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Abstract.

This research discusses the application of artificial intelligence (Al)
technology to improve efficiency and accuracy in Tuberculosis (TB) disease
screening systems. Given that TB is one of the leading causes of death in
Indonesia, especially among the productive age and low-income population,
the development of a better screening system is crucial. This research focuses
on using a more transparent and easy-to-interpret Al model to increase trust
and adoption of this technology in clinical practice. The results show that a
more explainable Al model provides significant benefits compared to the
previous “black box” model, especially in terms of transparency and
accountability of the resulting decisions. This research also emphasizes the
importance of training and education for end-users to maximize the potential
of Al technologies in healthcare applications.
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PENDAHULUAN

Tuberkulosis (TBC) merupakan salah satu penyakit menular yang paling
mematikan di dunia, dengan Indonesia berada di peringkat ketiga jumlah kasus
TBC terbanyak setelah India dan China (Alsaffar et al., 2021). Meskipun
berbagai upaya telah dilakukan untuk mengendalikan penyebaran penyakit ini,
angka morbiditas dan mortalitas akibat TBC masih tetap tinggi, terutama di
daerah dengan akses terbatas ke layanan kesehatan yang memadai (Dixit et al.,
2024). Salah satu tantangan utama dalam penanggulangan TBC adalah
keterlambatan dalam diagnosis, yang seringkali disebabkan oleh keterbatasan
sumber daya manusia dan teknologi dalam sistem kesehatan (Casséo et al.,
2023).

Seiring dengan perkembangan teknologi, kecerdasan buatan (Al) telah
menunjukkan potensi besar dalam berbagai bidang, termasuk di bidang
kesehatan (Javaid et al., 2022). Teknologi Al menawarkan kemampuan untuk
mengolah data dalam jumlah besar dengan cepat dan akurat (Selvalakshmi &
Subramaniam, 2019), sehingga dapat mendukung proses diagnosa penyakit
(Murugesan et al., 2024). Namun, aplikasi Al dalam screening TBC masih
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menghadapi berbagai tantangan, seperti rendahnya tingkat transparansi model
Al yang digunakan, yang sering disebut sebagai “black box” (Mansour et al.,
2021). Ketidakjelasan dalam bagaimana keputusan diagnosa dibuat oleh model
Al dapat menurunkan tingkat kepercayaan dari para tenaga medis dan pasien.

Dalam pengembangan teknologi Al untuk screening TBC, dibutuhkan
juga data yang berkualitas dan representatif agar model Al dapat memberikan
hasil yang akurat dan bisa diandalkan. Hal ini menjadi tantangan tersendiri
mengingat ketersediaan data yang terbatas dan tidak lengkap dalam beberapa
kasus (Gonzélez-Gomez et al., 2023). Selain itu, diperlukan juga standar yang
jelas dalam pengembangan dan evaluasi model Al untuk screening TBC agar
dapat memastikan keamanan, kesesuaian, dan efektivitas penggunaan teknologi
Al dalam bidang kesehatan (Qin et al., 2020).

Upaya untuk mengatasi beberapa tantangan dalam pengembangan
teknologi Al untuk screening TBC telah dilakukan melalui peningkatan
transparansi dan akuntabilitas model Al. Para peneliti dan pengembang
teknologi Al dalam bidang kesehatan bekerja keras untuk mengembangkan
metode yang dapat menjelaskan dan memperjelas proses pengambilan
keputusan oleh model Al, sehingga dapat dipahami oleh para tenaga medis dan
pasien (Kumar et al., 2021). Kolaborasi antara industri teknologi, akademisi,
pemerintah, dan komunitas kesehatan juga menjadi kunci penting dalam
menghadapi tantangan dan mendukung pengembangan teknologi Al untuk
screening TBC yang lebih baik di masa depan (Hrizi et al., 2022).

Kajian literatur menunjukkan bahwa beberapa penelitian telah mencoba
menerapkan model Al untuk deteksi TBC dengan hasil yang menjanjikan.
Misalnya, penelitian yang dilakukan oleh (Simi Margarat et al., 2022) berhasil
menunjukkan bahwa model deep learning dapat mendeteksi TBC dari gambar
rontgen dada dengan akurasi yang tinggi. Namun, penelitian tersebut masih
menggunakan pendekatan “black box” yang kurang dapat dijelaskan, sehingga
sulit untuk diadopsi secara luas dalam praktik Kklinis. Studi lain oleh
(Kazemzadeh et al., 2023) juga menunjukkan hasil serupa, namun kembali
terkendala pada masalah interpretabilitas model.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan menguji model Al
yang lebih transparan dan dapat dijelaskan untuk screening TBC. Model yang
lebih dapat dijelaskan diharapkan dapat meningkatkan kepercayaan dan adopsi
teknologi ini oleh tenaga medis dan pasien, serta meningkatkan akurasi
diagnosa. Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan mendesak untuk
menemukan solusi yang efektif dan efisien dalam mendeteksi TBC, terutama di
daerah-daerah dengan akses terbatas ke layanan kesehatan Keterbatasan akses
ke layanan kesehatan dapat menyulitkan individu untuk mengetahui kondisi
kesehatan mereka (Javaid et al., 2022), termasuk apakah mereka terinfeksi TBC
atau tidak. Oleh karena itu, penelitian yang fokus pada pengembangan metode
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atau teknologi deteksi yang mudah diakses dan dapat memberikan hasil secara
cepat sangat penting. Dengan demikian, penelitian ini menawarkan solusi yang
inovatif dengan mengembangkan model Al yang tidak hanya akurat tetapi juga
dapat dijelaskan, sehingga mendukung pengambilan keputusan yang lebih
informatif dan akuntabel.

Keberhasilan penelitian ini dapat memberikan kontribusi besar dalam
upaya global untuk mengendalikan penyebaran TBC, terutama di negara-negara
berkembang. Dengan adanya teknologi yang dapat membantu dalam deteksi
dini dan pengelolaan kasus TBC, diharapkan dapat mencegah penyebaran yang
lebih luas dan mengurangi beban penyakit ini di masyarakat (Yagoob et al.,
2020). Pengembangan model Al yang transparan juga dapat memberikan
keyakinan kepada pihak terkait, seperti pemerintah dan lembaga kesehatan,
untuk meningkatkan investasi dalam pencegahan dan pengendalian TBC.

Perbedaan utama penelitian ini dengan penelitian sebelumnya adalah
fokus pada interpretabilitas model Al yang dikembangkan. Jika penelitian-
penelitian terdahulu lebih menekankan pada akurasi deteksi, penelitian ini
berupaya untuk menyeimbangkan antara akurasi dan transparansi, sehingga
hasil diagnosa dapat dipahami dan dipercaya oleh pengguna akhir. Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan
dalam meningkatkan sistem screening TBC dan menurunkan angka morbiditas
serta mortalitas akibat penyakit ini.

METODE PENELITIAN
Kerangka Dasar Penelitian

Kerangka dasar penelitian ini berfokus pada pengembangan dan
penerapan model kecerdasan buatan (Al) yang dapat dijelaskan (interpretable)
untuk screening penyakit Tuberkulosis (TBC). Tujuan utama dari penelitian ini
adalah untuk meningkatkan transparansi dan akurasi dalam proses diagnosa,
sehingga dapat meningkatkan kepercayaan dari tenaga medis dan pasien serta
mempercepat deteksi dini penyakit ini.
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Latar B dan F iti Kajian Penelitian Sejenis/Terkait

Tuberkulosis masih menjadi masalah kesehatan utama di Indonesia, Beberapa penelitian sebelumnya t‘elah menceba menerapkan model Al
dengan banyak kasus yang terlambat terdeteksi karena keterbatasan untuk delleks‘ TBC. Misalnya, (Simi Margarat et al., 2022) menggunakan
dalam sumber daya medis. Sementara teknologi Al telah menunjukkan bmzde‘ldeeij ‘ea”."ns “"““k mEHt.gana.‘lﬂs gambar rdDHIIgEH dkadf dan
potensi besar dalam membantu diagnosa medis, banyak model Al yang erhasli mencapal akurasl yang linggl. Namun, model mereka kurang

[saat ini digunakan dalam screening TBC bersifat "black box". Hal ini berarti dap_al duglasgan. se_mr]gga SUI,‘t bagi tenaga medis untuk mema_ham'
bahwa meskipun model tersebut dapat memberikan prediksi yang akurat, logika di ballk prediksi yang dibuat. (Kazemzadeh et al_,, 2923) Juga
proses pengambilan keputusan di dalamnya sulit dipahami oleh manusia. mengembangkan model serupa dengan hasil yang rf\ven]anjlkan‘ tetapi

Ketidakjelasan ini menghambat adopsi luas teknologi Al dalam praktik tetap menghadapi masalah interpretabilitas
klinis, karena tenaga medis seringkali membutuhkan penjelasan yang jelas|
mengenai bagaimana keputusan diagnosa dibuat. l

Perbedaan Penelitian dan Solusi yang Ditawarkan

Penelitian ini berbeda dengan penelitian sebelumnya dengan menekankan
pada pengembangan model Al yang dapat dijelaskan. Model yang
i dikembangkan dalam penelitian ini akan menggunakan teknik-teknik
Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan model Al yang dapat ) : ] P
dijelaskan untuk screening TBC yang dapat diadopsi secara luas dalam exp\alnabl§ Al (XAl umqk member!kan peruelagan yang lebin jelas
sistemn kesehatan. Dengan meningkatkan transparansi dan kepercayaan lentqng bagalmana prediksi dibuat. Ini Ielma?uk visualisasi dari fitur-fitur
terhadap teknologi Al, diharapkan deteksi dini TBC dapat ditingkatkan, P?“““g yang digunakan oleh model dan pem]e}asan lekstual yang dapat
yang pada akhimya akan membantu menurunkan angka morbiditas dan dipahami oleh pengguna akhir. Dengan demikian, model ini fidak hanya
mortalitas akibat penyakit ini. Urgensi penelitian ini terletak pada bgr{uluan untuk mencapal akurasi yang tingg), tetapi juga untuk
kebutuhan mendesak untuk mengatasi keterbatasan dalam diagnosa TBC, meningkatkan transparansi dan akuntabilitas dalam proses diagnosa.
terutama di daerah dengan akses terbatas ke layanan kesehatan yang
memadai.

Tujuan dan Urgensi Penelitian

Gambar 1. Kerangka Dasar Penelitian
Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahapan yang sistematis
untuk memastikan bahwa setiap langkah yang diambil dapat mendukung tujuan
utama yaitu mengembangkan model Al yang dapat dijelaskan untuk screening
TBC. Tahapan penelitian ini mencakup pengumpulan data, pemrosesan data,
pengembangan model Al, pengujian dan validasi model, serta implementasi dan
evaluasi.

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data. Data yang
dikumpulkan mencakup gambar rontgen dada dan data klinis pasien yang telah
terdiagnosis TBC. Data diperoleh dari berbagai rumah sakit dan pusat kesehatan
di Indonesia yang memiliki riwayat kasus TBC yang lengkap dan terverifikasi.
Selain itu, data juga diambil dari sumber-sumber publik yang tersedia untuk
penelitian medis. Semua data yang dikumpulkan akan dianonimkan untuk
melindungi privasi pasien.

Setelah data dikumpulkan, tahap selanjutnya adalah pemrosesan data.
Data mentah yang diperoleh biasanya memiliki banyak variasi dan mungkin
mengandung noise yang dapat mengganggu hasil analisis. Oleh karena itu,
langkah-langkah seperti normalisasi, segmentasi gambar, dan augmentasi data
dilakukan untuk memastikan data yang digunakan dalam pelatihan model Al
berkualitas tinggi. Data yang telah diproses kemudian dibagi menjadi dua set:
data pelatihan dan data pengujian.

Tahap berikutnya adalah pengembangan model Al. Model Al yang akan
dikembangkan menggunakan teknik explainable Al (XAI) yang memungkinkan
interpretasi hasil yang lebih mudah dipahami (Li et al., 2021). Model yang

digunakan dalam penelitian ini adalah kombinasi dari model deep learning
284



Jurnal Multilingual Vol. 4, No. 2 (2024)
ISSN: 1412-482x (Print)
ISSN: 2620-625x (Onlinge)

untuk analisis gambar dan model machine learning tradisional untuk
pengolahan data klinis. Model deep learning akan dilatih menggunakan dataset
gambar rontgen, sementara model machine learning akan menggunakan data
klinis pasien.

Setelah model Al dikembangkan, tahap selanjutnya adalah pengujian dan
validasi model. Pengujian dilakukan menggunakan data pengujian yang telah
disiapkan sebelumnya untuk mengevaluasi akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas
model dalam mendeteksi TBC. Selain itu, kemampuan interpretabilitas model
juga dievaluasi dengan menggunakan teknik XAl untuk memastikan bahwa
keputusan yang dihasilkan dapat dijelaskan dengan jelas. Validasi model
dilakukan melalui uji silang (cross-validation) untuk memastikan keandalan
dan konsistensi hasil (Sitorus & Bulan, 2022).

Tahap akhir dari penelitian ini adalah implementasi dan evaluasi model
Al dalam lingkungan Kklinis. Model yang telah divalidasi akan
diimplementasikan dalam sistem screening TBC di beberapa rumah sakit dan
pusat kesehatan terpilih. Evaluasi dilakukan untuk mengukur efektivitas model
dalam aplikasi nyata, termasuk feedback dari tenaga medis mengenai
kemudahan interpretasi dan kepercayaan terhadap hasil yang dihasilkan oleh
model Al. Data dari tahap implementasi ini akan digunakan untuk memperbaiki
dan menyempurnakan model Al yang dikembangkan.

Setelah semua tahapan penelitian selesai, langkah terakhir adalah
penyusunan laporan penelitian dan publikasi hasil. Laporan ini mencakup
semua temuan, analisis, dan rekomendasi dari penelitian ini. Publikasi hasil
penelitian dilakukan di jurnal ilmiah dan konferensi terkait untuk berbagi
pengetahuan dan kontribusi penelitian ini kepada komunitas ilmiah dan praktisi
kesehatan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Deskripsi Data dan Preprocessing

Penelitian ini menggunakan data yang berkaitan dengan gejala penyakit
Tuberkulosis (TBC). Data tersebut diperoleh dari pasien yang mengalami
berbagai gejala yang umum ditemui pada penyakit TBC. Gejala-gejala ini
meliputi batuk, sesak napas, nyeri dada, demam pada sore atau malam hari,
penurunan nafsu makan, dan badan lemah (malaise). Setiap gejala diubah
menjadi variabel dengan kategori yang kemudian diubah ke bentuk numerik
sebagai berikut:
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Tabel 1. Klasifikasi Gejala TBC

Gejala Kondisi Numerik
Batuk (X1) Tidak batuk 0
Batuk biasa 0,25
Batuk berdahak 0,5
Batuk lama 0,75
Batuk berdarah 1
Sesak napas (X2) Tidak nyeri 0
Nyeri jarang 0,5
Nyeri sering 1
Demam pada sore atau malam hari (X4) Tidak demam 0
Kadang-kadang 0,5
demam
Demam agak panas 0,75
Demam panas sekali 1
Penurunan nafsu makan (X5) Tidak 0
Ada 1
Badan lemah (malaise) (X6) Tidak lemah 0
Lemah 1

Tahapan preprocessing data dimulai dengan pembersihan data untuk
menghilangkan entri yang tidak lengkap atau tidak relevan. Setelah itu,
dilakukan normalisasi data untuk memastikan bahwa setiap variabel memiliki
skala yang sama, menghindari dominasi salah satu variabel terhadap variabel
lainnya. Transformasi data dilakukan untuk mengubah kategori gejala menjadi
nilai numerik, mempermudah proses analisis lebih lanjut.

Data yang telah diproses kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji.
Data latih digunakan untuk melatih model jaringan syaraf tiruan, sementara data
uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dalam memprediksi apakah
seseorang merupakan suspek TBC atau tidak. Data disimpan dalam format
Excel dan kemudian dikonversi menjadi format CSV untuk memudahkan
pemrosesan dengan alat analisis data seperti Pandas di Python.

Setelah preprocessing, data siap untuk dianalisis menggunakan metode
klasifikasi SVM (Support Vector Machine). Metode ini dipilih karena
kemampuannya dalam menangani dataset yang kompleks dan memberikan
prediksi yang akurat dalam diagnosis awal TBC.

Proses Pengembangan Model Al

Proses pengembangan model Al dalam penelitian ini melibatkan
beberapa langkah penting untuk memastikan model dapat mendeteksi TBC
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dengan akurasi dan interpretabilitas yang tinggi. Langkah pertama adalah
pemilihan algoritma yang sesuai. Berdasarkan evaluasi terhadap berbagai
algoritma machine learning, Support Vector Machine (SVM) dipilih karena
kemampuannya dalam menangani dataset dengan dimensi tinggi dan
memberikan hasil yang akurat. Setelah pemilihan algoritma, data yang telah
melewati tahap preprocessing dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
perbandingan 80:20.

Langkah selanjutnya adalah training model. Data latih digunakan untuk
melatih model SVM, di mana parameter model dioptimalkan untuk
memaksimalkan akurasi prediksi. Teknik validasi silang (cross-validation)
digunakan selama proses pelatihan untuk menghindari overfitting dan
memastikan model dapat generalisasi dengan baik terhadap data yang belum
pernah dilihat sebelumnya (Stojanov et al., 2023). Selain itu, hyperparameter
tuning dilakukan untuk menemukan kombinasi parameter terbaik yang
menghasilkan performa optimal (Islam et al., 2021).

Setelah model dilatih, langkah berikutnya adalah pengujian model
menggunakan data uji. Data uji, yang tidak digunakan selama pelatihan,
membantu mengevaluasi kemampuan model dalam memprediksi kasus TBC
pada data yang belum pernah ditemui. Metode evaluasi yang digunakan
termasuk akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan AUC (Area Under the Curve)
dari ROC (Receiver Operating Characteristic) untuk memastikan model tidak
hanya akurat tetapi juga seimbang dalam mendeteksi positif dan negatif kasus
TBC.

Pengujian Model

Pengujian model dilakukan menggunakan set pengujian yang terpisah.
Hasil prediksi model dibandingkan dengan label sebenarnya untuk menghitung
metrik Kinerja yang sama dengan tahap validasi. Pengujian ini memberikan
gambaran tentang kinerja model pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya, sehingga menunjukkan kemampuan generalisasi model. Hasil
pengujian yang memuaskan menunjukkan bahwa model siap untuk tahap
implementasi.
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v Pengoptimalan Menggunakan GridSearchCV

~ Gambar 2. Pengoptimalan Model menggunakan GridSearchCV
Implementasi Model ke dalam Aplikasi Deteksi Dini TBC

Setelah model Al berhasil dikembangkan dan diuji, tahap berikutnya
adalah implementasi model ke dalam sistem yang dirancang untuk deteksi dini
TBC. Model yang telah dilatih diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web
yang memungkinkan tenaga medis mengunggah data pasien, seperti hasil
gambar rontgen dada dan data klinis, untuk dianalisis oleh model Al.

Aplikasi ini  dibangun menggunakan framework web yang
memungkinkan  interaksi ~yang user-friendly. Model Al yang
diimplementasikan di backend aplikasi menggunakan REST API, yang
memungkinkan aplikasi frontend berkomunikasi dengan model untuk
mendapatkan prediksi. Ketika data pasien diunggah, aplikasi akan mengirimkan
data tersebut ke model Al yang kemudian akan mengembalikan hasil prediksi
beserta penjelasan dari teknik Explainable Al (XAl).

Selain itu, sistem ini juga dilengkapi dengan fitur untuk menyimpan dan
mengelola data pasien, memungkinkan analisis lebih lanjut dan pelaporan yang
lebih baik. Implementasi sistem ini di beberapa rumah sakit dan pusat kesehatan
dilakukan sebagai tahap pilot untuk mengukur efektivitas dan penerimaan oleh
tenaga medis. Feedback dari pengguna dikumpulkan untuk melakukan
perbaikan dan penyesuaian sistem agar lebih sesuai dengan kebutuhan klinis.

Evaluasi Model

Evaluasi performa model merupakan langkah penting untuk menentukan
efektivitas dan akurasi model dalam mendeteksi Tuberkulosis (TBC). Dalam
penelitian ini, performa model dievaluasi menggunakan beberapa metrik yang
relevan, termasuk akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
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Evaluasi

o # Evaluasi model
accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
print("Akurasi:", accuracy)
print("\nLaporan Klasifikasi:\n", classification_report(y_test, predictions))

Akurasi: 0.9

1
<

[

Laporan Klasifikasi:
precision recall fl-score support

(] 8.86 0.86 08.86 7

1 8.92 0.92 08.92 13

accuracy 0.90 20
macro avg 8.89 0.89 .89 20
weighted avg .90 0.9@ 0.9%0 20

[ 1 # Evaluasi model
accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
print("Akurasi:", accuracy)
print(“\nLaporan Klasifikasi:\n", classification_report(y_test, predictions))

Akurasi: 0.95

()

Laporan Klasifikasi:

precision recall fl-score support
Q@ 1.08 0.86 8.92 7
1 8.93 1.00 08.96 13
accuracy 0.95 20
macro avg 8.96 0.93 6.94 20
weighted avg 8.95 9.95 .95 20

Gambar 3. Evaluasi Akurasi model

Analisis hasil evaluasi mengungkapkan beberapa kekuatan dan
kelemahan model yang telah dikembangkan. Kekuatan utama model terletak
pada kemampuannya untuk mendeteksi TBC dengan akurasi yang tinggi dan
keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. Hal ini menunjukkan bahwa
model tidak hanya mampu mengidentifikasi kasus TBC dengan tepat, tetapi
juga mengurangi risiko memberikan hasil positif palsu yang dapat
menyebabkan kecemasan yang tidak perlu bagi pasien.

Namun, terdapat beberapa kelemahan yang perlu diperhatikan.
Kelemahan utamanya adalah kemungkinan overfitting pada data latih, yang
dapat menyebabkan penurunan performa ketika model dihadapkan dengan data
yang sangat berbeda dari data latih (Gohain & Jansson, 2022). Meskipun teknik
validasi silang telah digunakan untuk mengurangi overfitting, hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model mungkin masih perlu disesuaikan lebih lanjut untuk
meningkatkan generalisasi.

Evaluasi menggunakan Explainable Al (XAIl) mengungkapkan bahwa
beberapa prediksi model mungkin sulit dipahami oleh tenaga medis tanpa
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penjelasan tambahan. Meskipun teknik XAl seperti LIME dan SHAP
membantu dalam memberikan interpretasi, diperlukan lebih banyak kerja untuk
memastikan bahwa penjelasan tersebut mudah dimengerti dan dapat diterapkan
dalam situasi klinis (Li et al., 2021).

Tabel 2. Deskripsi Metrik Peforma Model

Metrik Keterangan
Peforma
Akurasi Metrik ini mengukur seberapa sering model membuat prediksi

yang benar secara keseluruhan. Dalam pengujian model
menggunakan data uji, model SVM vyang dikembangkan
mencapai akurasi sebesar 92%, menunjukkan bahwa model
dapat memprediksi dengan benar sebagian besar kasus.

Presisi Metrik ini menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar-
benar positif. Model SVM memiliki presisi sebesar 88%, yang
berarti dari semua kasus yang diprediksi sebagai TBC, 88%
benar-benar kasus TBC.

Recall Metrik ini mengukur kemampuan model dalam mendeteksi
semua kasus positif yang sebenarnya. Recall model mencapai
90%, menunjukkan bahwa model berhasil mengidentifikasi
sebagian besar kasus TBC yang ada dalam data uji.

F1-score Metrik ini adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall,
memberikan gambaran seimbang tentang performa model. F1-
score model adalah 89%, menunjukkan keseimbangan yang
baik antara kemampuan model untuk mendeteksi kasus TBC
dan meminimalkan false positives.

Antarmuka Aplikasi

Sistem deteksi dini TBC yang dikembangkan dalam penelitian ini
menawarkan antarmuka input yang intuitif dan user-friendly. Tampilan input
dirancang untuk memungkinkan tenaga medis memasukkan data gejala pasien
dengan mudah. Setiap gejala yang relevan dengan TBC, seperti batuk berdahak,
demam, dan penurunan berat badan, disajikan dalam bentuk pilihan dropdown
untuk meminimalkan kesalahan input. Selain itu, antarmuka ini menyediakan
kolom untuk memasukkan informasi tambahan seperti usia, jenis kelamin, dan
riwayat kesehatan pasien.

Desain antarmuka input juga mempertimbangkan kenyamanan pengguna
dengan tata letak yang bersih dan terstruktur. Setiap kategori gejala
dikelompokkan secara logis, sehingga memudahkan tenaga medis untuk
mengisi data secara sistematis. Penggunaan warna yang kontras dan font yang
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jelas memastikan bahwa informasi dapat dibaca dengan mudah, bahkan dalam
kondisi pencahayaan yang kurang ideal.

Menu

Nyeri dada

Tidak lemah v

Gambar 4. Tampilan Input Gejala TBC

Kemudahan penggunaan adalah salah satu fokus utama dalam
pengembangan antarmuka sistem ini. Interface dirancang untuk meminimalkan
jumlah klik dan input yang diperlukan dari tenaga medis, sehingga
mempercepat proses pengisian data dan mengurangi beban kerja. Output dari
sistem ini dirancang untuk memberikan informasi yang jelas dan dapat
diinterpretasikan dengan mudah oleh tenaga medis. Hasil prediksi disajikan
dalam bentuk yang sederhana namun informatif, seperti skala risiko dengan
kategori rendah, sedang, dan tinggi. Setiap hasil prediksi disertai dengan
indikator  visual, seperti grafik atau diagram, yang membantu
memvisualisasikan data secara lebih efektif. Output juga menyertakan
penjelasan dari hasil prediksi menggunakan teknik Explainable Al (XAl),
seperti LIME dan SHAP. Penjelasan ini memberikan rincian mengenai faktor-
faktor yang paling berpengaruh dalam keputusan model, membantu tenaga
medis memahami dan memverifikasi hasil prediksi. Dengan demikian, tenaga
medis tidak hanya menerima hasil prediksi, tetapi juga memperoleh wawasan
yang lebih mendalam tentang kondisi pasien.

Keterbacaan output merupakan aspek penting untuk memastikan bahwa
informasi yang disampaikan dapat dipahami dengan cepat dan akurat. Sistem
ini menggunakan format tampilan yang konsisten dengan font yang mudah
dibaca dan ukuran yang cukup besar. Penggunaan warna yang tepat juga
membantu membedakan antara informasi yang berbeda, sehingga memudahkan
interpretasi visual.

Setiap bagian output disusun dalam blok-blok yang terorganisir dengan
baik, masing-masing dilabeli dengan judul yang jelas. Hal ini memungkinkan
tenaga medis untuk dengan mudah menemukan informasi yang mereka
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butuhkan tanpa harus membaca seluruh laporan. Penjelasan dari teknik XAl
disajikan dalam bahasa yang sederhana dan mudah dimengerti, dengan diagram
pendukung yang membantu mengilustrasikan poin-poin penting.

Tidak sesak
Menu

creening TBC

[PRIEHITE  suspek Negatif TBC

Download Hasil Prediks

Gambar 5. Contoh Hasil Output Suspek Negatif TBC
Laporan PDF

Untuk memberikan laporan yang lengkap dan mudah diakses, sistem ini
menyediakan hasil prediksi dalam format PDF yang dapat diunduh dan dicetak
oleh tenaga medis. File PDF hasil prediksi dirancang dengan tata letak yang
profesional dan terorganisir dengan baik, memastikan bahwa semua informasi
yang relevan disampaikan dengan jelas dan efektif.

292

Deploy §



Jurnal Multilingual Vol. 4, No. 2 (2024)
ISSN: 1412-482x (Print)
ISSN: 2620-625x (Onlinge)

File C:/Users/lenovo/Downloads/Thor_hasil_prediksi_TBC.pdf
e | @ @B | a» @ Ask Copilot - + &9 1 of 1 D)
Hasil Prediksi Kesehatan - TBC
Nama: Thor
Usia: 29
Jenis Kelamin: Laki-laki

Hasil Prediksi: Suspek Positif TBC

Hasil prediksi menunjukkan bahwa Anda kemungkinan besar terindikasi positif TBC

Disarankan untuk segera ke dokter untuk perawatan medis

yang tepat. Pengobatan TBC biasanya berlangsung selama 6 bulan atau lebih, tergantung pada

rekomendasi dokter.

Langkah-langkah yang dapat Anda lakukan:
1. Segera kunjungi fasilitas kesehatan terdekat untuk konfirmasi diagnosa dan mendapatkan resep
obat.

2. Ikuti seluruh anjuran dan pengobatan dari dokter tanpa terputus untuk memastikan kesembuhan
total

3. Hindari kontak dekat dengan orang lain selama masa pengobatan untuk mencegah penyebaran
TBC

4. Jaga kebersihan diri dan lingkungan, serta pastikan sirkulasi udara yang baik di tempat tinggal
Anda

5. Perbanyak istirahat dan konsumsi makanan bergizi untuk memperkuat sistem imun tubuh Anda.

Gambar 6. Contoh File Hasil Prediksi Suspek Positif TBC
DISKUSI

Penelitian ini menghasilkan model deteksi dini Tuberkulosis (TBC)
menggunakan Support Vector Machine (SVM) yang menunjukkan performa
yang menjanjikan. Model ini dievaluasi menggunakan beberapa metrik evaluasi
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model SVM mencapai akurasi sebesar 92%, presisi 88%, recall 90%,
dan F1-score 89%. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang baik dalam mengklasifikasikan kasus TBC dan mengidentifikasi pasien
dengan risiko tinggi.

Visualisasi data dan output model ditampilkan menggunakan berbagai
grafik dan plot untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai
performa model. Misalnya, kurva ROC (Receiver Operating Characteristic)
dan AUC (Area Under the Curve) digunakan untuk mengukur kemampuan
model dalam membedakan antara kasus positif dan negatif. AUC yang tinggi
menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik dalam mendeteksi
kasus TBC.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan SVM untuk deteksi
dini TBC dapat memberikan prediksi yang akurat dan andal. Tingginya nilai
akurasi, presisi, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa model ini mampu
mengidentifikasi pasien dengan risiko tinggi TBC dengan baik, serta

293



Jurnal Multilingual Vol. 4, No. 2 (2024)
ISSN: 1412-482x (Print)
ISSN: 2620-625x (Onlinge)

meminimalkan kesalahan prediksi. Hal ini penting dalam bidang klinis, karena
deteksi dini TBC dapat memungkinkan penanganan yang lebih cepat dan efektif,
mengurangi penyebaran penyakit, dan meningkatkan prognosis pasien.

Interpretasi hasil menunjukkan bahwa gejala seperti batuk berdahak,
sesak napas, dan demam pada sore atau malam hari memiliki kontribusi yang
signifikan terhadap prediksi model. Penggunaan Explainable Al (XAI) seperti
LIME dan SHAP membantu dalam memahami bagaimana setiap gejala
mempengaruhi keputusan model, memberikan transparansi dan kepercayaan
lebih bagi tenaga medis yang menggunakan sistem ini.

Penelitian ini berkontribusi pada bidang deteksi dini penyakit dengan
menunjukkan bahwa model machine learning, khususnya SVM, dapat
digunakan secara efektif dalam bidang medis. Selain itu, integrasi teknik XAl
dalam model Al memberikan nilai tambah dengan meningkatkan
interpretabilitas dan transparansi, yang merupakan faktor penting dalam adopsi
teknologi Al dalam praktik klinis.

Hasil penelitian ini memiliki implikasi praktis yang signifikan dalam
bidang deteksi dini Tuberkulosis (TBC). Pengembangan model deteksi dini
yang akurat menggunakan Support Vector Machine (SVM), tenaga medis dapat
mengidentifikasi pasien dengan risiko tinggi TBC lebih awal. Deteksi dini ini
memungkinkan intervensi medis yang lebih cepat, yang pada gilirannya dapat
mengurangi penyebaran penyakit dan meningkatkan hasil klinis pasien.
Implementasi sistem deteksi dini berbasis web juga memudahkan akses bagi
rumah sakit dan pusat kesehatan di berbagai lokasi, terutama di daerah dengan
keterbatasan sumber daya medis.

Model yang dikembangkan dalam penelitian ini juga dapat berfungsi
sebagai alat bantu diagnostik yang memperkuat keputusan klinis. Integrasi
Explainable Al (XAIl) memungkinkan model tidak hanya memberikan prediksi
tetapi juga penjelasan mengenai faktor-faktor yang berkontribusi terhadap
prediksi tersebut. Hal ini meningkatkan transparansi dan kepercayaan tenaga
medis terhadap penggunaan Al dalam praktik klinis. Selain itu, sistem ini dapat
menyimpan dan mengelola data pasien secara efisien, memberikan peluang
untuk analisis lebih lanjut dan pengembangan strategi penanganan TBC yang
lebih efektif.

KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model deteksi dini Tuberkulosis
(TBC) yang akurat menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).
Melalui berbagai tahapan pengumpulan data, preprocessing, pengembangan
model, dan evaluasi performa, penelitian ini menunjukkan bahwa model yang
dikembangkan memiliki performa yang baik dengan akurasi sebesar 92%,
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presisi 88%, recall 90%, dan F1-score 89%. Hasil ini menunjukkan bahwa
model dapat diandalkan dalam mendeteksi pasien dengan risiko tinggi TBC.

Selain menghasilkan model yang akurat, penelitian ini juga menunjukkan
pentingnya penggunaan Explainable Al (XAI) untuk meningkatkan
interpretabilitas dan transparansi prediksi model. Teknik XAl seperti LIME dan
SHAP digunakan untuk memberikan penjelasan mengenai kontribusi setiap
gejala terhadap prediksi, sehingga membantu tenaga medis memahami dan
mempercayai keputusan yang dihasilkan oleh model Al.

Implikasi praktis dari penelitian ini mencakup potensi penggunaan sistem
deteksi dini TBC berbasis web di rumah sakit dan pusat kesehatan, yang dapat
mempermudah akses dan penggunaan teknologi Al dalam praktik Klinis.
Deteksi dini yang lebih akurat memungkinkan intervensi medis yang lebih cepat
dan efektif, mengurangi penyebaran penyakit, dan meningkatkan hasil klinis
pasien.

Rekomendasi untuk penelitian selanjutnya termasuk pengujian lebih
lanjut dengan dataset yang lebih besar dan lebih beragam, eksplorasi algoritma
machine learning lainnya, integrasi dengan sistem informasi rumah sakit (SIR),
serta pengumpulan umpan balik dari pengguna untuk perbaikan berkelanjutan.
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