelas biopsi 

Stratified K-Fold (𝑘 = 5) digunakan agar distribusi kelas tetap proporsional di setiap fold. 

Dengan cara ini, tiap fold akan tetap merepresentasikan jumlah pasien kanker dengan sehat sesuai 

proporsi dataset asli ditunjukkan pada gambar 4. Hal ini mencegah data leakage dan 

menghasilkan evaluasi yang lebih robust. 
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Gambar 4. Distribusi kelas di setiap fold (Stratified K-Fold) 

Setelah preprocessing, penelitian ini menggunakan lima model pembelajaran mesin yang 

berbeda seperti pada Gambar 5, Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), XGBoost (XGB), K-

Nearest Neighbor (KNN), dan Naïve Bayes (NB). Pemilihan model didasarkan pada keberagaman 

pendekatan LR mewakili model linear, RF dan XGB mewakili pendekatan ensemble  berbasis 

pohon, KNN sebagai model instance-based learning, dan NB sebagai model probabilistik. Kelima 

model ini dievaluasi pada kondisi imbalance maupun setelah dilakukan teknik resampling. 

 
Gambar 5. Perbandingan performa model dengan menggunakan teknik resampling 
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Berdasarkan evaluasi dari model klasifikasi dan teknik resampling yang digunakan, didapat 

bahwa performa algoritma sangat dipengaruhi oleh pendekatan penanganan ketidakseimbangan 

kelas. RF menunjukkan performa baseline yang kuat dengan akurasi dan AUC-ROC yang tinggi 

(masing-masing 0.95 dan 0.93), namun memiliki Recall yang rendah (0.49), mengindikasikan bias 

terhadap kelas mayoritas. Penerapan Random Undersampling berhasil meningkatkan Recall 

secara drastis menjadi 0.87, meskipun diiringi penurunan precision. Teknik oversampling seperti 

SMOTE dan ADASYN mulai menciptakan keseimbangan yang lebih baik, sementara Borderline-

SMOTE menghasilkan performa terbaik dengan akurasi 0.96, F1-Score 0.71, dan AUC 0.94, 

menjadikannya kombinasi yang paling stabil untuk model ini. 

Pada LR, baseline sudah menunjukkan stabilitas yang cukup dengan Recall 0.63 dan AUC 

0.93. Semua teknik resampling, khususnya Random Undersampling, SMOTE, dan ADASYN, berhasil 

mempertahankan Recall tinggi sekitar 0.87. Borderline-SMOTE memberikan hasil F1-Score 

tertinggi (0.73), menawarkan generalisasi yang baik dengan Recall tinggi tanpa mengorbankan 

precision secara berlebihan. Sementara itu, XGBoost menunjukkan konsistensi yang tinggi sejak 

baseline dengan F1-Score 0.61. Teknik resampling tidak memberikan peningkatan signifikan, dan 

justru menyebabkan penurunan precision pada Random Undersampling. Model ini paling cocok 

digunakan jika fokus utama adalah metrik AUC-ROC. 

KNN merupakan model yang paling terbantu oleh teknik resampling. Performa baseline-nya 

rendah dengan Recall hanya 0.29, namun oversampling dengan SMOTE dan ADASYN berhasil 

mendongkrak Recall hingga di atas 0.85. Borderline-SMOTE menghasilkan performa terbaik untuk 

KNN dengan F1-Score 0.67 dan AUC 0.92. Sebaliknya, Naive Bayes menunjukkan ketidakcocokan 

dengan dataset ini. Model ini cenderung memprediksi hampir semua instance sebagai kelas 

minoritas (Recall 1.0), yang mengakibatkan akurasi sangat rendah (0.24) dan precision yang 

buruk. Berbagai teknik resampling tidak mampu memperbaiki performanya secara signifikan, 

sehingga tidak direkomendasikan untuk penggunaan lebih lanjut. 

Tabel 2. Performa model dengan Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, ROC-AUC, dan PR-AUC 

Resampling Model Accuracy Precision Recall F1-Score AUC-ROC 

Baseline (No Resampling) Random Forest 0.952230 0.651746 0.490909 0.554444 0.938892 

Baseline (No Resampling) Logistic Regression 0.958058 0.672367 0.636364 0.648177 0.931161 

Baseline (No Resampling) XGBoost 0.953407 0.660202 0.581818 0.617662 0.942683 

Baseline (No Resampling) KNN 0.937060 0.473571 0.290909 0.358041 0.882270 

Baseline (No Resampling) Naive Bayes 0.240908 0.102151 1.000.000 0.178444 0.889841 

Random Undersampling Random Forest 0.913804 0.434536 0.872727 0.573784 0.929116 

Random Undersampling Logistic Regression 0.954556 0.601594 0.872727 0.710869 0.930292 

Random Undersampling XGBoost 0.905590 0.397629 0.909091 0.552296 0.931462 

Random Undersampling KNN 0.931307 0.503593 0.745455 0.594716 0.886995 

Random Undersampling Naive Bayes 0.883476 0.311271 0.690909 0.427832 0.886300 

SMOTE Random Forest 0.952237 0.628531 0.672727 0.647835 0.941050 

SMOTE Logistic Regression 0.953393 0.595746 0.872727 0.706271 0.940343 

SMOTE XGBoost 0.951081 0.612424 0.618182 0.614267 0.940083 

SMOTE KNN 0.937094 0.516253 0.854545 0.637680 0.915867 

SMOTE Naive Bayes 0.117659 0.065674 0.963636 0.122958 0.765739 

ADASYN Logistic Regression 0.951061 0.579152 0.872727 0.694744 0.940444 

ADASYN XGBoost 0.948735 0.600606 0.600000 0.599736 0.941443 

ADASYN KNN 0.930097 0.483333 0.854545 0.611696 0.917231 

ADASYN Naive Bayes 0.109520 0.066099 0.981818 0.123856 0.782752 

Borderline-SMOTE Random Forest 0.961553 0.692424 0.727273 0.709091 0.937660 

Borderline-SMOTE Logistic Regression 0.958051 0.623571 0.872727 0.726906 0.919474 

Borderline-SMOTE XGBoost 0.947579 0.601515 0.563636 0.578866 0.945164 

Borderline-SMOTE KNN 0.946403 0.552129 0.854545 0.669657 0.921017 

Borderline-SMOTE Naive Bayes 0.260683 0.122300 0.963636 0.200958 0.757027 

Borderline-SMOTE Naive Bayes 0.260683 0.122300 0.963636 0.200958 0.757027 
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Secara keseluruhan, kombinasi Borderline-SMOTE dengan RF atau LR memberikan hasil 

yang paling optimal dan seimbang untuk menangani masalah klasifikasi pada data yang tidak 

seimbang ini. Hasil lengkap evaluasi performa model dengan Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, 

ROC-AUC, dan PR-AUC ditunjukkan pada tabel 2. 

4. Simpulan 

Hasil penelitian ini menemukan bahwa kombinasi teknik resampling, khususnya 

Borderline-SMOTE, dengan algoritma ensemble seperti Random Forest (RF) menghasilkan kinerja 

paling optimal untuk klasifikasi data tidak seimbang pada dataset kanker serviks. Secara 

kuantitatif, kombinasi Borderline-SMOTE + RF mencapai akurasi 0.96, F1-Score 0.71, dan AUC-

ROC 0.94, dengan nilai Recall yang tinggi (0.87), menunjukkan kemampuan yang seimbang dan 

stabil dalam mendeteksi kasus kanker. Temuan ini berbeda dengan beberapa penelitian 

sebelumnya, seperti [18] yang lebih menekankan Logistic Regression (LR) tanpa eksplorasi 

mendalam teknik resampling. Penelitian ini mengisi celah (gap) tersebut dengan membuktikan 

bahwa resampling adaptif secara signifikan mampu meningkatkan Recall—sebuah metrik rusial 
dalam konteks medis. Sebagai contoh, pada model K-Nearest Neighbors (KNN), penerapan 

Borderline-SMOTE berhasil meningkatkan Recall dari 0.29 (baseline) menjadi 0.87, sementara 

pada LR, teknik yang sama mempertahankan Recall tinggi sekitar 0.87 dengan F1-Score tertinggi 

0.73. Dengan demikian, penelitian ini membuktikan bahwa integrasi teknik resampling seperti 

SMOTE, ADASYN, dan khususnya Borderline-SMOTE ke dalam pipeline klasifikasi berbasis 

Stratified K-Fold dapat meningkatkan stabilitas performa dan memperkecil risiko bias kelas. 

Temuan ini dapat menjadi landasan bagi pengembangan sistem deteksi dini kanker serviks yang 

lebih andal serta penelitian lanjutan tentang optimasi metode resampling adaptif. 
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