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Abstract 

 

This research study aims to classify respiratory diseases using lung sound data analyzed with 
Probabilistic Neural Network (PNN) model. The research utilized secondary data from the "Respiratory 
Sound Database", which is the same dataset used in International Conference on Biomedical and 
Health Informatics (ICBHI) 2017 Challenge. This dataset includes 920 samples of lung sounds from 
126 patients, categorized into various respiratory diseases such as asthma, bronchiectasis, 
bronchiolitis, COPD, healthy, LRTI, pneumonia and URTI. Lung sound recordings were processed 
through pre-processing, feature extraction using Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), data 
resampling, and classification using PNN. K-stratified cross validation and confusion matrix were done 
for evaluating the model. The PNN model achieved a highest accuracy of 98.88%, with an average 
accuracy of 98.51%, an average precision of 98.54%, and an average recall of 98.51%. These results 
demonstrate that the PNN method is quite effective in identifying respiratory diseases, offering a 
potential diagnostic aid in healthcare. 
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1. Pendahuluan 
 
Paru-paru merupakan organ penting dalam sistem pernapasan manusia, dan tidak sedikit orang 
memiliki gangguan pada organ tersebut. Berdasarkan the Global Burden of Diseases, Injuries, and Risk 
Factors Study, ditemukan penyakit infeksi pernapasan menjadi peringkat kedua pada penyakit yang 
diderita oleh anak-anak di bawah umur 10 tahun secara global pada tahun 2019 [1]. Selain itu, tingkat 
polusi udara yang buruk di Indonesia juga menjadi penyebab meningkatnya pengidap gangguan 
pernapasan [2]. Melihat dari kurangnya dokter spesialis paru di Indonesia, dibutuhkan bantuan 
pengklasifikasi penyakit untuk mendapatkan penanganan yang cepat dan tepat. 
 
Berdasarkan permasalahan tersebut, salah satu solusi untuk mendeteksi gangguan pada paru-paru 
dapat dilakukan dengan melakukan pemrosesan sinyal digital suara pernapasan menggunakan Mel-
Frequency Ceptral Coefficients (MFCC) dan Probabillistic Neural Network (PNN). MFCC merupakan 
sebuah metode untuk ekstrasi fitur yang memiliki kelebihan dalam mendapatkan dan menghasilkan 
data dengan jumlah minimal dari informasi yang terdapat pada data suara [3][4]. MFCC juga terdiri dari 
beberapa tahapan seperti pre-emphasis, frame   blocking, windowing,   Fast   Fourier   Transform   
(FFT), Mel-Frequency Warping, dan Discrete Cosine Transform (DCT) atau bisa juga disebut tahap 
cepstrum [5]. PNN atau jaringan syaraf tiruan probabilistik ini merupakan salah satu metode klasifikasi 
yang didasari oleh pengklasifikasi Parzen dan Bayes [6]. PNN ini merupakan feed forward neural 
network yang berarti hubungan antar node-nya tidak membentuk siklus [7]. PNN juga termasuk dalam 
supervised learning dikarenakan keluaran yang diharapkan sudah diketahui terlebih dahulu. Selain itu, 
PNN dikatakan memiliki hasil pengklasifikasian yang sangat cepat dan baik karena hanya dilakukan 
dalam satu tahap pelatihan [8][9]. 
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PNN melakukan pengklasifikasian dengan menggunakan pendekatan berbasis memori statistika. 
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Dongwoo Lee, beberapa kelebihan dari PNN di antara 
lainnya adalah memiliki arsitektur yang sederhana dengan maksud tidak ada backpropagation, memiliki 
banyak cara dalam mengelola suatu algoritma dengan menentukan bentuk rupa kurva lonceng (bell 
curve), memiliki tingkat akurasi lebih baik pada masalah pengklasifikasian, dan tidak sensitif pada titik 
noise [10]. Berdasarkan Satapathy et al., dikatakan juga bahwa PNN memiliki beberapa kelebihan 
seperti memiliki proses pelatihan lebih cepat dibandingkan dengan backpropagation, tidak memiliki isu 
pada local minima, dan menjamin cakupan ke pengklasifikasi optimal seiring dengan meningkatnya 
ukuran set pelatihan. Penggunaan PNN ini sangat efektif jika digunakan bersama dengan metode 
dalam ekstraksi fitur dan reduksi fitur [11]. 
 
Salah satu penelitian yang mengangkat mengenai klasifikasi penyakit paru-paru dilakukan oleh Sukma 
et al., dengan menggunakan MFCC dan SVM. Pada penelitian yang dilakukan, didapatkan tingkat 
akurasi sebesar 80% [12]. Penelitian lainnya juga dilakukan oleh Rafiqo et al., yang menggunakan 
MFCC dan CNN pada penelitiannya, dengan hasil akurasi rata-rata sebesar 71,85% [13]. Terdapat 
juga penelitian oleh Aridela et al., yang membandingkan penggunaan dari SVM dan PNN dengan hasil 
akhir PNN memiliki nilai performansi yang lebih baik dalam hal presisi dan akurasi, sedangkan SVM 
memiliki waktu komputasi yang lebih cepat dibandingkan PNN walaupun kedua pengujian dari metode 
tersebut dapat diselesaikan dalam waktu kurang dari 1 detik [14]. 
 
Berdasarkan penelitian-penelitian yang sudah dilakukan sebelumnya, pada penelitian ini akan 
dilakukan klasifikasi penyakit pernapasan berdasarkan suara paru-paru dengan menggunakan metode 
MFCC dan PNN. Penelitian ini akan melakukan akuisisi data suara paru-paru dari dataset yang sudah 
disiapkan. Data yang sudah diakuisisi tersebut akan dilakukan pre-processing terlebih dahulu, 
dilanjutkan dengan MFCC, resampling data, kemudian dilaksanakan klasifikasi penyakit pernapasan 
dengan metode PNN. Harapannya setelah dilakukan penelitian ini, dapat diketahui akurasi, presisi, dan 
recall dari penggunaan metode tersebut dalam menentukan penyakit. 
 
 
2. Metode Penelitian 
 
Metode penelitian memiliki peran yang sangat penting dalam menentukan hasil dari suatu penelitian. 
Hal ini disebabkan oleh pentingnya pendekatan yang tepat dalam melaksanakan penelitian tersebut. 
Berikut merupakan urutan dari metode penelitian yang akan dilaksanakan. 
 
2.1. Pengumpulan Data 
 
Dalam pengumpulan data ini, akan digunakan 920 data suara paru-paru dalam rupa WAV dari 126 
pasien yang dimana terdapat 14 pasien URTI, 2 pasien LRTI,  1 pasien asma, 64 pasien COPD, 7 
pasien bronkiektasis, 6 pasien bronkiolitis, 6 pasien pneumonia, serta 26 orang sehat. Selain file WAV 
tersebut, diberikan juga anotasi dalam rupa TXT untuk setiap rekaman suara, TXT berisikan perbedaan 
nama file, TXT berisikan format nama file, dan diagnosis pasien dalam bentuk CSV. 
 
Durasi masing-masing rekaman suara paru-paru tersebut berkisar dari 10-90 detik. Total lama waktu 
data tersebut sepanjang 5,5 jam yang berisikan sebanyak 6898 siklus pernapasan, dengan 1864 siklus 
dengan suara crackle, 886 siklus dengan suara wheeze, dan 506 siklus dengan suara crackle dan 
wheeze. Data suara ini juga mencakup rekaman pernapasan yang bersih serta rekaman bising yang 
mensimulasikan kondisi kehidupan nyata. Setiap file audio diberikan info nomor pasien, indeks 
rekaman, lokasi dada, mode akuisisi, dan alat rekam yang digunakan. Anotasi teks yang diberikan juga 
memiliki 4 kolom, yaitu awal siklus pernapasan, akhir siklus pernapasan, ada/tidak adanya crackles, 
dan ada/tidak adanya wheezes. Crackle atau bunyi kresek merupakan salah satu suara non-musikal 
yang dapat dibagi menjadi dua, yaitu kresek halus dan kresek kasar, sedangkan wheeze atau mengi 
termasuk dalam suara musical, yaitu suara yang bersifat kontinu, dan memiliki frekuensi dominan tinggi 
dan dapat bersifat monofonik maupun polifonik [15]. 
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2.2. Pre-processing Data 
 
Dalam tahap pre-processing ini akan dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum masuk ke dalam 
tahap ekstraksi ciri. Beberapa hal yang akan dilakukan dalam tahapan ini adalah pembuatan csv 
kumpulan data, pemisahan siklus data suara paru-paru, penyesuaian nama pada csv dengan data 
suara, dan normalisasi data suara. 
  
Pada pembuatan csv kumpulan data, akan digabungkan ‘patient_diagnosis.csv’ dengan anotasi dari 
setiap data suara, sehingga didapatkan waktu mulai dan selesai setiap siklus pernapasan, disertai 
dengan kelas penyakitnya. Berdasarkan data yang sudah didapatkan, semua data suara akan 
dipisahkan per siklusnya dan disimpan dalam folder baru. Nama dari data suara juga akan ditambahkan 
angka di akhir supaya setiap data memiliki nama berbeda. Dengan begitu, nama pada csv akan 
disamakan dengan nama data yang sudah diperbarui. 
 
Selanjutnya adalah normalisasi, yang digunakan untuk menyeragamkan jangkauan data menjadi -1 
hingga 1. Untuk mendapatkan hasil normalisasi, data sinyal suara akan dibagi dengan nilai maksimum 
dari data tersebut. Rumus dari normalisasi dapat dilihat pada Persamaan (1). 

 

‖𝑥(𝑛)‖ =
𝑥(𝑛)

max  |𝑥(𝑛)|
 (1) 

 

Dengan ‖𝑥(𝑛)‖  adalah hasil normalisasi data, 𝑥(𝑛)  adalah data sinyal suara, dan max  |𝑥(𝑛)| 
merupakan nilai maksimum data. Pada langkah ini, data suara dengan format WAV diubah 
amplitudonya menjadi maksimal 1 dan minimal -1. 
 
2.3. Ekstraksi Ciri 
 
Data yang sudah dilakukan pre-processing tersebut akan dilakukan ekstraksi ciri dengan menggunakan 
MFCC. Tahapan dari MFCC adalah pre-emphasis, frame   blocking, windowing,   Fast   Fourier   
Transform   (FFT), Mel-Frequency Warping, dan cepstrum. Pada tahapan pertama, akan dilakukan pre-
emphasize pada data suara. Tahapan ini dilakukan untuk megurangi noise pada suara, sehingga hasil 
yang didapatkan menjadi lebih akurat [16][17]. Adapun persamaan dari tahapan pre-emphasize dapat 
dilihat pada Persamaan (2). 
  

𝑦(𝑛) = 𝑠(𝑛) − 𝛼𝑠(𝑛 − 1) (2) 
 
Dengan 𝑦(𝑛)  merupakan data sinyal hasil pre-emphasize, 𝑠(𝑛)  adalah data sinyal sebelum pre-

emphasize, dan 𝛼 yaitu Nilai alpha. Pada persamaan tersebut, nilai alpha yang umumnya digunakan 
sebesar 0,97. 
 

Setelah dilakukan pre-emphasize, akan dilakukan frame blocking yaitu membagi sinyal suara ke dalam 
frame-frame kecil. Proses ini akan menggunakan Short-Time Fourier Transform (STFT), dengan 

ukuran frame sebesar 2048 sampel dan perpindahan antar frame sebesar 512 sampel, yaitu 
1

4
 dari 

ukuran frame. Dikarenakan semua data memiliki sample rate 22.050, didapatkan ukuran frame, 
perpindahan frame dan overlap secara berturut adalah 93 ms, 23 ms dan 70 ms. Overlapping ini 
dilakukan untuk menghindari hilangnya ciri data suara pada perbatasan perpotongan setiap frame [18]. 
Melalui tahap ini, akan didapatkan sebanyak 43 frame per detiknya dan 259 frame untuk 6 detik.  
 
Setelah melakukan frame blocking, pada setiap frame tersebut akan dilakukan windowing 
menggunakan Hanning window untuk meminimalisasi sinyal tak kontinyu pada bagian awal dan akhir 
frame. Rumus dari Hanning window dapat dilihat pada Persamaan (3) 
 

𝑤(𝑛) = 0.5 − 0.5 cos [
2𝜋𝑛

𝑁−1
] (3) 
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Dengan 𝑤(𝑛) adalah hasil Hanning window dan 𝑁 adalah jumlah sampel pada frame. Selanjutnya akan 
dilakukan tahap Fast Fourier Transform (FFT) yang mengubah frame-frame tersebut dari domain waktu 
menjadi domain frekuensi dengan cara yang dapat dilihat pada Persamaan (4). 
 

𝑋[𝑘] = ∑ 𝑥[𝑛]𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑛/𝑁𝑁−1
𝑛=0  (6) 
 

Dengan 𝑋[𝑘] merupakan hasil fast fourier transform dari sinyal waktu x[n], 𝑁 merupakan jumlah sample 

pada frame, 𝑘 adalah indeks frekuensi, dan 𝑗 adalah bilangan imaginer √−1. Tahap selanjutnya adalah 
Mel-Frequency Warping yang dilakukan dengan menggunakan filterbank yang diterapkan di domain 
frekuensi untuk mengubahnya menjadi mel scale [19]. Dalam tahap ini, digunakan sebanyak 40 filter 
mel dan frekuensi maksimum sebesar setengah dari sample rate, yaitu 11.025. Dengan demikian akan 
didapatkan ukuran mel spectogram  40 × 43 per detik dan 40 × 259 untuk 6 detik. Rumus dari mel scale 
sendiri dapat dilihat pada Persamaan (7). 
 

𝑚𝑒𝑙(𝑓) = 2595 × log10(1 +
𝑓

700
) (7) 

 
Dengan 𝑚𝑒𝑙(𝑓) adalah fungsi mel scale dan 𝑓 adalah frekuensi. Tahapan terakhir pada ekstraksi ciri 
dengan MFCC ini adalah Discrete Cosine Transform (DCT) [20]. Akan dilakukan konversi untuk 
mengubah mel spectogram atau spektrum log mel kembali menjadi domain waktu menggunakan 
terlebih dahulu menggunakan Persamaan (8). 
 

𝑆𝑑𝐵 = 10 log10(𝑆) (8) 
 
Dengan 𝑆𝑑𝐵  adalah hasil dalam skala desibel dan 𝑆  adalah Mel spectogram. Dari hasil konversi 

tersebut akan dilakukan DCT untuk mendapatkan nilai MFCC dengan menggunakan Persamaan (9). 

 

𝑐𝑛 = ∑ 𝑆𝑑𝐵(m)cos [
𝜋𝑛

𝑀
(𝑚 + 0.5)]𝑀

𝑚=1  (9) 

 
Dengan 𝑐𝑛 adalah Mel-Frequency Ceptral Coefficients, 𝑆𝑑𝐵(m) adalah Mel spectogram dalam dB dan 

𝑀  merupakan jumlah koefisien. Koefisien MFCC yang digunakan adalah 20, sehingga akan 

menghasilkan MFCC dengan ukuran 20 × 43 per detik dan 20 × 259 untuk  6 detik. 

 
2.4. Resampling Data 
 
Setelah mendapatkan ciri, data dari setiap kelas akan disamakan banyaknya menjadi 1.500, sehingga 
data semua kelas menjadi seimbang. Untuk data lebih dari 1.500, akan dilakukan downsampling 
menggunakan algoritma K-Means, sedangkan pada data kurang dari 1500 akan dilakukan 
oversampling menggunakan resample. Algoritma K-Means dapat menghasilkan representasi data yang 
rata-rata dalam ruang fitur karena pusat kluster mewakili distribusi data. Dalam resample, data 
minoritas akan diduplikasi secara random untuk memperbanyak data. Dengan begitu, akan didapatkan 
total sebanyak 12.000 data untuk dilakukan klasifikasi pada PNN. 

 
2.5. Klasifikasi 
 
Klasifikasi data akan dilakukan dengan menggunakan Probabilistic Neural Network (PNN). Terdapat 
empat lapisan layer pada PNN, yaitu input layer, pattern layer, summation layer, dan output layer. Input 
layer terdiri dari neuron yang merupakan fitur data, sehingga banyak neuron pada layer ini adalah 5180, 
mengikuti banyak ciri MFCC. Pada pattern layer, dilaksanakan perhitungan kedekatan jarak antara data 
latih dan data uji menggunakan Gaussian kernel seperti pada Persamaan (10). 
 

𝐾(𝑥, 𝑦) =  𝑒
−

‖𝑥−𝑦‖2

2𝜎2  (10) 
 



Jurnal Elektronik Ilmu Komputer Udayana                                                       p-ISSN: 2301-5373 
Volume 13, No 4. May 2025                                     e-ISSN: 2654-5101 

 
 

837 

 
 

Parameter 𝜎 pada Gaussian kernel yang digunakan juga adalah sebesar 100, yang cocok untuk data 
input dalam penelitian ini. Neuron pada layer ini sama dengan jumlah data latih, yaitu 9.600. Pada 
summation layer, akan dikelompokkan hasil luaran pattern layer berdasarkan kelas dan kemudian 
dijumlahkan nilai probabilitasnya menggunakan Persamaan (11). 
 

𝑆𝑐 =  ∑ 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖)𝑖∈𝐶  (11) 
 
Banyak neuron dari summation layer adalah sesuai dengan banyak kelas yaitu 8. Pada output layer, 
hanya ada 1 neuron yang merupakan hasil klasifikasi berdasarkan kelas dengan probabilitas tertinggi 
yang dihitung pada summation layer, sesuai dengan Persamaan (12). 
  

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 (𝑧) = max𝑃(𝑋|𝐶𝑗) (12) 

 
Melalui langkah ini, hasil akhir yang didapatkan berupa kelas yang mendapatkan probabilitas tertinggi 
berdasarkan input vektor ciri suara yang diberikan. Pada Gambar 2, ditampilkan flowchart dari alur 
pelaksanaan PNN yang akan dilakukan. 
 

 
 

Gambar 2. Flowchart PNN 
 

2.6. Pengujian dan Evaluasi 
 
Pelaksanaan evaluasi hasil klasifikasi akan dilakukan dengan dua tahapan yaitu K-Fold Cross 
Validation yang kemudian dilanjutkan dengan confusion matrix. K-Fold cross validation merupakan 
sebuah metode yang dapat digunakan dalam mengevaluasi model yang dibuat dengan cara membagi 
data yang ada menjadi data latih dan data uji. Jenis K-Fold yang digunakan adalah stratified K-Fold, 
sehingga distribusi kelas pada setiap fold tetap seimbang. Mengikuti jumlah pembagian umum data 
latih dan data uji secara berturut-turut sebesar 80% dan 20%, k yang akan digunakan adalah 5. Dengan 
begitu, data yang tersedia akan dibagi menjadi 5 dengan 4 bagian sebagai data latih dan 1 bagian 
sebagai data uji, yang dimana setiap fold-nya akan digunakan sebanyak 9.600 data sebagai data latih 
dan 2.400 data sebagai data uji. Dilakukan sebanyak 5 iterasi dengan menukar data latih menjadi data 
uji seperti pada Tabel 1. 
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Tabel 1. 5-Fold Cross Validation 

Fold Bagian 

1 2 3 4 5 

1      

2      

3      

4      

5      

 
Keterangan: 
 

 Data latih 

  

 Data uji 

 
Confusion matrix adalah sebuah matriks dari hasil representasi yang membandingkan prediksi dari 
sistem dengan kelas asli dari data masukan. Hasil nilai evaluasi yang didapatkan dari pengujian 5-fold 
cross validation akan dicatat di sini. Dengan begitu, akan didapatkan nilai True Positive (TP), False 
Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN) sehingga dapat ditentukan akurasi, presisi, 
serta recall dari hasil penelitian yang dilaksanakan. Pada Tabel 2, dapat dilihat tabel dari confusion 
matrix. 
 

Tabel 2. Confusion Matrix 

Confusion 
Matrix 

Kelas Prediksi 

Positif Negatif 

Kelas 
Asli 

Positif TP FN 

Negatif FP TN 

 
Rumus untuk menghitung akurasi, presisi, serta recall dapat dilihat pada Persamaan (13), (14), dan 
(15).  
 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100% (13) 

 

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100% (14) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100% (15) 

 

  
3. Hasil dan Diskusi 
 
Berdasarkan metode penelitian yang sudah dilakukan, didapatkan hasil evaluasi klasifikasi PNN 
dengan K-Fold dan Confusion Matrix dari setiap fold-nya sebagai berikut. 
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Gambar 3. Fold 1 PNN 
 
Pada Gambar 3 ditampilkan hasil dari fold 1, yang dimana terdapat 39 data yang salah diklasifikasikan. 
Data uji untuk kelas asma, bronkiektasis, bronkiolitis, dan LRTI berhasil diklasifikasikan dengan benar. 
Presisi terendah ditemukan pada kelas pneumonia sebesar 96%, sedangkan recall terendah terdapat 
pada kelas COPD sebesar 90%, menghasilkan akurasi 98,38%, dengan rata-rata presisi 98,4% dan 
rata-rata recall 98,38%. 
 

 
 

Gambar 4. Fold 2 PNN 
 
Pada Gambar 4 ditampilkan hasil dari fold 2, yang mendapatkan sebanyak sebanyak 36 data yang 
salah diklasifikasikan. Data uji untuk kelas asma, bronkiektasis, bronkiolitis, dan LRTI berhasil 
diklasifikasikan dengan benar. Presisi terendah kembali terjadi pada kelas pneumonia sebesar 96%, 
sementara recall terendah terdapat pada kelas COPD sebesar 91%. Fold ini menunjukkan kinerja yang 
sedikit lebih tinggi dibandingkan Fold 1, dengan akurasi 98,5%, rata-rata presisi 98,53%, dan rata-rata 
recall 98,5%. 
 

 
 

Gambar 5. Fold 3 PNN 
 
Pada Gambar 5 ditampilkan hasil dari fold 3, yang dimana terdapat sebanyak 46 data salah 
diklasifikasikan. Kelas asma, bronkiektasis, bronkiolitis, dan LRTI seluruhnya berhasil diklasifikasikan 
dengan benar. Presisi terendah ditemukan pada kelas pneumonia sebesar 96%, dan recall terendah 



Adiriyanto, Wibawa, Raharja, and Giri 
Klasifikasi Penyakit Pernapasan berdasarkan Suara Paru-Paru menggunakan Probabilistic Neural 

Network 

 

840 

 
 

terjadi pada kelas COPD sebesar 87%. Fold ini menghasilkan kinerja terendah dibandingkan fold 
lainnya, dengan akurasi 98,08%, rata-rata presisi 98,11%, dan rata-rata recall 98,08%. 
  

 
 

Gambar 6. Fold 4 PNN 
 
Pada Gambar 6 ditampilkan hasil dari fold 4, yang dimana terdapat sebanyak 27 data salah 
diklasifikasikan. Kelas asma, bronkiektasis, bronkiolitis, dan LRTI berhasil diklasifikasikan dengan 
benar. Presisi terendah kembali terjadi pada kelas pneumonia sebesar 96%, sementara recall terendah 
terdapat pada kelas COPD sebesar 94%. Fold ini memberikan hasil kinerja tertinggi di antara seluruh 
fold, dengan akurasi 98,88%, rata-rata presisi 98,89%, dan rata-rata recall 98,88%. 
 

 
 

Gambar 7. Fold 5 PNN 
 
Pada Gambar 7 ditampilkan hasil dari fold 5, yang dimana sebanyak 31 data salah diklasifikasikan. 
Kelas asma, bronkiektasis, bronkiolitis, LRTI, dan pneumonia berhasil diklasifikasikan dengan benar. 
Presisi terendah kembali terjadi pada kelas pneumonia sebesar 96%, sementara recall terendah 
terdapat pada kelas COPD sebesar 90%. Fold ini mencapai kinerja tertinggi kedua dengan akurasi 
98,71%, rata-rata presisi 98,75%, dan rata-rata recall 98,71%. 
 
Berdasarkan 5 fold yang sudah dilakukan, fold 4 mencapai akurasi tertinggi sebesar 98,88%, 
sedangkan fold 3 memiliki akurasi terendah sebesar 98,08%. Rata-rata keseluruhan untuk akurasi, 
presisi, dan recall dari seluruh fold juga sebesar 98,51%, 98,54%, dan 98,51% secara berturut. 
 
 
4. Kesimpulan 
 
Dalam klasifikasi penyakit pernapasan dengan ekstraksi ciri menggunakan Mel-Frequency Cepstral 
Coefficients (MFCC), Probabilistic Neural Network (PNN) sebagai model pengklasifikasi menunjukkan 
tingkat performa yang baik. Model ini mencapai akurasi tertinggi sebesar 98,88%, dengan rata-rata 
akurasi sebesar 98,51%, rata-rata presisi sebesar 98,54%, dan rata-rata recall sebesar 98,51%. Hasil 
ini menunjukkan bahwa metode PNN efektif dalam mengidentifikasi penyakit pernapasan, memberikan 
potensi sebagai alat bantu diagnosis dalam bidang kesehatan. 
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