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Abstrak 

Penyakit Parkinson (PP) merupakan kondisi neurodegeneratif kronis dan progresif yang menjadi 
penyebab kedua tertinggi setelah Alzheimer. Penyakit ini disebabkan oleh kerusakan sel saraf pada 
substantia nigra dan akumulasi protein abnormal berupa Lewy bodies, dengan prevalensi yang 
meningkat pada kelompok usia lanjut. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa 
algoritma Naive Bayes, Random Forest, dan Regresi Logistik dalam mengklasifikasikan penyakit 
Parkinson menggunakan dataset dari Kaggle yang terdiri dari 2.105 data dengan 35 atribut. Tahapan 
preprocessing mencakup penghapusan atribut yang tidak relevan, pengecekan distribusi kelas, serta 
pembagian data latih dan uji secara stratifikasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma Random 
Forest memiliki performa terbaik dengan skor ROC mencapai 0,97, menjadikannya model paling efektif 
untuk mendukung diagnosis dini penyakit Parkinson secara cepat, akurat, dan efisien. 
 
Kata kunci: Penyakit Parkinson, algoritma Naive Bayes, Random Forest, Regresi Logistik, klasifikasi 
 

Abstract 

Parkinson's Disease (PD) is a chronic and progressive neurodegenerative condition, ranking as the 
second most common after Alzheimer’s disease. It is caused by damage to nerve cells in the substantia 
nigra and the accumulation of abnormal protein aggregates known as Lewy bodies, with its prevalence 
increasing among the elderly population. This study aims to compare the performance of the Naive 
Bayes, Random Forest, and Linear Logistic algorithms in classifying Parkinson’s disease using a 
dataset from Kaggle, consisting of 2,105 records with 35 attributes. The preprocessing steps included 
removing irrelevant attributes, checking class distribution, and stratified splitting of training and testing 
data. The evaluation results revealed that the Random Forest algorithm outperformed others with an 
impressive ROC score of 0.97, making it the most effective model for supporting early, accurate, and 
efficient diagnosis of Parkinson’s disease. 
 
Keywords: Parkinson's disease, Naive Bayes algorithm, Random Forest, Linear Regression, 
classification 
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1. PENDAHULUAN  
1.1.  Latar Belakang 

Penyakit Parkinson (PP) merupakan salah satu penyakit neurodegeneratif yang paling sering 
terjadi, menempati peringkat kedua setelah Alzheimer [1]. Penyakit ini bersifat kronis, progresif, dan 
tidak dapat disembuhkan, sehingga memberikan dampak sosial yang signifikan. Pengobatan yang 
tersedia saat ini belum mampu menghentikan perkembangan penyakit ini dan sering kali disertai efek 
samping yang merugikan. Oleh karena itu, diperlukan alternatif terapi tambahan dengan risiko efek 
samping yang lebih rendah, seperti penggunaan vitamin [2]. Gejala Parkinson yang dapat dikenali 
meliputi rasa lemas atau kekakuan pada tubuh serta tremor atau getaran halus pada salah satu tangan. 
Selain itu, penyakit ini memengaruhi substantia nigra, area kecil di otak tengah yang berfungsi 
mengirimkan sinyal ke saraf tulang belakang untuk mengontrol otot tubuh [3]. 

Prevalensi penyakit Parkinson di negara-negara industri diperkirakan mencapai 0,3% dari total 
populasi, dengan sekitar 1% pada individu yang berusia di atas 60 tahun. Angka ini meningkat seiring 
bertambahnya usia, baik pada pria maupun wanita. Di Eropa, prevalensi Parkinson pada usia 85-89 
tahun dilaporkan sebesar 3,5% [4]. Insiden penyakit ini berkisar antara 10 hingga 50 per 100.000 orang 
per tahun, dengan prevalensi mencapai 100 hingga 300 per 100.000 populasi. Frekuensi Parkinson 
meningkat tajam sesuai dengan bertambahnya usia [5]. Puncak insiden terjadi pada dekade keenam 
kehidupan, meskipun kasus dengan onset lebih awal dapat ditemukan pada dekade keempat [6]. 
Parkinson jarang terjadi sebelum usia 50 tahun, tetapi insidensi dan prevalensinya meningkat secara 
signifikan setelah usia 60 tahun. Berdasarkan studi meta-analisis, prevalensi Parkinson meningkat dari 
107 per 100.000 pada usia 50-59 tahun menjadi 1.087 per 100.000 pada usia 70-79 tahun [5]. Karena 
kaitannya dengan usia, jumlah kasus Parkinson diproyeksikan meningkat sebesar 25-30% dalam 25 
tahun mendatang. Prevalensi tertinggi penyakit ini tercatat pada ras Kaukasia di Amerika Utara dan 
Eropa (0,98% hingga 1,84%), sedangkan prevalensi lebih rendah ditemukan pada ras Asia (0,018%) dan 
yang terendah pada ras kulit hitam di Afrika (0,01%) [7]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi tantangan dalam mendiagnosis penyakit Parkinson 
dengan mengevaluasi dan membandingkan kinerja tiga algoritma pembelajaran mesin, yaitu Naive 
Bayes, Random Forest, dan Regresi Logistik. Ketiga algoritma tersebut dipilih berdasarkan pendekatan 
unik yang ditawarkan, seperti analisis probabilistik, metode berbasis pohon keputusan, dan model 
prediksi linier. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan panduan dalam menentukan algoritma 
paling efektif untuk mendukung diagnosis dini sekaligus meningkatkan akurasi deteksi penyakit 
Parkinson. Dalam penelitian sebelumnya, pendekatan Naive Bayes dan Random Forest dibandingkan. 
Hasil menunjukkan bahwa metode Naive Bayes memiliki akurasi 49,06%, Random Forest 74,28%, C4.5 
57,53%, Bayesian Network 48,07%, dan Decision Stump 49,95%, dengan Random Forest memberikan 
performa lebih baik dibandingkan lainnya [3], [8]. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Chandel, 
Kunwar, Sabitha, Choudhury, dan Mukherjee pada 2017 tentang perbandingan deteksi penyakit tiroid 
menggunakan klasifikasi K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes, algoritma KNN menunjukkan 
akurasi 93,44%, sedangkan Naive Bayes hanya 22,56%[9]. 

Penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi algoritma yang paling efektif dalam 
meningkatkan akurasi diagnosis dini guna mendukung pengembangan metode diagnosis yang lebih 
cepat, efisien, dan akurat. Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi signifikan terhadap 
pengembangan teknologi cerdas dalam diagnosis penyakit neurodegeneratif, khususnya Parkinson, baik 
untuk penelitian maupun aplikasi klinis. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari situs 
Kaggle, dengan total 2.105 data yang digunakan untuk melatih dan mengevaluasi model. Dataset ini 
dipilih karena relevan dengan tujuan penelitian, yaitu meningkatkan akurasi diagnosis dini penyakit 
Parkinson. Data tersebut mencakup berbagai fitur yang mendukung analisis pola dan pengambilan 
keputusan yang lebih baik dalam identifikasi penyakit. 
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1.2.  Rumusan Masalah 
Penyakit Parkinson adalah salah satu penyakit neurodegeneratif yang bersifat progresif dan tidak 

dapat disembuhkan, dengan dampak sosial yang signifikan karena keterbatasan pengobatan yang ada 
saat ini. Diagnosis dini sangat penting untuk memperlambat perkembangan penyakit dan meningkatkan 
kualitas hidup pasien, namun metode konvensional sering kali memiliki keterbatasan dalam hal akurasi. 
Dalam konteks ini, penerapan pembelajaran mesin berpotensi menjadi solusi yang efektif dalam 
mendukung diagnosis dini penyakit Parkinson. Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah 
yang diangkat dalam penelitian ini adalah: 

 
1. Bagaimana performa algoritma pembelajaran mesin, yaitu Naive Bayes, Random Forest, dan 

Regresi Logistik, dalam mendeteksi penyakit Parkinson secara akurat? 
2. Algoritma mana yang paling efektif dalam meningkatkan akurasi diagnosis dini penyakit 

Parkinson berdasarkan data yang tersedia? 
3. Sejauh mana penerapan pembelajaran mesin dapat berkontribusi dalam pengembangan metode 

diagnosis yang lebih cepat dan akurat? 
 
1.3. Tujuan 
Penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Menganalisis dan membandingkan performa tiga algoritma pembelajaran mesin, yaitu Naive 
Bayes, Random Forest, dan Regresi Logistik, dalam mendeteksi penyakit Parkinson. 

2. Mengidentifikasi algoritma yang memberikan akurasi terbaik untuk deteksi dini penyakit 
Parkinson. 

3. Mendukung pengembangan metode diagnosis berbasis teknologi cerdas yang lebih cepat, 
efisien, dan akurat untuk mendukung penelitian maupun aplikasi klinis. 

 
1.4.  Ruang Lingkup 
Adapun batasan masalah yang ditetapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian menggunakan dataset berjumlah 2.105 data yang diunduh dari situs Kaggle, dengan 
fitur-fitur relevan yang mendukung diagnosis penyakit Parkinson. 

2. Fokus penelitian terletak pada penerapan dan evaluasi tiga algoritma pembelajaran mesin, yaitu 
Naive Bayes, Random Forest, dan Regresi Logistik. 

3. Pengukuran kinerja algoritma didasarkan pada metrik akurasi dalam mendeteksi penyakit 
Parkinson, serta dilakukan perbandingan dengan hasil penelitian sebelumnya. 

4. Penelitian ini tidak mencakup pengembangan algoritma baru, melainkan memanfaatkan 
algoritma yang sudah ada untuk mengevaluasi efektivitasnya dalam diagnosis penyakit 
Parkinson. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 
2.1. Penyakit Parkinson 

Penyakit Parkinson adalah gangguan neurodegeneratif yang menduduki peringkat kedua setelah 
Alzheimer dalam prevalensinya. Penyakit ini disebabkan oleh penurunan kadar dopamin di otak, yang 
berperan dalam mengontrol gerakan tubuh. Penurunan dopamin tersebut terjadi akibat kerusakan sel 
saraf di Substantia Nigra Pars Compacta (SNc) pada batang otak, serta penumpukan protein abnormal 
berupa Lewy bodies yang mengandung α-synuclein. Meskipun sudah banyak penelitian yang dilakukan, 
penyebab pasti dari penyakit Parkinson masih belum ditemukan. Penyakit ini termasuk salah satu 
gangguan sistem saraf dengan insidensi tertinggi setelah Alzheimer [10].  
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2.2.  Pembelajaran Mesin 

Teknologi machine learning (ML) adalah sistem yang dirancang untuk belajar secara otomatis 
tanpa memerlukan instruksi langsung dari pengguna. Machine learning dibangun dengan 
menggabungkan berbagai disiplin ilmu, seperti statistika, matematika, dan data mining, yang 
memungkinkan mesin untuk menganalisis data secara otomatis tanpa perlu pemrograman ulang atau 
perintah tambahan [11]. 

Penelitian terkini mengidentifikasi tiga kategori utama dalam machine learning, yaitu Supervised 
Learning, Unsupervised Learning, dan Reinforcement Learning [12]. Skema keterkaitan antara artificial 
intelligence dan machine learning dapat digambarkan dalam Gambar 1. 

 
Gambar 1. Skema keterkaitan artificial intelligence dan machine learning 

 

2.3. Pembelajaran Supervised 
Pada algoritma Supervised Learning, sistem diberikan dataset yang mencakup informasi masukan 

dan keluaran yang diinginkan. Dengan demikian, sistem dapat mempelajari pola dari data yang sudah 
ada. Setelah mempelajari pola tersebut, sistem akan menggunakannya sebagai referensi untuk 
menganalisis kumpulan data berikutnya. Gambar 2 menunjukkan diagram blok yang menggambarkan 
cara kerja dari Supervised Learning [13]. 

 
Gambar 2. Skema cara kerja supervised learning 
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2.4.  Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes adalah teknik klasifikasi yang menggunakan pendekatan probabilitas dan 
statistik, yang pertama kali diajukan oleh ilmuwan Inggris, Thomas Bayes. Prinsip dasar dari algoritma 
ini adalah memperkirakan kemungkinan di masa depan berdasarkan pengalaman masa lalu, yang dikenal 
dengan Teorema Bayes [14]. Dalam algoritma ini, terdapat asumsi bahwa setiap atribut saling 
independen, yang dikenal dengan istilah "Naive." Artinya, dalam penerapannya, algoritma Naïve Bayes 
menganggap bahwa tidak ada hubungan antara satu atribut dengan atribut lainnya, meskipun sebenarnya 
atribut tersebut mungkin memiliki keterkaitan. 

Pada tahap pelatihan, algoritma klasifikasi akan membangun model dengan menganalisis data 
pelatihan. Proses ini dapat dianggap sebagai pembentukan fungsi atau pemetaan dari Y=F(X), di mana 
Y adalah kelas hasil prediksi dan X adalah tuple yang ingin diprediksi kelasnya  [2]: 

1. Menghitung nilai peluang kondisi baru (Xk) dari setiap hipotesa terhadap kelas (Ci) yang ada. 
2. Menghitung nilai akumulasi peluang dari setiap kelas (Ci) 
3. Menghitung Nilai P(X|Ci) x P(Ci) 
4. Menentukan kelas dari kasus baru tersebut. 
Rumus Naive Bayes yang digunakan dalam proses analisis klasifikasi adalah sebagai berikut: 

 
𝑃𝑃(𝐶𝐶|𝑋𝑋) =  

𝑃𝑃(𝑋𝑋|𝐶𝐶).𝑃𝑃(𝐶𝐶)
𝑃𝑃(𝑋𝑋)

 (1) 

1. 𝑃𝑃(𝐶𝐶|𝑋𝑋) : Probabilitas posterior yang menunjukkan kemungkinan bahwa kelas C adalah benar, 
diberikan informasi fitur X. 

2. 𝑃𝑃(𝑋𝑋|𝐶𝐶) : Probabilitas likelihood, yaitu kemungkinan data X muncul jika kelas C sudah diketahui. 
3. 𝑃𝑃(𝐶𝐶) : Probabilitas prior, yaitu peluang awal dari kelas C berdasarkan distribusi kelas dalam dataset. 
4. 𝑃𝑃(𝑋𝑋) : Probabilitas dari data X, sering dianggap konstan dalam perhitungan karena nilainya sama 

untuk semua kelas. 
 
2.5.  Random Forest 

Random Forest adalah pengembangan dari metode Decision Tree yang menggabungkan beberapa 
Decision Tree, di mana setiap pohon keputusan dilatih menggunakan sampel individu, dan setiap atribut 
dipecah pada pohon yang dipilih secara acak dari subset atribut. Random Forest memiliki beberapa 
keunggulan, seperti peningkatan akurasi ketika ada data yang hilang, ketahanan terhadap outlier, dan 
efisiensi dalam penyimpanan data. Selain itu, Random Forest juga memiliki proses seleksi fitur yang 
memungkinkan untuk memilih fitur terbaik, sehingga meningkatkan performa model klasifikasi. 
Dengan adanya seleksi fitur, Random Forest dapat bekerja secara efektif pada big data dengan parameter 
yang kompleks [15].  

Metode ini terdiri dari root node, internal node, dan leaf node. Root node adalah simpul yang 
terletak paling atas, sering disebut sebagai akar dari pohon keputusan. Internal node adalah simpul 
percabangan yang memiliki minimal dua output dan hanya satu input. Sedangkan leaf node, atau 
terminal node, adalah simpul terakhir yang hanya memiliki satu input dan tidak memiliki output. Pohon 
keputusan dimulai dengan menghitung nilai entropy sebagai indikator ketidakmurnian atribut, dan nilai 
information gain digunakan untuk menentukan pembagian terbaik. Untuk menghitung nilai entropy 
digunakan rumus seperti pada persamaan 2, sedangkan nilai information gain dihitung menggunakan 
persamaan 3 [16]. 

Berikut ini merupakan rumus dari Random Forest [17]  :  

 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑌𝑌) =  −� 𝑝𝑝(𝑐𝑐|𝑌𝑌)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2𝑝𝑝(𝑐𝑐|𝑌𝑌),
𝑖𝑖

 (2) 
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Keterangan : 
Y  : Himpunan kasus 
𝑃𝑃(𝑐𝑐|𝑌𝑌) : Proporsi nilai Y terhadap kelas c. 

  
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 (𝑌𝑌,𝑎𝑎) = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 (𝑌𝑌) −  �

|𝑌𝑌𝑣𝑣|
|𝑌𝑌𝑎𝑎|𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑎𝑎)

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 (𝑌𝑌𝑉𝑉) (3) 

Keterangan : 
Values(a) = Nilai yang mungkin dalam himpunan a. 
𝑌𝑌𝑣𝑣    = Subkelas dari Y dengan kelas v yang berhubungan dengan kelas a. 
𝑌𝑌𝑎𝑎    = Semua nilai yang sesuai dengan a. 
 
2.6.  Regresi Liner 

Dengan menggunakan regresi logistik, kita dapat menentukan bagaimana variabel respons 
dikotomis—yaitu variabel dengan dua kategori dalam skala nominal atau ordinal—terhubung dengan 
satu atau lebih prediktor yang berskala kategori atau kontinu [18].  

Metode ini menghubungkan output biner dengan variabel independen berdasarkan probabilitas, 
untuk memprediksi nilai dari variabel dependen, yang kemudian akan mengklasifikasikan data ke dalam 
dua kategori yang berbeda [19]. Regresi logistik adalah salah satu metode klasifikasi yang umum 
digunakan. Regresi logistik biner digunakan ketika variabel dependen berupa variabel dikotomus. 
Menurut Hosmer, D.W., dan Lemeshow, S. (2000) dalam Purwa (2019)  [20], secara umum, model 
regresi logistik adalah  [21]: 

 
𝜋𝜋(𝑥𝑥) =  

𝑒𝑒𝛽𝛽0+ 𝛽𝛽1𝑋𝑋1+𝛽𝛽2𝑋𝑋2+⋯𝛽𝛽𝑛𝑛𝑋𝑋𝑛𝑛

1 +  𝑒𝑒𝛽𝛽0+ 𝛽𝛽1𝑋𝑋1+𝛽𝛽2𝑋𝑋2+⋯𝛽𝛽𝑛𝑛𝑋𝑋𝑛𝑛
 (4) 

Dimana 𝜋𝜋(𝑥𝑥) adalah nilai probabilitas yang berada dalam rentang  0 ≤ 𝜋𝜋(𝑥𝑥) ≤ 𝑥𝑥 ,  yang  
berarti  regresi logistik menggambarkan suatu probabilitas. Dengan mentransformasikan 𝜋𝜋(𝑥𝑥) pada 
persamaan di atas menggunakan transformasi logit g(x), di mana: 

 
𝑔𝑔(𝑥𝑥) = 𝐼𝐼𝐼𝐼(

𝜋𝜋(𝑥𝑥)
1 − 𝜋𝜋(𝑥𝑥)) (5) 

Maka diperoleh bentuk logit : 

 
𝑙𝑙 = log𝑝𝑝 �

𝑝𝑝𝑦𝑦
1 −  𝑝𝑝𝑦𝑦

�𝛽𝛽0 +  𝛽𝛽1𝑋𝑋1 + 𝛽𝛽2𝑋𝑋2 + ⋯𝛽𝛽𝑛𝑛𝑋𝑋𝑛𝑛 (6) 

Keterangan : 
l = log-odds, p adalah basis dari algoritma 
𝛽𝛽𝑛𝑛 = adalah paramater model 
Py = adalah probabilitas dari kejadian tersebut 
 
2.7. Evaluasi Model 

 Parameter recall, f1-measure, presisi, dan akurasi adalah beberapa metrik untuk mengukur 
kinerja algoritma, yang dapat dihitung berdasarkan confusion matrix yang ditunjukkan pada Tabel 1 
[22]. 

Tabel  1. Tabel Confusion Matrix 

 Label atau kelas 
Positif Negatif 

Positif True Positive False Positive 
Negatif False Negative True Negative 
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 Pada tahap ini, pengujian dilakukan dengan menghitung nilai Akurasi, Sensitivitas, dan Presisi 
[23].  

 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =  
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (7) 

 Selain akurasi, performa klasifikasi juga dapat dinilai berdasarkan nilai sensitivitas dan 
spesifisitas. Sensitivitas mengukur akurasi pada kelas positif, sementara spesifisitas mengukur akurasi 
pada kelas negatif. Rumus untuk menghitung sensitivitas dan spesifisitas adalah sebagai berikut. 

 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =  
𝑇𝑇𝑇𝑇

(𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 )
x 100% (8) 

 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =  
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 (9) 

 

3. METODE PENELITIAN 
 Pemecahan masalah dalam penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data yang relevan, 

diikuti oleh tahap preprocessing untuk memastikan data siap digunakan oleh model. Setelah itu, data 
yang telah diproses diuji dengan tiga algoritma pembelajaran mesin, yaitu Naive Bayes, Random Forest, 
dan Regresi Logistik. Hasil dari setiap model kemudian dianalisis untuk menentukan algoritma yang 
paling efektif dalam mengklasifikasikan penyakit Parkinson, berdasarkan akurasi dan kinerja 
keseluruhannya. 

 
Gambar 3. Alur Penelitian 
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3.1. Pengambilan Data 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle, dengan total sebanyak 
2.106 data yang terdiri dari 35 atribut. Dataset ini dipilih karena kelengkapan dan relevansinya dalam 
mendukung analisis serta pengklasifikasian penyakit Parkinson. 

 
Gambar 4. Data yang didapatkan dari situs kaggle 

 

3.2. Preprocessing 
Pada tahap ini, data yang telah dikumpulkan akan melalui proses preprocessing untuk memastikan 

kualitas dan kelayakannya dalam melatih model secara optimal. Proses preprocessing yang dilakukan 
meliputi: 

1. Hapus kolom yang tidak relevan 
2. Pengecekan distribusi kelas 
3. Pisahkan fitur dan target 
4. Split data ( 80% data training dan 20% data testing ) 
5. Scaling data 

 
3.3. Pelatihan Model 

Pelatihan model merupakan bagian penting dalam metode penelitian yang bertujuan untuk menguji 
seluruh data menggunakan tiga algoritma yang telah ditentukan. Proses ini dilakukan untuk 
mengevaluasi kinerja setiap algoritma dan menentukan nilai atau persentase akurasi terbaik dalam 
klasifikasi penyakit Parkinson. Model yang akan diuji adalah : 

1. Naïve bayes 
2. Random forest  
3. Regresi Logistik 

 
3.4. Hasil Klasifikasi 

Hasil klasifikasi merupakan output akhir dari proses pelatihan model terhadap data yang telah 
diproses. Pada tahap ini, akan terlihat model mana yang memiliki performa terbaik dibandingkan model 
lainnya dalam mengklasifikasikan penyakit Parkinson. Evaluasi ini dilakukan berdasarkan metrik 
tertentu, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score, sehingga dapat memberikan gambaran yang jelas 
mengenai efektivitas masing-masing model dalam mendukung diagnosis penyakit Parkinson. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1. Preprocessing 
4.1.1. Hapus kolom yang tidak relevan 

Pada tahap awal, dilakukan penghapusan kolom yang tidak relevan terhadap analisis, seperti 
PatientID dan DoctorInCharge. Kolom-kolom ini dianggap tidak berkontribusi pada proses klasifikasi 
karena PatientID hanya berfungsi sebagai identitas unik pasien, sedangkan DoctorInCharge merupakan 
atribut administratif yang tidak mempengaruhi diagnosis. Penghapusan kolom-kolom ini bertujuan 
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untuk mengurangi kompleksitas data dan memastikan bahwa model hanya menggunakan fitur yang 
relevan. 

 
4.1.2. Pengecekan distribusi kelas 

Setelah data dipersiapkan, langkah berikutnya adalah memeriksa distribusi kelas pada target 
variabel (Diagnosis). Pengecekan ini penting untuk memastikan bahwa data terdistribusi dengan 
seimbang antara kelas-kelas yang ada. Distribusi kelas yang seimbang membantu menghindari 
terjadinya bias pada model, di mana model lebih cenderung memprediksi kelas yang memiliki jumlah 
data lebih banyak. Jika distribusi kelas tidak seimbang, teknik seperti oversampling atau undersampling 
dapat dipertimbangkan. 

 
4.1.3. Pisahkan fitur dan target 

Proses berikutnya adalah pemisahan antara fitur (X) dan target (y). Fitur (X) adalah variabel 
independen yang digunakan untuk memprediksi target, sementara target (y) adalah variabel dependen 
yang ingin diprediksi oleh model, yaitu Diagnosis. Pemisahan ini penting untuk memastikan bahwa data 
siap untuk pelatihan model, sehingga fitur dapat diproses secara terpisah dari label yang ingin diprediksi. 

 
4.1.4. Pembagian Data untuk Pelatihan dan Pengujian 

Data kemudian dibagi menjadi dua bagian: 80% digunakan untuk pelatihan (training) dan 20% 
untuk pengujian (testing). Pembagian ini dilakukan dengan menggunakan stratifikasi untuk menjaga 
proporsi kelas yang sama antara data latih dan data uji. Stratifikasi memastikan bahwa setiap subset data 
(latih dan uji) memiliki distribusi kelas yang serupa dengan dataset asli, yang penting agar evaluasi 
model mencerminkan performa yang sebenarnya. Pembagian ini memungkinkan model untuk dilatih 
dengan data yang cukup dan diuji dengan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

 
4.2. Pelatihan model  
4.2.1. Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes adalah algoritma yang memperkirakan kemungkinan suatu datauji   
termasuk ke dalam kategor  tertentu berdasarkan probabilitas dari setiap fitur data uji tersebut [24]. 

 
Gambar 5. Hasil uji Naïve Bayes 

Setelah melakukan pelatihan pada data yang sudah di preprocessing, bisa disimpulkan bahwa 
sanya model yang digunakan untuk pengklasifikasian dapat dikatakan sangat baik, dengan akurasi pada 
data latih mencapai 97,57% dan akurasi pada data uji sebesar 93,35%. Namun, terdapat risiko overfitting 
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karena model terlalu unggul dalam memproses data latih. Berdasarkan nilai F1-Score, dapat 
disimpulkan bahwa model bekerja lebih baik dalam mengklasifikasikan kelas 1 dibandingkan kelas 0. 
Untuk hasil evaluasi menggunakan ROC dapat dilihat pada gambar . 

  
Gambar 6. Hasil evaluasi ROC pada model Naïve Bayes 

 

4.2.2. Random forest 
Random Forest adalah gabungan dari sejumlah pohon keputusan (trees) yang dibangun 

sedemikian rupa, di mana setiap pohon bergantung pada sampel acak (random) yang diambil secara 
independen dan memiliki distribusi yang sama untuk semua pohon dalam hutan (forests) [25]. 

  
Gambar 7. Hasil uji Random Forest 

Model yang digunakan untuk pengklasifikasian dapat dinilai sangat baik, dengan akurasi pada 
data latih sebesar 97,57% dan akurasi pada data uji sebesar 93,35%. Namun, model ini masih berisiko 
mengalami overfitting karena performanya yang terlalu optimal pada data latih. Berdasarkan analisis 
F1-Score, model menunjukkan kinerja yang lebih baik dalam mengklasifikasikan kelas 1 dibandingkan 
kelas 0. Untuk hasil evaluasi menggunakan ROC dapat dilihat pada gambar . 
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Gambar 8. Hasil evaluasi ROC pada model Random Forest 

 

4.2.3. Regresi Logistik 
Regresi logistik (logistic regression) adalah bagian dari analisis regresi yang digunakan ketika 

variabel dependen  (respon)  berupa variabel dikotomi, yaitu yang terdiri dari dua nilai yang mewakili 
terjadinya atau tidaknya suatu kejadian, yang biasanya diberi angka 0 atau 1. Berbeda dengan regresi 
linier biasa, regresi logistik tidak mengasumsikan hubungan linier antara variabel independen dan 
dependen [26]. 

 
Gambar 9. Hasil uji Regresi Logistik 

Setelah dilakukan pelatihan, dapat disimpulkan bahwa model Logistic Regression memiliki 
performa yang baik dalam pengklasifikasian. Hal ini ditunjukkan oleh akurasi data latih sebesar 82,13% 
dan akurasi data uji sebesar 81,95%, yang menunjukkan perbedaan yang kecil sehingga model tidak 
mengalami underfitting maupun overfitting. Berdasarkan data F1-Score, model juga menunjukkan 
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kinerja yang lebih optimal dalam mengklasifikasikan kelas 1 dibandingkan kelas 0. Untuk hasil evaluasi 
menggunakan ROC dapat dilihat pada gambar 10. 

 
Gambar 10. Hasil evaluasi ROC pada model Regresi Logistik 

 

4.3. Hasil Klasifikasi 
Model Confusion Matrix akan digunakan untuk menguji akurasi prediksi yang dibuat berdasarkan 

hasil klasifikasi menggunakan algoritma perbandingan Naïve Bayes, Random Forest, dan Regresi 
Logistik dalam klasifikasi diagnosis penyakit Parkinson [3]. 

Tabel  2. Hasil perbandingan klasifikasi antar model 

Jenis data  Akurasi 
Naïve Bayes Random Forest Regresi Logistik 

Data latih 81.12% 97.57% 82.13% 
Data uji 81.24% 93.35% 81.95% 

Dalam perbandingan performa ketiga model menggunakan skor ROC dan Matriks Konfusi, 
model Random Forest menunjukkan hasil yang sangat unggul dengan skor ROC mencapai 0,97. Hal ini 
mengindikasikan kemampuannya yang luar biasa dalam membedakan antar kelas secara efektif. Secara 
keseluruhan, model Random Forest muncul sebagai pilihan terbaik untuk tugas klasifikasi ini, berkat 
akurasinya yang tinggi dalam memprediksi hasil, menjadikannya model yang paling andal di antara 
model-model yang diuji. 

 

5. KESIMPULAN 
 Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan bahwa model Random Forest unggul dalam 
mengklasifikasikan penyakit Parkinson dibandingkan dengan model lain yang diuji, seperti Logistic 
Regression. Dengan skor ROC yang mengesankan sebesar 0,97, atau 97%, Random Forest mampu 
membedakan antara kelas dengan sangat baik, menunjukkan kemampuannya dalam menangani 
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perbedaan yang kompleks antara kelas yang ada. Model ini juga menunjukkan akurasi yang tinggi baik 
pada data latih maupun data uji, menjadikannya pilihan yang paling andal dalam tugas klasifikasi ini. 
 Di sisi lain, meskipun model Logistic Regression memiliki akurasi yang baik dengan nilai yang 
hampir setara antara data latih dan data uji, serta tidak menunjukkan gejala underfitting atau overfitting, 
Random Forest tetap menunjukkan performa superior dalam hal akurasi dan kemampuan prediksi yang 
lebih stabil. 
 Secara keseluruhan, model Random Forest terbukti menjadi model yang paling efektif dalam 
mengklasifikasikan penyakit Parkinson, dengan keunggulan dalam membedakan antara kelas serta 
ketahanan terhadap masalah overfitting. Hal ini membuatnya lebih dapat diandalkan dan cocok untuk 
digunakan dalam diagnosis dini penyakit Parkinson menggunakan data yang tersedia. 
 Namun, perlu diperhatikan bahwa dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari 
Kaggle. Meskipun dataset tersebut menyediakan fitur yang relevan untuk analisis, penting untuk 
mempertimbangkan keterbatasannya dalam hal representasi data di dunia nyata. Ukuran sampel, 
distribusi data, serta kemungkinan adanya bias dalam pengambilan data dapat mempengaruhi 
generalisasi model ketika diterapkan pada populasi yang lebih luas. Oleh karena itu, penelitian lanjutan 
dengan dataset yang lebih beragam dan realistis diperlukan untuk memastikan keandalan model dalam 
skenario medis yang sebenarnya. 
 

6. SARAN 
Berdasarkan hasil penelitian ini, beberapa saran untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai 

berikut: 
1. Peningkatan Proses Preprocessing: Meskipun langkah preprocessing yang dilakukan sudah 

cukup efektif, kemungkinan ada fitur tambahan yang relevan namun belum dimanfaatkan 
sepenuhnya. Penelitian selanjutnya bisa lebih mengeksplorasi teknik seleksi fitur atau penerapan 
metode ekstraksi fitur lanjutan untuk meningkatkan akurasi model. 

2. Eksplorasi Algoritma Lain: Penelitian ini hanya menggunakan tiga algoritma, yaitu Naive Bayes, 
Random Forest, dan Logistic Regression. Untuk penelitian lebih lanjut, bisa mencoba algoritma 
lain seperti Support Vector Machines (SVM), Gradient Boosting, atau Neural Networks, yang 
mungkin memiliki kemampuan lebih baik dalam mengklasifikasikan penyakit Parkinson. 

3. Peningkatan Ukuran Dataset: Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan berjumlah 2.105 data. 
Dengan jumlah data yang terbatas, penelitian berikutnya sebaiknya melibatkan dataset yang lebih 
besar atau menggabungkan data dari berbagai sumber, untuk meningkatkan akurasi dan 
generalisasi model. Penggunaan data yang lebih beragam dapat membantu model untuk 
memahami lebih banyak variasi terkait penyakit Parkinson. 

4. Pengujian dengan Data Dunia Nyata: Untuk meningkatkan validitas temuan, uji model 
menggunakan data dunia nyata atau data klinis yang lebih luas dapat dilakukan. Ini dapat 
memberikan gambaran lebih jelas mengenai bagaimana model dapat diterapkan dalam kondisi 
nyata untuk mendukung diagnosis dini penyakit Parkinson. 
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