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ABSTRAK – Deteksi dini terhadap kasus kanker prostat pada banyak pengidap atau pria yang rentan risiko kanker 
prostat penting dilakukan untuk memulai pengobatan dan perencanaan kebutuhan medis yang tepat. Salah satu cara 
yang dapat dilakukan dalam deteksi penyakit kanker prostat adalah dengan melakukan klasifikasi menggunakan 
pendekatan data mining dengan algoritma Naïve Bayes dan K-Nearest Neighbor (K-NN). Penelitian ini bertujuan 
untuk mendapatkan hasil klasifikasi terbaik untuk mendeteksi penyakit kanker prostat dengan membandingkan kedua 
algoritma tersebut. Hasil akurasi klasifikasi kanker prostat dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes adalah 80% 
dan K-NN sebesar 90%. Sementara untuk rata-rata keseluruhan nilai presisi algoritma Naïve Bayes dan K-NN 
masing-masing berada pad angka 71,5% dan 93%. Nilai recall untuk algoritma Naïve bayes didapatkan sebesar 88% 
dan algoritma K-NN yaitu 87,5%. Berdasarkan nilai akurasi, presisi, dan recall kedua algoritma tersebut, algoritma 
K-NN memiliki nilai yang lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma Naïve Bayes, sehingga dapat dikatakan bahwa 
algoritma K-NN bekerja dengan baik dalam melakukan klasifikasi penyakit kanker prostat. Meskipun algoritma Naïve 
Bayes memiliki nilai yang lebih rendah dibandingkan dengan algoritma K-NN, tetapi nilai rata-rata untuk performa 
presisi, recall, dan akurasinya masih berada di atas 70%. Dapat dikatakan bahwa algoritma Naïve Bayes cukup baik 
dalam mengklasifikasi penyakit kanker prostat. 

Kata Kunci – Data Mining, K-Nearest Neighbor, Kanker Prostat, Klasifikasi, Naïve Bayes 

 

Classification of Prostate Cancer Using Naïve Bayes and K-Nearest 
Neighbor Algorithms 

ABSTRACT – Early detection of cases of prostate cancer in many people or men who are susceptible to prostate 
cancer risk is important to start treatment and planning proper medical needs. One way to detect prostate cancer is 
to classify using a data mining approach with the Naïve Bayes algorithm and K-Nearest Neighbor (K-NN). This 
research aims to get the best classification results for detecting prostate cancer by comparing the two algorithms. The 
result of prostate cancer classification accuracy using Naïve Bayes algorithm is 80% and K-NN by 90%. Meanwhile, 
the overall precision value of Naïve Bayes and K-NN algorithms was at 71.5% and 93% respectively. The recall value 
for the Naïve Bayes algorithm was 88% and the K-NN algorithm was 87.5%. Based on the accuracy, precision, and 
recall values of the two algorithms, the K-NN algorithm has a higher value compared to naïve Bayes' algorithm, so it 
can be said that the K-NN algorithm works well in classifying prostate cancer. Although Naïve Bayes' algorithm has 
a lower value compared to the K-NN algorithm, the average value for precision performance, recall, and accuracy is 
still above 70%. It can be said that Naïve Bayes' algorithm is quite good at classifying prostate cancer.  

Keywords - Classification, Data Mining, K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, Prostate Cancer 

 

1. PENDAHULUAN 

Prostat merupakan bagian dari sistem reproduksi 
pria yang meliputi penis, prostat dan testikel. Prostat 
sebagai kelenjar asesorius terbesar pada pria, terletak 

tepat di bawah buli dan berada di sisi anterior dari 
rektum, berukuran sebesar buah kenari dan 
mengelilingi uretra pars prostatikum. Menurut 
Setiawan [1] kanker adalah penyakit yang ditandai 
dengan pembelahan sel yang tidak terkendali dan 
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kemampuan sel-sel tersebut untuk menyerang 
jaringan biologis yang lain. Kankeir yang beirkeimbang 
di prostat dalam sisteim reiproduksi pria meirupakan 
kankeir prostat, hal ini teirjadi keitika seil prostat 
meingalami keiteirikatan pada reiseiptor androgein 
meilalui prose is moleicular docking [2]. Teirdapat 
beibeirapa faktor risiko yang dikaitkan deingan 
keijadian kankeir prostat, antara lain usia, eitnis, 
riwayat keiluarga, dieit dan gaya hidup, geineitik, 
histopatologi, dan lokasi. Beirdasarkan data World 
Heialth Organization (WHO), preivaleinsi kankeir 
prostat meineimpati posisi peirtama di dunia dan 
angka insideinsinya meirupakan peiringkat keilima 
dari seiluruh jeinis kankeir di dunia. Seikitar 95% pasiein 
didiagnosa pada reintang usia 45 sampai 89 tahun 
(usia reirata 72 tahun). Insideinsi kankeir prostat 
meiningkat seiiring peirtambahan usia. Risiko yang 
dimiliki pria untuk meindeirita kankeir prostat dalam 
seiumur hidupnya meindeikati 10% [3]. 

Deingan tingginya jumlah kasus kankeir prostat di 
dunia, peirlu dilakukan deiteiksi dini teirhadap kasus 
kankeir prostat pada banyak peingidap atau pria yang 
reintan risiko kankeir prostat. Salah satu cara yang 
dapat dilakukan dalam deiteiksi peinyakit kankeir 
prostat adalah deingan meilakukan klasifikasi untuk 
meingeitahui tingkat keiganasannya, seihingga 
peingobatan dan peireincanaan keibutuhan meidis 
dapat dilakukan deingan eifeiktif. Peinyakit kankeir 
prostat dapat dilakukan klasifikasi deingan 
meinggunakan meitodei peinyeileisaian mateimatika, 
salah satunya adalah peinggunaan peindeikatan data 
mining. Data mining adalah proseis peinggalian data 
dari tumpukan databasei yang be irukuran beisar yang 
digunakan untuk meineimukan knowleidgei beirupa 

informasi peinting dan beirmanfaat [4]. Klasifikasi 
kankeir prostat deingan meinggunakan teiknik data 
mining teilah banyak dilakukan dalam beibeirapa 
peineilitian seibeilumnya. Diantaranya Saputra eit al. [5] 
meilakukan analisis klasifikasi risiko teirhadap 
peindeirita prostat meinggunakan meitodei Naïvei Bayeis 
deingan tingkat akurasi seibeisar 70%. Peiryoga eit al. [6] 
meilakukan deiteiksi kankeir beirdasarkan data 
microarray me inggunakan meitodei Naïvei Bayeis dan 
Hybrid Feiaturei Seileiction, di mana deingan 
meinggunakan meitodei Naïvei Bayeis didapatkan 
tingkat akurasi kankeir prostat seibeisar 58,94%. Seirta 
Arthawani [7] meilakukan klasifikasi eikspre isi 
geineitika pada kankeir prostat meinggunakan meitodei 
Support Veictor Machinei yang meindapatkan tingkat 

akurasi seibeisar 92%. 
Dalam data mining banyak meitodei yang 

beirkeimbang dalam klasifikasi seipeirti Naïvei Bayeis, K-
Neiareist Neiighbor (K-NN), C4.5, dan lain-lain. Pada 

peineilitian ini, akan digunakan dua algoritma untuk 
meimbandingkan algoritma mana yang teirbaik yaitu 
Naïvei Bayeis dan K-NN. Hal ini dikareinakan keidua 
algoritma teirseibut dianggap seibagai meitodei yang 
ceipat, mudah, kuat, dan paling populeir digunakan 

untuk klasifikasi [8]. Naïvei Bayeis meirupakan seibuah 
algoritma peingklasifikasian probabilistik seideirhana 
yang meinghitung seikumpulan probabilitas deingan 
meinjumlahkan freikueinsi dan kombinasi nilai dari 
dataseit yang dibeirikan [9]. Algoritma Naïvei Bayeis 
meimiliki beibeirapa keiunggulan yaitu meimiliki 
peirforma klasifikasi yang tinggi, mudah digunakan, 
hanya meimbutuhkan satu kali scan data training, 
mampu meinangani data yang kosong (missing valuei), 
dan data kontinu [10]. Namun Naïvei Bayeis meimiliki 
keikurangan pada peimilihan atribut yang ada di 
dalam data seihingga dapat meimpeingaruhi hasil 
akhir yang beirupa nilai akurasi [11]. Beibeirapa contoh 
peineilitian yang teilah meinggunakan algoritma Naïvei 
Bayeis dalam klasifikasi diantaranya Ari Bianto [12] 
meirancang sisteim klasifikasi peinyakit jantung 
meinggunakan Naïvei Bayeis yang meimpeiroleih nilai 

akurasi seibeisar 90,61%. Ridwan [13] meineirapkan 
algoritma Naïvei Bayeis untuk klasifikasi peinyakit 
diabeiteis meillitus deingan tingkat akurasi yang 
dipeiroleih seibeisar 90,20%, dan Imandasari eit al. [14] 
meinggunakan algoritma Naivei Bayeis dalam 
klasifikasi lokasi peimbangunan sumbeir air yang 
meimpeiroleih tingkat akurasi seibeisar 78,95%. 

K-NN adalah suatu meitodei untuk 
meingklasifikasikan objeik beirdasarkan data training 

yang jaraknya paling deikat deingan objeik teirseibut 
[15]. Beibeirapa keileibihan dari meitodei K-NN adalah 
sangat non linieir, mudah dipahami seirta 
diimpleimeintasikan, tangguh teirhadap training data 
yang noisei, dan eifeiktif apabila data training beisar [16]. 
Keikurangan K-NN yaitu pada peimilihan nilai k 
peirlu meimpeirtimbangkan ukuran data, apabila 
ukuran data teirlalu keicil maka dimeinsi data dan 
variasi jarak dalam tabeil jarak antara data latih 
meinjadi leibih keicil seihingga peiluang suatu data uji 
dikeinali masuk kei keilas lain meinjadi leibih beisar [17]. 
Beibeirapa pe ineilitian yang meinggunakan algoritma 
K-NN meindapatkan hasil yang sangat baik di 
antaranya sisteim klasifikasi peinyakit diabeiteis meillitus 
meinggunakan meitodei K-NN yang dilakukan oleih 
Yunita [18] deingan tingkat akurasi seibeisar 96% dan 
Sharma et al. [19] meilakukan klasifikasi penyakit 
kanker serviks meinggunakan K-NN yang 
meimpeiroleih akurasi maksimum seibeisar 82,9%. 

Pada penelitian ini akan dilakukan perbandingan 
peinggunaan algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN untuk 
meindapatkan hasil klasifikasi teirbaik dalam 
meindeiteiksi peinyakit kankeir prostat. Dataseit yang 
digunakan dalam peineilitian ini yaitu dataseit kankeir 
prostat yang didapatkan dari situs Kaggle yang 
berupa data laboratorium. Di mana akan 
meinghasilkan dua keilas klasifikasi yaitu kankeir 
prostat ganas (Malignant) dan kankeir prostat jinak 
(Beinign). Dalam meingukur kineirja algoritma Naïvei 
Bayeis dan K-NN akan dilihat beirdasarkan nilai 
akurasi, preisisi, dan reicall seihingga didapatkan 

algoritma teirbaik dalam meilakukan klasifikasi 
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kankeir prostat. 
 

2. METODE DAN BAHAN 

2.1. Deskripsi Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 
dataset hasil laboratorium untuk penyakit kanker 
prostat yang diperoleh dari situs Kaggle 

(https://www.kaggle.com/datasets/sajidsaifi/pros
tate-cancer) dengan format csv. Di mana data 
tersebut terdiri dari 9 atribut, 8 di antaranya sebagai 
atribut prediksi yaitu radius, texture, perimeter, area, 
smoothness, compactness, symmetry, dan fractal 
dimension serta satu atribut target yaitu diagnosis 
result yang terdiri dari 2 kelas yaitu Malignant yang 
berarti penderita kanker prostat ganas dan Benign 

yang berarti penderita kanker prostat jinak. Data 
yang tersedia berjumlah 100 data di mana 62 data 
masuk ke dalam kelas kanker prostat ganas 
(Malignant) dan 38 data masuk ke dalam kelas kanker 
prostat jinak (Benign). Atribut data yang digunakan 
dalam penelitian ini dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. Atribut Data 

Atribut Keterangan  Variabel Rentang 

Nilai 

diagnosis 

result 

Malignant, 

Benign 

Kategorik - 

radius radius Nominal [9,25] 

texture tekstur Nominal [11,27] 

perimeter perimeter Nominal [52,172] 

area Area Nominal [202,1878] 

smoothness kelancaran Nominal [0,1] 

compactness Kekompak-

an 

Nominal [0,1] 

symmetry simetri Nominal [0,1] 

fractal 

dimension 

dimensi 

fraktal 

Nominal [0,1] 

 
2.2. Praproses Data 

Praproseis data dilakuikan uintuik meindapatkan 

hasil yang leibih akuirat, peinguirangan waktui 

peirhituingan uintuik largei scalei probleim, dan meimbuiat 

nilai data meinjadi leibih keicil tanpa meiruibah 

informasi yang ada di dalamnya [20]. Praproseis data 

dapat beiruipa cleianing data, inteigrasi data, reiduiksi 

data, dan transformasi data. Pada tabel 1 dapat 

diperhatikan bahwa teirdapat reintang nilai yang 

beirbeida di beibeirapa atribuit. Peirbeidaan reintang nilai 

pada atribuit teirseibuit me inyeibabkan tidak 

beirfuingsinya atribuit yang meimiliki nilai yang jauih 

leibih keicil dibandingkan deingan atribuit-atribuit 

lainnya. Uintuik meingatasinya maka dipeirluikan 

adanya transformasi data deingan normalisasi uintuik 

meinyamakan reintang nilai seitiap atribuit deingan 

skala teirteintui, seihingga dapat meinghasilkan 

klasifikasi yang leibih baik. Normalisasi data yang 

dilakuikan dalam peineilitian ini yaitui deingan 

meingguinakan teiknik min-max normalization deingan 

peirsamaan (1) [20]. 
𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 (𝑥) =

𝑚𝑖𝑛 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒 𝑥+(𝑥 𝑚𝑖𝑛𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒)(𝑚𝑎𝑥𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒−𝑚𝑖𝑛𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒)

𝑚𝑎𝑥𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒−𝑚𝑖𝑛𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒
    (1) 

 
Dalam peineilitian ini, teiknik pembagian data yang 

diguinakan yaitui peirceintagei split, di mana dataseit 

keiseiluiruihan dibagi meinjadi duia bagian yakni data 
training dan data teisting. Data training yang diambil 
seibeisar 80% data dari keiseiluiruihan data seidangkan 
20% seibagai data teisting seicara acak.  
 
2.3. Algoritma Naïve Bayes 

Naïvei Bayeis adalah salah satui meitodei dalam data 

mining yang meineirapkan konseip peiluiang Bayeis. 

Seimuia atribuit dipeirlakuikan sama dan beibas antara 

satui atribuit deingan atribuit lainnya. Meitodei ini 

meingguinakan Naïvei Bayeis Classifieir uintuik uintuik 

meinghituing bobot peiluiang seitiap atribuit. Meinuiruit 

Ratniasih [21] langkah-langkah meilakuikan 

klasifikasi meingguinakan algoritma Naïvei Bayeis 

adalah seibagai beirikuit: 

1.  Meinghituing juimlah kateigori dari seitiap variabeil; 

2.  Meinghituing peiluiang pada seitiap kateigori; 

3. Meineintuikan freikuieinsi ataui juimlah keimuincuilan 

pada seitiap kateigori; 

4.  Meineintuikan kateigori deingan nilai maksimal. 

Peirhituingan algoritma Naïvei Bayeis dilakuikan deingan 
meingguinakan peirsamaan (2) beirikuit [21]: 
 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻) 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
      (2) 

 

Keiteirangan 
𝑋    : Data deingan keilas yang beiluim dikeitahuii 
𝐻    : Hipoteisis data 𝑋 meiruipakan keilas spe isifik 
𝑃(𝐻)  : Probabilitas hipoteisis 𝐻 
𝑃(𝑋)  : Probabilitas hipoteisis 𝑋 
𝑃(𝐻|𝑋) : Probabilitas hipoteisis 𝐻 beirdasarkan 
kondisi 𝑋 
𝑃(𝑋|𝐻) : Probabilitas hipoteisis 𝑋 beirdasarkan 
kondisi 𝐻 
 
2.4. Algoritma K-Nearest Neighbor 

Algoritma K-Neiareist Neiighbor (K-NN) adalah suiatui 

meitodei yang diguinakan uintuik meilakuikan klasifikasi 

teirhadap objeik beirdasarkan data peimbeilajaran yang 

jaraknya paling deikat deingan objeik teirseibuit [22]. 

Keilas yang paling banyak muincuil dalam algoritma 

ini akan meinjadi keilas hasil klasifikasi. Langkah-

langkah uintuik meinghituing algoritma K-NN yaitui 

seibagai beirikuit: 

1. Meneintuikan banyaknya teitangga k; 

2. mengituing jarak dari data uintuik dibandingkan 
deingan dataseit training, dapat dihituing deingan 

https://www.kaggle.com/datasets/sajidsaifi/prostate-cancer
https://www.kaggle.com/datasets/sajidsaifi/prostate-cancer
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peirsamaan jarak Eiu iclideian pada peirsamaan (3) 
[23]; 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=0       (3) 

Keiteirangan: 
𝑑(𝑥, 𝑦) : Jarak Eiu iclideian 

𝑥    : Data 1 
𝑦    : Data 2 
𝑖    : Indeix Fituir 

𝑛   : Indeix Fituir 
 

3. mengatur urutan meinaik dari jarak (menguiruitkan 

dari keicil kei beisar) dan pilih himpuinan k paling 

seidikit dari dataseit teirkeicil; 

4. Meneintuikan bahwa jawaban deingan data yang 

akan dipreidiksi adalah keilompok data yang 

meimiliki juimlah k peirtama dari kuimpuilan data 

teirbeisar; 

5. Meneitapkan keilas keilas teirdeikat deingan titik 
peirtimbangan. 
 

2.5. Analisis Hasil 

Uintuik analisis hasil, diguinakan tabuilasi silang 

(confu ision matrix) yang meinampilkan visuialisasi 

kineirja dari algoritma klasifikasi meingguinakan data 

dalam matriks yang meimbandingkan klasifikasi 

dalam beintuik Tru iei Positivei (TP), Falsei Positivei (FP), 

Tru iei Neigativei (TN), dan Falsei Neigativei (FN). Pada 

Tabeil 2 dapat dipeirhatikan confuision matrix uintuik 

duia keilas. 

Tabeil 2. Confuision Matrix Uintuik Duia Keilas 

Actual Prediction 
Positivei Neigativei 

Positive 
 

Tru iei Positivei (TP) Falsei Neigativei (FN) 

Negative Falsei Positivei 

(FP) 
Tru iei Neigativei (TN) 

Tru iei positivei meinuinjuikkan data positif yang 
diklasifikasikan seibagai positif dan falsei positive i 
diklasifikasikan seibagai neigatif. Seimeintara tru iei 
neigativei me inuinjuikkan data neigatif yang 
diklasifikasikan seibagai neigatif dan falsei neigativei 
diklasifikasikan seibagai positif [24]. Dari hasil 
confu ision matrix dapat diuikuir kineirja meitodei yang 
diguinakan dalam peineilitian ini deingan 
meingguinakan akuirasi, preisisi, dan reicall.  
a. Akuirasi  

Akuirasi ataui tingkat keisalahan meiruipakan angka 
preidiksi yang beinar ataui salah yang dibuiat oleih 
modeil meilaluii kuimpuilan dari data. Akuirasi biasanya 
dihituing deingan meingguinakan teis indeipeindein yang 
tidak seilalui diguinakan dalam proseis peimbeilajaran. 
Uintuik meinghituing nilai akuirasi diguinakan 
peirsamaan (4) [25]: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
      (4) 

b. Preisisi  

Preisisi meiruipakan rasio preidiksi beinar positif 
dibandingkan deingan keise iluiruihan hasil yang 
dipreidiksi positif. Peirsamaan (5) diguinakan uintuik 
meinghituing nilai preisisi [25] 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
       (5) 

 
c. Reicall  

Reicall ataui seinsitivitas meiruipakan rasio preidiksi 
beinar positif dibandingkan deingan keiseiluiruihan data 
yang beinar positif. Nilai reicall dapat dihituing deingan 
meingguinakan peirsamaan (6) [25] 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
       (6)   

                            
Hasil yang didapatkan oleih peinguijian 

meingguinakan algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN akan 
dibandingkan uintuik meingeitahuii algoritma mana 
yang meimiliki keiakuiratan leibih baik dalam 
meinciptakan modeil.  Seicara uimuim, aluir me itodei 
yang diguinakan dalam peineilitian ini dapat dilihat 
pada gambar 1. 

 
Gambar 1. Aluir Meitodei Peineilitian 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil 

1. Praproses Data 
Normalisasi data menggunakan teiknik min-max 

normalization yang diterapkan pada penelitian ini 
yaitu mengubah setiap nilai atribut menjadi rentang 
nilai antara 0 sampai 1. Normalisasi data diterapkan 
pada atribut radius, texture, perimeter, dan area yang 
memiliki rentang yang jauh berbeda dengan atribut 
lainnya (tabel 1). Dengan demikian, data akan 
memiliki skala yang seragam dan mempertahankan 
proporsi relatif antar atribut dan memungkinkan 
perbandingan yang lebih adil antara atribut-atribut 
tersebut.  
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2. Algoritma Naïvei Bayeis 
Pada meitodei Naïvei Bayeis yang meingguinakan 

teiknik pembagian data peirceintagei split deingan data 
training seibeisar 80% dan data teisting seibeisar 20% 
didapatkan confuision matrix pada tabeil 3. 

 

Tabeil 3. Confuision Matrix Naïvei Baye is 

Actual 
Prediction 

Benign Malignant 

Benign 3 0 
Malignant 4 13 

 
Dari tabeil 3 dapat dilihat bahwa teirdapat 3 data 

dipreidiksi seicara beinar seibagai kankeir prostat jinak 
(Beinign). 13 data pada teisting ini beirhasil 
diklasifikasikan seibagai kankeir prostat ganas 
(Malignant), namuin 4 data yang haruisnya 
diklasifikasikan seibagai Malignant dikeinali seibagai 
Beinign. Dari confuision matrix dapat dihituing nilai 

akuirasi yang dipeiroleih dari total data yang beirhasil 
dipreidiksi seicara beinar seibeisar 80%. Hasil ini 
meinuinjuikkan algoritma Naïvei Bayeis cuikuip baik 
dalam meingklasifikasi kankeir prostat. Hasil 
peinguikuiran reicall uintuik masing-masing labeil adalah 
100% uintuik labeil Beinign dan 76% uintuik labeil 
Malignant. Hasil peinguikuiran preisisi uintuik masing-
masing labeil adalah seibagai beirikuit, labeil Beinign 
adalah 43% dan 100% uintuik labeil Malignant. Seicara 
leibih leingkap, hasil preisisi, akuirasi, dan reicall deingan 
meingguinakan meitodei Naïvei Bayeis dapat dilihat pada 
tabeil 4. 

Tabeil 4. Hasil Pe imodeilan Algoritma Naïvei Bayeis 

Target Class Presisi Recall Akurasi 

Benign 43% 100% 
80% 

Malignant 100% 76% 

 
3. Algoritma K-Neiareist Neiighbor (K-NN) 

Pada impleimeintasi algoritma K-Neiareist Neiighbor 

(K-NN) ini akan dilakuikan peircobaan deingan nilai k 
seibanyak 7 nilai, hal ini dilakuikan uintuik 
meindapatkan hasil peimodeilan yang teirbaik. Pada 
tabeil 5 dapat dipeirhatikan nilai confuision matrix 
deingan meingguinakan nilai k = 1. 

Tabeil 5. Confuision Matrix K-NN de ingan Nilai K = 1 

Actual 
Prediction 

Benign  Malignant 

Benign 5 3  
Malignant 1 11 

 
Dari tabeil 5 dapat dilihat teirdapat 16 data 

dipreidiksi seicara beinar, teitapi 4 data dipreidiksi 
dalam labeil yang salah. Akuirasi yang dipeiroleih pada 
algoritma K-NN deingan nilai k = 1 adalah 80%, sama 
seipeirti hasil akuirasi algoritma Naïvei Bayeis. Nilai reicall 

yang dipeiroleih pada K-NN uintuik masing-masing 
labeil adalah 62% uintuik labeil Beinign dan 92% uintuik 
labeil Malignant. Nilai preisisi uintuik labeil Beinign yaitui 
seibeisar 83%, seimeintara uintuik labeil Malignant adalah 

seibeisar 79%. Dapat dipeirhatikan bahwa nilai akuirasi 
yang didapatkan deingan meingguinakan nilai k = 1 
meimiliki hasil yang sama peirsis seipeirti pada 
algoritma Naïvei Bayeis, maka dari itui uintuik 

meindapatkan hasil akuirasi yang teirbaik dari keiduia 
algoritma teirseibuit akan dilakuikan peircobaan deingan 
nilai k yang beirbeida. Pada tabeil 6 dapat dilihat hasil 
peimodeilan algoritma K-NN deingan meingguinakan 7 
nilai k yang beirbeida. 

Tabeil 6. Hasil Pe imodeilan Algoritma K-NN 

K Target Class Presisi Recall Akurasi 

1 
Beinign 83% 62% 

80% 
Malignant 79% 92% 

2 
Beinign 71% 62% 

75% 
Malignant 77% 83% 

3 
Beinign 100% 62% 

85% 
Malignant 80% 100% 

4 
Beinign 86% 75% 

85% 
Malignant 85% 92% 

5 
Beinign 100% 75% 

90% 
Malignant 86% 100% 

6 
Beinign 86% 75% 

85% 
Malignant 85% 92% 

7 
Beinign 100% 62% 

85% 
Malignant 80% 100% 

 
Dari tabeil 6 dapat dipeirhatikan bahwa baik 

meingguinakan nilai akuirasi, preisisi, dan reicall 
didapatkan nilai teirbeisar pada k = 5 yaitui akuirasi 
seibeisar 90%, preisisi masing-masing uintuik labeil 
Beinign seibeisar 100% dan uintuik labeil Malignant 86%. 
Uintuik nilai reicall didapatkan uintuik labeil Beinign 
adalah 75% dan labeil Malignant seibeisar 100%. Hasil 
peimodeilan meingguinakan meitodei K-NN teirseibuit 
meinuinjuikkan bahwa algoritma ini sangat baik dalam 
meingklasifikasikan kankeir prostat pada dataseit 
Kagglei. 

 
3.2   Perbandingan Hasil Kedua Algoritma 

Hasil klasifikasi duia algoritma Naïvei Bayeis dan K-
NN, teirlihat bahwa keiduia meitodei teirseibuit beikeirja 
baik dalam meilakuikan klasifikasi kankeir prostat 
pada dataseit Kagglei. Peirbandingan hasil peinguikuiran 
keiduia algoritma teirseibuit dapat dilihat pada tabeil 7 
dan 8. 

 
 
 

Tabeil 7. Nilai Akuirasi dan Pre isisi Algoritma Naïvei Bayeis 
dan K-NN 
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Algoritma 
Presisi 

Akurasi 
Benign Malignant 

Naïve Bayes 43% 100% 80% 
K-NN 100% 86% 90% 

 

Tabeil 8. Nilai Re icall Algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN 

Algoritma 
Recall 

Benign Malignant 

Naïve Bayes 100% 76% 
K-NN 75% 100% 

 
Dari tabeil 7 dilihat bahwa algoritma K-NN nilai 

akuirasi klasifikasinya leibih baik dibandingkan 
algoritma Naïvei Bayeis. Hasil akuirasi, preisisi, dan 
reicall dari algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN dapat 
dilihat seicara ringkas pada gambar 2, dan uintuik nilai 
rata-rata dari seiluiruih labeil dapat dilihat pada 
gambar 3. 

 

Gambar 2. Nilai Pre isisi, Re icall, dan Akuirasi Uintuik Hasil 

Klasifikasi 

 
Gambar 3. Rata-rata Keiseiluiruihan Nilai Pre isisi, Re icall, dan 

Akuirasi 

Pada gambar 3 dapat dilihat bahwa nilai preisisi 
yang dihasilkan oleih algoritma Naïvei Bayeis yaitui 

seibeisar 71,5% ataui leibih keicil 21,5% dibandingkan 
deingan algoritma K-NN yang meimiliki nilai preisisi 
seibeisar 93%. Uintuik nilai reicall baik yang dihasilkan 
algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN tidak teirlalui jauih 

beirbeida yaitui masing-masing di angka 88% dan 
87,5%. Seime intara uintuik nilai akuirasi yang dihasilkan 
oleih algoritma Naïvei Bayeis dan K-NN masing-masing 
seibeisar 80% dan 90% ataui meimiliki seilisih seibeisar 
10%. 

4. KESIMPULAN 

Hasil klasifikasi peinyakit kankeir prostat deingan 
meingguinakan algoritma K-NN leibih baik 
dibandingkan deingan algoritma Naïvei Bayeis yang 
dapat dilihat dari nilai preisisi, reicall, dan akuirasinya 
yang leibih tinggi. Hal teirseibuit meinjeilaskan bahwa 
algoritma K-NN beikeirja deingan sangat baik dalam 
meilakuikan klasifikasi peinyakit kankeir prostat pada 
dataseit Kagglei. Meiskipuin algoritma Naïvei Bayeis 

meimiliki nilai yang leibih reindah dibandingkan 
deingan algoritma K-NN, teitapi nilai rata-rata uintuik 
peirforma preisisi, reicall, dan akuirasinya masih be irada 
di atas 70%. Dapat disimpuilkan bahwa algoritma 
Naïvei Bayeis cuikuip baik dalam meingklasifikasi 
peinyakit kankeir prostat pada dataseit Kagglei. Untuk 
meningkatkan akurasi, beberapa saran yang dapat 

diberikan penulis yaitu dapat menggunakan teknik 
pengolahan data lainnya seperti reduksi dimensi 
atau penghilangan atribut yang tidak relevan untuk 
memperbaiki representasi data. Selain itu dapat 
menggunakan metode penanganan imbalance atau 
ketidakseimbangan data seperti oversampling atau 
undersampling untuk membuat distribusi kelas 
menjadi lebih seimbang. 
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