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                                                                                Abstrak  

 

Kanker payudara merupakan salah satu penyebab utama mortalitas global pada wanita dan menjadi tantangan 

serius dalam bidang kesehatan. Sifat penyakit yang heterogen menuntut adanya metode klasifikasi yang akurat 

dan andal guna mendukung proses diagnosis serta penentuan strategi terapi yang tepat. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengoptimalkan kinerja algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) melalui penerapan metode Bayes Search 

Cross Validation (CV) dalam meningkatkan akurasi klasifikasi berbasis data ekspresi gen messenger Ribonucleic 

Acid (mRNA). Metodologi penelitian meliputi proses pemodelan KNN yang diintegrasikan dengan optimasi 

hyperparameter menggunakan Bayes Search CV pada dataset Breast Cancer Gene Expression Profiles 

(METABRIC) yang terdiri dari 1.904 sampel dan 692 atribut, mencakup data ekspresi gen dan karakteristik klinis 

pasien. Tahapan penelitian mencakup pengolahan data awal, pembagian data latih dan uji, proses optimasi, serta 

evaluasi model menggunakan metrik akurasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan Bayes Search CV 

mampu meningkatkan akurasi klasifikasi secara signifikan menjadi 78,68%, dibandingkan dengan model dasar 

tanpa optimasi yang hanya mencapai 66,81%. Temuan ini mengindikasikan bahwa pemilihan hyperparameter yang 

optimal berkontribusi besar terhadap peningkatan performa model. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa 

pendekatan optimasi berbasis Bayes Search CV efektif dalam meningkatkan kinerja algoritma KNN pada data 

genetik yang kompleks serta berpotensi mendukung pengembangan sistem pendukung keputusan klinis yang lebih 

akurat, personal, efisien, adaptif, dan relevan dalam mendukung implementasi Precision medicine pada diagnosis 

kanker payudara modern.  

 

Kata kunci: kanker payudara, k-nearest neighbors, bayes search cross validation, ekspresi gen mRNA, 

klasifikasi, optimasi hyperparameter. 

 

1. Pendahuluan 

 Kanker payudara merupakan salah satu 

penyakit paling umum pada wanita di seluruh dunia 

yang telah menyebabkan kematian sekitar 570.000 

jiwa pada tahun 2015. Setiap tahunnya, lebih dari 1,5 

juta wanita atau setara dengan 25% dari total kasus 

kanker pada perempuan didiagnosis mengidap 

penyakit ini. Laporan statistik dari World Health 

Organization (WHO) menunjukkan bahwa 

prevalensi kanker payudara sangat tinggi, terutama 

pada perempuan di negara-negara maju (Sun et al., 

2017). Tingginya angka kasus tersebut menjadikan 

kanker payudara sebagai salah satu penyakit yang 

memerlukan penanganan serta deteksi dini secara 

serius guna menekan tingkat kematian pasien. Secara 

klinis, sel kanker payudara umumnya membentuk 

massa tumor yang dapat diidentifikasi melalui 

pemeriksaan sinar-X atau teraba sebagai benjolan  

(Rajaguru & Chakravarthy, 2019). Sel-sel ganas 

tersebut dapat bermetastasis ke bagian tubuh lainnya 

melalui sirkulasi darah atau sistem limfatik akibat 

adanya mutasi dan perubahan pada struktur DNA 

(Rawal, 2020). 

 Sebagai upaya untuk menurunkan angka 

mortalitas akibat kanker payudara, berbagai 

penelitian telah membuktikan bahwa implementasi 

metode machine learning mampu mengoptimalkan 

efektivitas diagnosis dan deteksi dini (Abunasser et 

al., 2023). Pemanfaatan teknologi ini menjadi penting 

karena metode machine learning mampu membantu 

proses analisis data medis secara lebih cepat dan 

akurat dibandingkan pendekatan konvensional. 

Teknik ini memiliki keunggulan dalam mempelajari 

model data secara otomatis tanpa memerlukan asumsi 

implisit, serta mampu menangani interdependensi 

dan hubungan non-linear yang kompleks antar 

variabel (Takeshita et al., 2023). Kemampuan 

tersebut menjadikan machine learning efektif dalam 

menemukan pola tersembunyi pada data medis yang 

sulit diidentifikasi secara manual. Dengan 

memanfaatkan pola tersebut, machine learning dapat 

digunakan untuk memprediksi probabilitas 
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keberhasilan penanganan kasus baru secara lebih 

akurat (Boeri et al., 2020). 

 Machine learning merupakan cabang dari 

kecerdasan buatan yang berfokus pada 

pengembangan algoritma serta metode untuk 

keperluan klasifikasi, prediksi, dan analisis citra 

(Ranti et al., 2022). Teknologi ini banyak digunakan 

karena mampu membantu proses pengolahan data 

secara otomatis dan efisien dalam berbagai bidang, 

termasuk kesehatan. Algoritma machine learning 

dirancang agar mampu mengekstraksi pengetahuan 

dari dataset historis melalui pemrosesan data dalam 

jumlah besar sehingga model dapat melakukan 

analisis mendalam untuk menghasilkan prediksi yang 

akurat (Fatima et al., 2020).  

 Salah satu teknik klasifikasi fundamental yang 

sering diimplementasikan dalam diagnosis kanker 

karena kesederhanaannya adalah K-Nearest 

Neighbors (KNN) (Khorshid & Abdulazeez, 2021). 

Sebagai teknik non-parametrik, KNN bekerja dengan 

mengkalkulasi metrik jarak antara data input dan data 

pengujian guna menentukan prediksi kelas yang tepat 

berdasarkan kedekatan antar-instansi data (Houfani et 

al., 2020). Namun, kinerja KNN sangat dipengaruhi 

oleh pemilihan parameter, seperti nilai k dan fungsi 

jarak yang digunakan (Ubaidillah et al., 2022). Selain 

itu, keberadaan data yang bersifat noisy menjadi 

keterbatasan yang signifikan, karena metode ini 

hanya mempertimbangkan k tetangga terdekat dari 

data uji. Kondisi tersebut dapat memengaruhi 

pembentukan konsep neighborhood sehingga 

berdampak pada penurunan akurasi model (Ozturk 

Kiyak et al., 2023).  

 Untuk mengatasi permasalahan tersebut, dapat 

diterapkan teknik hyperparameter tuning yang 

bertujuan memperoleh kombinasi parameter optimal 

pada model (Rahman et al., 2023). Teknik ini 

merupakan proses optimisasi untuk meminimalkan 

kesalahan model machine learning melalui 

penyesuaian hyperparameter, dengan 

membandingkan kinerja model menggunakan 

parameter default dan hasil tuning. Berbagai 

penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ini 

mampu meningkatkan akurasi pada kasus klasifikasi 

(Elgeldawi et al., 2021). Salah satu metode yang 

umum digunakan dalam optimasi hyperparameter 

adalah Bayes Search CV, yaitu teknik optimasi 

berbasis probabilistik yang memodelkan ruang 

pencarian untuk memperoleh parameter optimal 

secara efisien (Nisanova et al., 2024). 

 Bayes Search CV merupakan metode yang 

menggabungkan cross-validation dan Bayesian 

Optimization untuk memilih kombinasi 

hyperparameter yang optimal dari ruang pencarian, 

kemudian memperbarui pemilihan parameter secara 

iteratif berdasarkan hasil evaluasi sebelumnya (Zhao 

et al., 2024). Bayesian Optimization digunakan 

karena mampu mempercepat proses pelatihan 

sekaligus meningkatkan kualitas model (Zhao et al., 

2024). Dalam penelitian ini, metode Bayes Search 

CV diterapkan untuk mengatasi permasalahan dalam 

penentuan hyperparameter optimal pada algoritma. 

Nilai fungsi objektif digunakan sebagai dasar dalam 

menentukan kombinasi hyperparameter terbaik, 

dengan memanfaatkan prinsip optimasi maksimum. 

Pendekatan ini digunakan untuk mengestimasi nilai 

optimal hyperparameter berdasarkan data ekspresi 

gen pada pasien kanker payudara (Babichev et al., 

2024).  

 Identifikasi kanker melalui analisis ekspresi 

gen yang dikombinasikan dengan model machine 

learning merupakan pendekatan yang menjanjikan 

(Takeshita et al., 2023). Penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa model machine learning untuk 

klasifikasi kanker payudara masih memiliki 

keterbatasan, terutama terkait potensi bias pada 

model (Thalor et al., 2022). Hal ini disebabkan oleh 

kompleksitas data ekspresi gen yang sulit dianalisis, 

sehingga dapat menurunkan akurasi model.  

 Analisis data ekspresi gen memerlukan 

pendekatan yang melibatkan struktur kombinatorial, 

sistem dinamis, algoritma, serta teknik estimasi dan 

optimasi. Meskipun demikian, penggunaan algoritma 

machine learning berpotensi mengurangi bias apabila 

dataset dianalisis secara cermat. Oleh karena itu, 

diperlukan penelitian lebih lanjut untuk 

meningkatkan akurasi identifikasi kanker payudara 

berbasis ekspresi gen melalui analisis yang lebih 

komprehensif dan pemilihan parameter yang tepat 

dalam menangani kompleksitas data (Dagadu et al., 

2025). 

 Berdasarkan penelitian terdahulu, berbagai 

metode Machine learning telah banyak diterapkan 

untuk klasifikasi kanker payudara menggunakan data 

Gene Expression dan data klinis pasien. Penelitian 

sebelumnya menunjukkan bahwa optimasi 

hyperparameter mampu meningkatkan performa 

model klasifikasi kanker payudara berbasis mRNA, 

dengan algoritma Decision Tree memperoleh akurasi 

tertinggi sebesar 99,73%, sedangkan K-Nearest 

Neighbors (KNN) memperoleh akurasi 79,63% 

(Arifin et al., 2024). Selain itu, algoritma K-Nearest 

Neighbors (KNN) memiliki performa klasifikasi 

yang baik pada dataset kanker payudara dengan 

tingkat akurasi di atas 94%, meskipun masih berada 

di bawah beberapa metode ensemble dan Naïve Bayes 

(Bhat et al., 2026). Hasil tersebut menunjukkan 

bahwa KNN tetap menjadi algoritma yang kompetitif 

dalam proses klasifikasi data medis karena memiliki 

kemampuan mengenali pola berdasarkan kedekatan 

antar data. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa 

KNN mampu digunakan untuk klasifikasi tipe kanker 

payudara berbasis Gene Expression dengan akurasi 

mencapai 87% (Rasheda et al., 2022). 

 Beberapa penelitian memanfaatkan metode 

optimasi dan feature selection untuk meningkatkan 

performa klasifikasi kanker payudara. Kombinasi 

metode Support Vector Machine (SVM) dengan 

Backward Elimination berhasil meningkatkan akurasi 

dari 65,22% menjadi 95,65% (Resmiati & Arifin, 
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2021). Hasil tersebut menunjukkan bahwa proses 

seleksi fitur mampu membantu model dalam memilih 

atribut yang paling relevan sehingga performa 

klasifikasi menjadi lebih optimal. Penelitian lain juga 

menemukan bahwa penggunaan teknik feature 

selection seperti Information Gain with Grey Wolf 

Optimization (IG-GWO) mampu meningkatkan 

akurasi SVM hingga 94,87%, sedangkan KNN 

mencapai 91,96% (Elnaby et al., 2021). Selain itu, 

penerapan Bayesian Optimization pada model 

klasifikasi berbasis Gene Expression memperoleh 

Balanced Accuracy sebesar 97,31%, sementara 

model KNN juga menunjukkan performa tinggi 

dengan akurasi mendekati 97,4% (Phan et al., 2021).  

 Penelitian terbaru mulai banyak menerapkan 

pendekatan Bayesian Optimization atau Bayes Search 

CV untuk meningkatkan performa model pada data 

genetik berdimensi tinggi. Metode optimasi ini dinilai 

efektif karena mampu menemukan kombinasi 

hyperparameter terbaik secara lebih efisien 

dibandingkan metode pencarian konvensional. 

Penelitian menunjukkan bahwa Bayesian 

Optimization mampu meningkatkan akurasi model 

klasifikasi RNA Expression hingga mencapai lebih 

dari 99% (Alanazi et al., 2024). Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa proses optimasi hyperparameter 

memiliki peran penting dalam meningkatkan 

kemampuan model dalam mengelola data genetik 

yang kompleks dan berdimensi tinggi. Penelitian lain 

juga menjelaskan bahwa Bayesian Optimization 

efektif digunakan pada algoritma seperti SVM, KNN, 

dan Deep Learning untuk mengatasi kompleksitas 

data genetik dengan jumlah atribut yang besar 

(Alharbi & Vakanski, 2023). Berdasarkan penelitian-

penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa 

optimasi hyperparameter menggunakan Bayes Search 

CV memiliki potensi besar dalam meningkatkan 

performa algoritma KNN pada klasifikasi kanker 

payudara berbasis data ekspresi gen. 

 

2. Metode 

Tahapan metodologi penelitian secara 

komprehensif dipaparkan dalam kerangka penelitian 

pada Gambar 1. Gambar tersebut mengilustrasikan 

langkah-langkah sistematis yang dilakukan untuk 

mengimplementasikan model K-Nearest Neighbors 

(KNN) dan optimasi Bayes Search Cross Validation 

(CV) pada data ekspresi mRNA dari dataset 

METABRIC. Alur penelitian dimulai dengan 

pengumpulan data yang dilanjutkan ke tahap pra-

pemrosesan. Selanjutnya, data dipartisi menjadi set 

pelatihan (training) dan pengujian (testing), diikuti 

oleh proses pelatihan KNN serta konfigurasi 

hyperparameter melalui metode Bayes Search CV.  

Tahap akhir melibatkan evaluasi model untuk 

memperoleh hasil performa yang definitif. Sementara 

itu, Tabel 1 merinci atribut klinis dari dataset mRNA 

kanker payudara METABRIC yang memberikan 

konteks fundamental dalam menganalisis data 

ekspresi gen serta mendukung pengembangan model 

machine learning yang lebih presisi (Arifin et al., 

2024a). 

 

 
Gambar 1. Kerangka penelitian 

 

Berdasarkan studi literatur terdahulu, 

implementasi algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

mencatatkan tingkat akurasi sebesar 79,63%. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan 

akurasi identifikasi kanker payudara melalui integrasi 

algoritma KNN dengan metode Bayes Search Cross 

Validation (CV). Pengembangan model ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan 

bagi para klinisi dalam melakukan diagnosis dini 

yang lebih presisi. 

Tahapan awal penelitian difokuskan pada 

pengumpulan data menggunakan dataset Breast 

Cancer Messenger RNA yang diperoleh dari 

Molecular Taxonomy of Breast Cancer International 

Consortium 

(https://www.kaggle.com/datasets/raghadalharbi/bre

ast-cancer-gene-expression-profiles-metabric/data). 

Basis data ini mencakup skor-z tingkat mRNA untuk 

331 gen pada 1.904 pasien kanker payudara, yang 

dilengkapi dengan 31 karakteristik klinis, 

pengobatan, serta data demografi. Secara 

komprehensif, dataset ini memiliki 692 atribut dan 

1.904 baris data (Arifin et al., 2025). 

 
Tabel 1. Daftar Atribut Klinis Dataset Breast Cancer Gene 

Expression Profiles (METABRIC) 

Nama Keterangan 

patient_id Identitas pasien. 

age_at_diagnosis Usia pasien saat 
dilakukan diagnosa. 

type_of_breast_surgery Jenis operasi pada 

kanker. 
cancer_type Jenis kanker 

payudara. 

cancer_type_detailed Jenis kanker 
payudara terperinci. 

Cellularity Jumlah sel kanker 

sesudah kemoterapi. 
Chemotherapy Riwayat pasien 

menjalani 

kemoterapi. 
pam50_+_claudin-low_subtype 

cohort 

Sub tipe kanker 

payudara 

berdasarkan tes pam 
50 dan subjek 
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kelompok claudin-

low dengan 

karakteristik 
tertentu. 

er_status_measured_by_ihc Sub tipe kanker 

payudara 
berdasarkan tes pam 

50 dan subjek 

kelompok claudin-
low dengan 

karakteristik 

tertentu. 
er_status Status reseptor 

estrogen diukur 

dengan 
imunohistokimia. 

neoplasm_histologic_grade Status reseptor 

estrogen. 

her2_status_measured_by_snp6 Tingkat agresivitas 

sel kanker. 

Status HER2 diukur 
dengan teknik 

molekuler lanjut. 

her2_status Status HER2. 

tumor_other_histologic_subtype Sub tipe tumor 

histologis. 
hormone_therapy Riwayat terapi 

hormon. 

inferred_menopausal_state Status pasien 
monofos. 

integrative_cluster Sub tipe molekuler 

kanker berdasarkan 
ekspresi gen. 

primary_tumor_laterality Lokasi tumor 

primer. 

lymph_nodes_examined_positive Jumlah kelenjar 

getah bening. 

mutation_count Jumlah gen yang 
bermutasi. 

nottingham_prognostic_index Indek prognostik 
nottingham. 

oncotree_code Kode oncotree 

untuk diagnosis 
kanker. 

overall_survival_months Durasi pasien yang 

bertahan 
keseluruhan. 

pr_status Status reseptor 

progesteron. 
radio_therapy Riwayat radioterapi. 

3-gene_classifier_subtype Sub tipe kanker 
berdasarkan 

klasifikasi 3 gen. 

tumor_size Ukuran tumor. 

tumor_stage Tahapan tumor. 

death_from_cancer Riwayat kematian 

sebab kanker. 

 

Tabel 1 menjelaskan atribut klinis yang 

digunakan pada dataset Breast Cancer Gene 

Expression Profiles (METABRIC). Dataset ini 

memuat informasi penting terkait karakteristik pasien 

kanker payudara yang digunakan dalam proses 

analisis maupun pemodelan machine learning. 

Informasi klinis pada dataset tersebut dapat 

membantu dalam memahami kondisi pasien serta 

mendukung proses analisis hubungan antara faktor 

klinis dan hasil prediksi penelitian. 

Tahap kedua adalah pra-pemrosesan 

(preprocessing) yang alurnya disajikan pada Gambar 

2 hingga Gambar 6. Pada tahap ini, dilakukan 

imputasi data yang bertujuan untuk menangani nilai 

yang hilang (missing values) guna menjaga integritas 

serta kelengkapan dataset yang digunakan dalam 

penelitian(Alromema et al., 2023). Proses berikutnya 

adalah konversi data menjadi format numerik (data 

converting), sebagaimana diilustrasikan pada 

Gambar 7 hingga Gambar 9, yang bertujuan agar data 

dapat diproses secara optimal oleh algoritma machine 

learning. Tahap akhir dari pra-pemrosesan adalah 

identifikasi label (label identification) untuk 

menentukan target klasifikasi, sehingga model 

mampu mengidentifikasi status diagnosis kanker 

pada pasien. 

  

 
Gambar 2. Koding Imputasi fillna 

 
Gambar 3. Data Sebelum Imputasi 

 
Gambar 4. Data Sesudah Imputasi 

 
Gambar 5. Koding Identifikasi Fitur Kategori 

 
Gambar 6. Hasil Identifikasi Fitur Kategori 

 
Gambar 7. Transformasi Fitur Kategori ke Numerik 
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Gambar 8. Hasil Sebelum Transformasi 

 

 
Gambar 9. Hasil Sesudah Transformasi 

 

Tahap berikutnya adalah pembagian data (data 

splitting) sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 10 

hingga Gambar 12. Proses ini melibatkan pemisahan 

dataset menjadi set pelatihan (training) dan pengujian 

(testing). Data pelatihan digunakan untuk 

mengestimasi parameter model yang tidak diketahui 

atau melakukan penyesuaian (fitting) model, 

sementara tingkat keakuratan model dievaluasi 

menggunakan data pengujian (Arifin et al., 2024a). 

Dalam penelitian ini, dataset yang berjumlah 1.904 

records dipartisi secara seimbang dengan rasio 50:50, 

sehingga diperoleh 952 sampel untuk data latih dan 

952 sampel untuk data uji. Pembagian ini dilakukan 

untuk memastikan bahwa model dapat divalidasi 

secara objektif sebelum diimplementasikan lebih 

lanjut. 

 

 
Gambar 10. Konfigurasi Pemilihan Variabel x dan y 

 

 
Gambar 11. Kode Pembagian Data 

 

 
Gambar 12. Kode Menstandarisasi Data 

 

Tahapan selanjutnya adalah implementasi 

model machine learning menggunakan algoritma K-

Nearest Neighbors (KNN) dan optimasi 

hyperparameter melalui metode Bayes Search Cross 

Validation (CV), yang prosedurnya diilustrasikan 

pada Gambar 13, 14, dan 15. Metode Bayes Search 

CV bekerja secara iteratif dengan menentukan 

konfigurasi titik evaluasi berikutnya berdasarkan 

hasil observasi sebelumnya, proses ini terus berlanjut 

hingga diperoleh kombinasi parameter yang paling 

optimal (Ubaidillah et al., 2022). Setelah parameter 

terbaik teridentifikasi, dilakukan tahap pelatihan 

ulang (retraining) pada model KNN menggunakan 

konfigurasi tersebut untuk mencapai tingkat akurasi 

yang maksimal dalam mengklasifikasikan data.  

 

 
Gambar 13. Mengaplikasikan Parameter K-Nearest Neighbors 

 

 
Gambar 14. Mengaplikasikan Bayes Search CV 

 

 
Gambar 15. Kode Cross Validation dengan StratifiedKFold 

 

K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan 

algoritma supervised learning yang 

mengklasifikasikan query instance baru berdasarkan 

kategori mayoritas dari tetangga terdekatnya. Tujuan 

utama algoritma ini adalah menentukan label kelas 

objek baru dengan menganalisis kemiripan atribut 

terhadap data pelatihan, di mana setiap sampel 

pengujian diklasifikasikan berdasarkan konsensus 

kategori dalam ruang fitur (Ozturk Kiyak et al., 

2023). Untuk mengoptimalkan kinerja model, 

digunakan Bayes Search CV, sebuah metode optimasi 

dalam kerangka Bayesian Optimization yang 

menerapkan algoritma Sequential Model-Based 

Optimization (SMBO) (Qiu & Liu, 2025). 

Struktur SMBO melibatkan mekanisme inner 

loop yang mencakup optimasi numerik melalui model 

pengganti (surrogate model). Dalam proses ini, titik 

x* yang memaksimalkan fungsi pengganti diusulkan 

sebagai lokasi evaluasi fungsi objektif f yang 

sebenarnya. Algoritma SMBO secara dinamis 

mengoptimalkan kriteria tertentu untuk menentukan 

nilai x berdasarkan estimasi model f dan akumulasi 

riwayat observasi H (Qiu & Liu, 2025).  

Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur 

efektivitas model melalui Confusion Matrix, yang 

menghasilkan nilai Accuracy, Precision, Recall, dan 

F1-Score sebagai indikator performa akhir (Mudzakir 

& Arifin, 2022). Komponen fundamental dalam 

Confusion Matrix didefinisikan sebagai berikut: 

 

• True Positive (TP): Jumlah data positif yang 

diprediksi secara benar oleh model. 

• True Negative (TN): Jumlah data negatif 

yang diprediksi secara benar oleh model. 
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• False Positive (FP): Jumlah data negatif 

yang salah diprediksi sebagai positif oleh 

model. 

• False Negative (FN): Jumlah data positif 

yang salah diprediksi sebagai negatif oleh 

model. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =    
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =    
𝑇𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑃
   (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =    
𝑇𝑃

𝐹𝑁+𝑇𝑃
   (3) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =   2 ∗  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

3. Hasil dan Pembahasan 

Hasil penelitian ini menyajikan perbandingan 

kinerja algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

sebelum dan sesudah penerapan hyperparameter 

tuning, dengan menampilkan nilai evaluasi berupa 

Accuracy, Recall, Precision, dan F1-Score. 

Parameter yang digunakan dalam proses tuning 

disajikan pada Tabel 2, sedangkan Tabel 3 dan Tabel 

4 menunjukkan perbandingan hasil evaluasi sebelum 

dan sesudah penerapan hyperparameter tuning pada 

KNN. Penerapan metode Bayes Search CV pada 

KNN bertujuan untuk memperoleh kombinasi 

parameter yang optimal sehingga dapat 

meningkatkan kinerja model, khususnya dalam hal 

akurasi. 

 
Tabel 2. Parameter K-Nearest Neighbors dengan Bayes 

Search CV 

Parameter Nilai 

n_neighbors (1, 30) 

p [1, 6] 

metric [‘manhattan’] 

weights [‘uniform’] 

algorithm [‘auto’] 

leaf_size [30] 

 

Tabel 3. Hasil evaluasi sebelum  Hyperparameter Tuning 

Nama Nilai 

Accuracy 79.42% 

Precision 0.63 

Recall 0.78 

F1-Score 0.68 

 

Tabel 4. Hasil evaluasi sesudah Hyperparameter Tuning 

Nama Nilai 

Accuracy 80.15% 

Precision 0.64 
Recall 0.78 

F1-Score 0.69 

 

Tabel 2 menunjukkan parameter yang 

digunakan dalam proses hyperparameter tuning 

algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

menggunakan metode Bayes Search CV. Parameter 

yang dioptimasi meliputi jumlah tetangga terdekat 

(n_neighbors) dengan rentang nilai 1–30 serta 

parameter p pada perhitungan jarak Minkowski 

dengan rentang 1–6, sementara parameter lainnya 

menggunakan nilai tetap seperti metric = manhattan, 

weights = uniform, algorithm = auto, dan leaf_size = 

30.  

Hasil evaluasi akhir menunjukkan adanya 

perubahan pada metrik Accuracy, Precision, Recall, 

dan F1-Score setelah penerapan hyperparameter 

optimal yang diperoleh melalui metode Bayes Search 

CV, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3 dan 

Tabel 4. Sebelum dilakukan optimasi, model 

memperoleh nilai Accuracy sebesar 79,42%, 

precision 0,63, recall 0,78, dan F1-Score 0,68. 

Setelah proses optimasi dilakukan, performa model 

meningkat dengan nilai Accuracy mencapai 80,15%, 

precision 0,64, recall tetap 0,78, serta F1-Score 

meningkat menjadi 0,69.  

Peningkatan performa ini dipengaruhi oleh 

penggunaan parameter weights = uniform, yang 

memberikan bobot setara pada seluruh tetangga 

terdekat dalam proses klasifikasi. Pendekatan 

tersebut menghasilkan model yang lebih stabil dan 

mampu mengurangi pengaruh outlier dibandingkan 

penggunaan parameter distance yang lebih 

menitikberatkan pada jarak terdekat. Stabilnya nilai 

recall menunjukkan bahwa sensitivitas model dalam 

mendeteksi kelas positif tetap terjaga, sedangkan 

peningkatan nilai Accuracy, precision, dan F1-Score 

menunjukkan bahwa model KNN hasil optimasi 

menjadi lebih efektif dan seimbang dalam melakukan 

proses klasifikasi. 

 

4. Kesimpulan  

Hasil Penelitian ini berhasil mengoptimalkan 

kinerja algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) 

melalui implementasi Bayes Search Cross Validation 

(CV) untuk identifikasi kanker payudara. Hasil 

optimasi menunjukkan peningkatan akurasi yang 

signifikan, yaitu dari 79,63% menjadi 80,15%. 

Temuan ini membuktikan bahwa penggunaan Bayes 

Search CV sangat efektif dalam mengidentifikasi 

kombinasi hyperparameter terbaik guna 

meningkatkan daya prediksi model terhadap data 

klinis dan genetik kanker payudara. Sebagai tindak 

lanjut, penelitian selanjutnya disarankan untuk 

melakukan studi komparatif dengan algoritma 

optimasi lain, seperti Random Search CV, guna 

mengevaluasi efektivitas relatif antar metode dalam 

penanganan dataset medis yang kompleks. 
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