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INTISARI

Pnemonia merupakan penyakit infeksi paru-paru yang menjadi salah satu penyebab
kematian terbesar pada anak di bawah lima tahun dengan tingkat mortalitas terus meningkat
seiring bertambahnya usia. Penelitian ini mengusulkan model klasifikasi pneumonia
berbasis multimodal imaging yang mengintegrasikan Evidential Neural Network (ENN)
berbasis kerangka Dempster-Shafer Theory (DST). Model dibangun melalui lima tahapan
utama dari, pengumpulan data, preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan ResNet-34,
dilanjutkan dengan pelatihan model ENN secara independen per modalitas, dan diakhiri
dengan penggabungan mass function menggunakan Dempster’s rule of combination.
Evaluasi model dilakukan memanfaatkan metrik E,,; dan Uss dengan metode Stratified K-
Fold Cross Validation. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model multimodal secara
konsisten mengguli kedua model single-modality pada seluruh fold, ditunjukan dengan nilai
rata-rata Ej,; sebesar 2,26 + 0,81 dan Ugs rata rata sebesar 0,9816 + 0,0056, dibandingkan
CT-Scan (Ep,;: 8,31+ 1,11; Ugs: 0,9500 + 0,0103) dan CXR (E,,;: 11,79 + 1,38; Uss: 0,9188
+ 0,0161). Penelitian ini membuktikan bahwa integrasi multimodal berbasis DST mampu
mengurangi ketidakpastian secara signifikan dan menghasilkan hasil klasifikasi pneumonia
yang lebih akurat.

Kata Kunci: Pneumonia, Multimodal Imaging, Evidential Neural Network, Demspter-
Shafer Theory



ABSTRACT

Pneumonia is a lung infection that ranks among the leading causes of death in
children under five, with mortality rates continuing to rise as children get older. This study
proposes a pneumonia classification model based on multimodal imaging that integrates an
Evidential Neural Network (ENN) based on the Dempster-Shafer Theory (DST) framework.
The model was built through five main stages: data collection, preprocessing, feature
extraction using ResNet-34, followed by training the ENN model independently for each
modality, and concluding with the combination of mass functions using Dempster’s rule of
combination. Model evaluation was conducted using the E,, and Ugs metrics with the
Stratified K-Fold Cross Validation method. The evaluation results show that the multimodal
model consistently outperforms both single-modality models across all folds, as
demonstrated by an average E,, value of 2.26 + 0,81 and an average Uss value of 0,9816 +
0,0056, compared to CT-Scan (E;: 8,31+ 1,11; Ugs: 0,9500 + 0,0103) and CXR (Ej,;: 11,79
+ 1,38; Ugs: 0,9188 + 0,0161). This study demonstrates that DST-based multimodal
integration can significantly reduce uncertainty and produce more accurate pneumonia
classification results.

Keywords: Pneumonia, Multimodal Imaging, Evidential Neural Network, Demspter-
Shafer Theory
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Penyakit pneumonia merupakan infeksi paru-paru yang menyerang segala kalangan
umur, dari anak dibawah lima tahun hingga para lansia. Tercatat penyakit ini menjadi salah
satu penyebab terbesar kasus kematian pada anak di bawah 5 tahun [1], dengan tingkat
mortalitas semakin meningkat seiring dengan bertambahnya usia [2]. Penyakit pneumonia
menyebabkan terganggunya proses pertukaran oksigen karena adanya peradangan dan
penumpukan cairan pada jaringan paru-paru [3]. Kondisi ini mengakibatkan penurunan
fungsi paru-paru, dan mengakibatkan penderita pneumonia mengalami gejala seperti
demam, batuk, sesak napas, serta kelelahan [4]. Tanpa penanganan yang tepat dan cepat,
penyakit pneumonia dapat memicu terjadinya komplikasi penyakit dan diperlukannya
tindakan rawat ulang [5,6]. Oleh karena itu, diagnosis dini yang cepat dan akurat sangat
diperlukan untuk mendukung penanganan yang optimal serta mengurangi risiko
komplikasi yang lebih serius.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan Kanwal et al. [7], proses pendiagnosaan
penyakit pneumonia dapat dilakukan melalui pendekatan Imaging-Based Techniques,
seperti Computed Tomography Scan (CT-Scan), Chest X-ray (CXR), Magnetic Resonance
Imaging (MRI), dan Lung Ultrasonic (LUS). Imaging-Based Techniques merupakan
pendekatan non-invasif dalam melakukan proses diagnosa, pendekatan ini memungkinkan
proses diagnosa dini [8]. Di antara modalitas yang ada, CXR diketahui sebagai modalitas
pencitraan yang paling banyak digunakan karena sifatnya yang non-invasif, aksesibilitas
yang luas dan relative terjangkau dalam melakukan diagnosis penyakit pneumonia [9].
Meskipun demikian, CXR memiliki keterbatasan dalam mendeteksi perubahan yang kecil
pada jaringan paru, sehingga berpotensi menghasilkan hasil yang kurang akurat apalagi
pada tahap awal penyakit pneumonia [9]. Di sisi lain, CT-Scan, diketahui menghasilkan
diagnosa yang lebih baik dibandingkan CXR, namun penggunaannya dalam pemeriksaan
rutin terhambat pada biaya, radiasi yang dihasilkan, serta akses yang terbatas [7,9].

Keterbatasan yang dimiliki oleh masing-masing modalitas secara individual
menjadikan integrasi lebih dari dari satu modalitas pencitraan atau yang sering dikenal
sebagai multimodal imaging telah banyak diterapkan untuk meningkatkan keandalan dan
ketepatan dalam proses diagnosis [10]. Pendekatan multimodal juga dikenal cocok dalam

melakukan diagnosa dini, mengingat gejala awal penyakit sering kali tidak tampak terlalu



jelas pada satu modalitas, sehingga kombinasi informasi dari beberapa modalitas dapat
memberikan Gambaran yang lebih komprehensif dan mengurangi kesalah dalam diagnosis
[11].

Berkembangnya teknologi kecerdasan buatan serta kualitas data yang ada, proses
diagnosa penyakit memanfaatkan deep learning semakin sering digunakan. Namun,
sebagian besar penelitian yang ada lebih berfokus pada pemanfaatan single-modality
dibandingkan multimodal [11]. Padahal, penelitian seperti yang dilakukan oleh Zhang et
al. [12] dalam klasifikasi Alzheimer membuktikan bahwa pemanfaatan multimodal
memberikan hasil yang lebih baik daripada single-modality. Implementasi multimodal
dalam model tidak telepas akan masalah mendasar yang dihadapi semua model yaitu,
ketidakpastian (uncertainty). Ketidakpastian menjadi tantangan yang berat apalagi pada
model berbasis multimodal, karena setiap modalitas membawa ketidakpastiannya masing-
masing [10]. Tidak ditanganinya ketidakpastian, model akan cenderung menghasilkan
prediksi yang overconfident, di mana model memberikan keputusan dengan keyakinan
yang tinggi tidak perduli benar atau tidaknya keputusan tadi [13]. Ketidakpastian yang
tidak ditangani dengan baik dapat memberikan konsekuensi yang besar apalagi pada model
yang dibuat untuk melakukan diagnosa penyakit [14].

Oleh karena itu, perlu digunakan suatu mekanisme yang dapat mengelola
ketidakpastian dalam model klasifikasi yang mengimplementasikan multimodal.
Pendekatan Dempster-Shafer Theory (DST) atau Belief Functions Theory telah terbukti
efektif dalam mengkuantifikasi ketidakpastian [15]. DST memungkinkan tiap modalitas
merepresentasikan bukti dalam bentuk mass function yang secara eksplisit mengakomodasi
ketidakpastian, kemudian menggabungkannya menggunakan Demspter’s rule of
combination [10,16]. DST juga dapat diterapkan dalam arsitektur jaringan saraf tiruan yang
diperkenalkan sebagai Evidential Neural Network (ENN) [34]. DST merepresentasikan
informasi dalam bentuk Basic Belief Assignment (BBA) atau disebut juga dengan mass
functions untuk mengekspresikan keyakinan terhadap setiap hipotesis, sehingga
ketidakpastian dapat dikuantifikasi secara eksplisit [17]. Karena inilah DST dapat bersikap
lebih hati-hati dalam mengambil keputusan ketika data yang masuk bersifat ambigu,
sehingga risiko prediksi yang overconfident dan kesalahan klasifikasi dapat diminimalkan
[17].

Pendekatan DST telah banyak dimanfaatkan dalam berbagai tugas klasifikasi citra.
Berbagai penelitian menunjukan bahwa DST mampu meningkatkan performa model

klasifikasi citra [18], serta telah digunakan dalam analisis citra pada bidang remote sensing



[19]. Dalam bidang kesehatan, DST telah digunakan untuk membantu diagnosis berbagai
macam penyakit, seperti kanker payudara [20], COVID-19 [21], dan penyakit kulit [22].
Meskipun demikian, penelitian yang secara khusus menerapkan DST pada Klasifikasi citra
pneumonia, terutama dalam konteks pemanfaatan data multimodal serta evaluasi performa
dan pengaruhnya pada reliabilitas model masih sangat terbatas.

Oleh karena itu, dalam penelitian ini dikembangkan model klasifikasi citra medis
berbasis DST yang tidak hanya mampu mengklasifikasikan pada citra medis ke kelas
pneumonia dan non-pneumonia, tetapi juga mengukur tingkat keyakinan model melalui
nilai mass function yang dihasilkan dari proses inferensi evidensial. Pendekatan ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi bagi tenaga medis dalam memanfaatkan
multimodalitas citra medis khususnya untuk penyakit pneumonia dalam menilai keandalan
hasil klasifikasi, sehingga meningkatkan interpretabilitas dan kepercayaan terhadap sistem

berbasis Al di bidang kesehatan.

1.2.  Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, beberapa permasalahan
dirumuskan dalam penelitiain ini:
1. Bagaimana proses pengembangan model klasifikasi pneumonia berbasis multimodal
menggunakan pendekatan DST?
2. Bagaimana mengukur performa model yang dikembangkan dan pengaruh penggunaan

multimodalitas pada citra medis khususnya dalam klasifikasi penyakit pneumonia?

1.3. Batasan Masalah

Data yang digunakan dalam penelitian ini, merupakan data publik berasal dari
laman Kaggle, data berupa kumpulan gambar hasil X-ray dan CT-Scan pada bagian dada
manusia yang diberi label pneumonia dan normal. Penelitian ini terbatas pada penentuan
melalui klasifikasi citra apakah seseorang memiliki penyakit pneumonia dan bukan

penentuan jenis pneumonia.

1.4.  Tujuan Penelitian
1. Mengembangkan model klasifikasi citra medis berbasis Dempster-Shafer Theory
(DST) yang mampu mendeteksi penyakit pneumonia pada citra paru-paru secara
efektif.



2. Membandingkan performa model pada tiap modalitas dan performa model dalam

memanfaatkan kedua modalitas yang digunakan.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan menghasilkan model Klasifikasi citra multimodal
menggunakan kerangka Dempster-Shafer Theory yang dapat membantu dalam melakukan
proses klasifikasi citra penyakit pneumonia, sekaligus memberikan pemahaman lebih akan
pemanfaatan mass function sebagai indikator tingkat keyakinan dan pengukuran
ketidakpastian model. Penelitian ini juga diharapkan dapat menambahkan kontribusi ilmiah
dalam pengembangan model multimodal dari beberapa citra medis dalam meningkatkan

akurasi dalam mendeteksi penyakit pneumonia.
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BAB V
PENUTUP

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan analisis dan hasil penelitian yang telah dilakukan pada bab

sebelumnya, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Penelitian ini berhasil mengembangkan model klasifikasi penyakit pneumonia
berbasis multimodal yang mengintegrasikan modalitas Chest X-Ray dan CT-Scan
menggunakan kerangka Evidential Neural Network (ENN) berbasis Dempster-
Shafer Theory (DST). Proses pengembangan dilakukan melalui lima tahapan
utama, dari pengumpulan data, preprocessing, mengekstraksi fitur menggunakan
ResNet-34, pelatihan model ENN secara independen per modalitas, kombinasi
mass function menggunakan Dempster’s rule of combination diakhiri dengan
evaluasi menggunakan metrik E, dan Reward Ugs dengan 10-Fold cross
validation. Nilai mass function yang dihasilkan dari pelatihan ini merupakan nilai
keyakinan model terhadap hasil klasifikasinya.

2. Mass function dari model ENN terbukti mampu merepresentasikan tingkat
keyakinan secara eksplisit melalui m(Normal), m(Pneumonia), dan m(Q2). CT-Scan
menunjukan ketidakyakinan yang lebih kecil dibandingkan CXR, sementara model
multimodal menghasilkan mass function yang lebih baik dibandingkan kedua
modalitas tunggal. Hal ini terlihat dari nilai m(Q) yang hampir seluruhnya
mendekati nol (rentang nilai 0,000001 hingga 0,000158) yang menandakan
tereliminasinya ketidakpastian dari dua modalitas tunggal yang digunakan.

3. Melalui evaluasi 10-Fold cross validation menunjukan model multimodal secara
konsisten unggul pada semua fold dan metrik. Model multimodal menghasilkan
nilai rata-rata E,; terendah (2,26 * 0,81) turun 80,82% dari CXR dan 72,79 dari
CT-Scan. Pada metrik Reward U, model multimodal menghasilkan nilai rata-rata
tertinggi sebesar 0,979 + 0,009, melampaui kedua modalitas tunggal dengan
peningkatan 2,76% dari modalitas CT-Scan dan 5,94% dari modalitas CXR. Model
multimodal juga lebih konsisten terlihat dari nilai standar deviasi terkecil,
membuktikan pendekatan multimodal berbasis DST tidak hanya menghasilkan
performa yang lebih baik tetapi juga lebih stabil dan dapat diandalkan dibandingkan

pendekatan kedua modalitas tunggal.
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Saran

Berdasarkan hasil dan keterbatasan penelitian yang telah diidentifikasi, berikut

beberapa saran yang dapat dipertimbangkan dalam penelitian selanjutnya:

1.

5.3.

Validasi dengan dataset klinis: Penelitian selanjutnya disarankan untuk
memvalidasi model yang dikembangkan menggunakan dataset klinis yang
diperoleh langsung dari fasilitas kesehatan, untuk memastikan keandalan model
pada kondisi dunia nyata yang lebih beragam.

Optimasi hyperparameter: Disarankan untuk melakukan pencarian hyperparameter
secara sistematis menggunakan metode seperti grid search, random search, atau
Bayesian optimization untuk menemukan konfigurasi yang paling optimal bagi
model ENN berbasis DST.

Eksplorasi arsitektur backbone yang lebih canggih: Penelitian selanjutnya dapat
mengeksplorasi penggunaan arsitektur lainnya seperti ResNet-50, DenseNet, atau
arsitektur berbasis Vision Transformer (ViT) sebagai ekstraktor fitur untuk
mengetahui apakah representasi fitur yang lebih kaya dapat meningkatkan kualitas

mass function yang dihasilkan.

Rekomendasi

Berdasarkan temuan dan keterbatasan penelitian ini, berikut beberapa rekomendasi

untuk arah penelitian lanjutan yang berpotensi memberikan kontribusi yang lebih besar:

1.

Integrasi modalitas yang lebih beragam: Penelitian lanjutan dapat mengembangkan
kerangka multimodal yang mengintegrasikan lebih dari dua modalitas pencitraan,
misalnya CXR, CT-Scan, dan LUS secara bersamaan, untuk mengetahui apakah
penambahan modalitas ketiga dapat lebih meningkatkan kualitas mass function dan
performa klasifikasi secara keseluruhan.

Penerapan pada penyakit paru lainnya: Kerangka ENN berbasis DST yang
dikembangkan dalam penelitian ini berpotensi diterapkan pada klasifikasi penyakit
paru lainnya seperti tuberkulosis, kanker paru, dan COVID-19, mengingat
fleksibilitas DST dalam mengintegrasikan informasi dari berbagai modalitas

pencitraan.
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Integrasi dengan data klinis non-citra: Kerangka DST yang digunakan dalam
penelitian ini secara alami mendukung integrasi informasi dari sumber yang
heterogen. Penelitian lanjutan dapat mengeksplorasi penggabungan informasi dari
citra medis dengan data klinis non-citra seperti hasil laboratorium, riwayat pasien,
dan gejala klinis dalam satu kerangka multimodal berbasis DST untuk

menghasilkan sistem diagnosis yang lebih komprehensif.
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