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recall
True Positive Rate
False Positive Rate

Satu siklus pelatihan penuh
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LR Scheduler Learning Rate Scheduler

AutolmageProcessor Modul otomatis pemrosesan citra
Pre-Train Bobot hasil pelatihan awal
Fine-Tuning Pelatihan lanjutan model
Baseline | awal tanpa fine-tuning
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DAFTAR ISTILAH

Adaptive Learning Rate

Area Under the Curve (AUC)

Augmentasi Data

Baseline Model

Binary Cross Entropy with Logits

Loss (BCEWithLogitsLoss)

CheXpert Dataset

Mekanisme pengaturan laju
pembelajaran yang menyesuaikan nilai
learning rate selama proses pelatihan
model untuk menjaga kestabilan dan
konvergensi pembelajaran.

Ukuran performa model klasifikasi
yang merepresentasikan luas area di
bawah kurva ROC, digunakan untuk
menilai kemampuan model dalam
membedakan kelas positif dan negatif.
Teknik penambahan variasi data latih
melalui transformasi citra seperti
rotasi, flipping, dan perubahan
intensitas untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model.
Model awal yang dilatih tanpa strategi
fine-tuning bertahap dan digunakan
sebagai acuan untuk membandingkan
peningkatan kinerja pada tahap fine-
tuning.

Fungsi loss yang digunakan pada
klasifikasi multi-label dengan keluaran
berupa nilai logits, menggabungkan
sigmoid activation dan binary cross
entropy secara numerik stabil.

Dataset citra X-ray dada berskala
besar yang menyediakan anotasi

multi-label penyakit paru dan
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Classification Report

Cosine Annealing Learning Rate

Scheduler

Data Uji (Test Set)

Data Validasi (Validation Set)

Deep Learning

Early Stopping

Exploratory Data Analysis (EDA)

digunakan sebagai sumber data pada
penelitian ini.

Ringkasan metrik evaluasi klasifikasi
yang mencakup precision, recall, F1-
score, dan support untuk setiap label
penyakit.

Metode penjadwalan learning rate
yang menurunkan nilai learning rate
secara bertahap mengikuti kurva
kosinus selama pelatihan model.
Subset data yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja akhir model dan
tidak dilibatkan dalam proses
pelatihan maupun validasi.

Subset data yang digunakan untuk
memantau kinerja model selama
pelatihan dan menentukan mekanisme
early stopping.

Pendekatan pembelajaran mesin
berbasis jaringan saraf dalam dengan
banyak lapisan untuk mempelajari
representasi data secara hierarkis.
Mekanisme penghentian pelatihan
model secara otomatis ketika tidak
terjadi perbaikan kinerja pada data
validasi dalam beberapa epoch
berturut-turut.

Tahap analisis awal data untuk
memahami distribusi, karakteristik,
dan potensi permasalahan pada dataset

sebelum proses pelatihan model.
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Fine-Tuning

Grad-CAM (Gradient-weighted Class
Activation Mapping)

Gradient Accumulation

Image Preprocessing

Learning Rate

Multi-Label Classification

Non Fine-Tuning (Pre-Train)

Optimizer AdamW

Proses pelatihan lanjutan model
menggunakan bobot hasil pelatihan
sebelumnya untuk menyesuaikan
representasi fitur agar lebih sesuai
dengan data target.

Metode visualisasi yang digunakan
untuk menunjukkan area citra yang
paling berkontribusi terhadap prediksi
model.

Teknik pelatihan yang mengakumulasi
gradien selama beberapa iterasi untuk
mensimulasikan ukuran batch yang
lebih besar tanpa meningkatkan
penggunaan memori.

Tahap pengolahan awal citra yang
mencakup resize, normalisasi, dan
konversi warna agar sesuai dengan
kebutuhan input model.

Parameter pelatihan yang menentukan
besar perubahan bobot model pada
setiap iterasi pembaruan.

Jenis klasifikasi di mana satu data
dapat memiliki lebih dari satu label
kelas secara bersamaan.

Skenario pelatihan model yang hanya
melatih lapisan klasifikasi tanpa
penyempurnaan bertahap pada
backbone model.

Algoritma optimasi berbasis adaptive
moment estimation yang

dikombinasikan dengan weight decay
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Patch Embedding

Pneumonia

Receiver Operating Characteristic

(ROC)

Self-Attention

Swin Transformer

Training Loss

Uncertain-as-Negative (u-zeros)

Validation AUC

untuk meningkatkan stabilitas
pelatihan model.

Proses pembagian citra menjadi
potongan kecil (patch) yang kemudian
direpresentasikan sebagai vektor
masukan pada Vision Transformer.
Penyakit infeksi paru-paru yang
menjadi fokus utama deteksi dalam
penelitian ini.

Kurva evaluasi yang menggambarkan
hubungan antara true positive rate dan
false positive rate pada berbagai
ambang klasifikasi.

Mekanisme pada transformer yang
memungkinkan model mempelajari
hubungan antar bagian data secara
global.

Arsitektur transformer berbasis citra
yang menggunakan window-based
self-attention untuk menangkap fitur
lokal dan global secara hierarkis.
Nilai kesalahan model yang dihitung
pada data latih selama proses
pelatihan.

Kebijakan penanganan label tidak
pasti pada dataset CheXpert dengan
menganggap label uncertain sebagai
negatif.

Nilai AUC yang dihitung

menggunakan data validasi untuk
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memantau kinerja model selama
pelatihan.

Vision Transformer (ViT) Arsitektur transformer yang
memproses citra sebagai urutan patch
untuk memodelkan hubungan global

antar bagian citra.

Weight Decay egularisasi yang digunakan

ngi kompleksitas model
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INTISARI

Penyakit paru-paru merupakan salah satu penyebab utama morbiditas dan
mortalitas di dunia, sehingga deteksi dini memiliki peran penting dalam
meningkatkan akurasi diagnosis dan efektivitas penanganan medis. Citra rontgen
dada (Chest X-ray) merupakan modalitas pencitraan yang paling umum digunakan
untuk mendeteksi berbagai penyakit paru, namun proses interpretasinya masih
sangat bergantung pada keahlian radiolog dan berpotensi menimbulkan
subjektivitas, terutama pada kasus dengan lebih dari satu kondisi patologis dalam
satu citra. Kompleksitas ini dapat berdampak pada keterlambatan diagnosis dan
ketidakkonsistenan hasil interpretasi. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan dan mengevaluasi pendekatan deteksi otomatis penyakit paru
berbasis deep learning menggunakan arsitektur transformer, yaitu Vision
Transformer (ViT) dan Swin Transformer. Penelitian dilakukan menggunakan
dataset CheXpert-v1.0-small yang terdiri dari citra X-ray dada dengan 12 label
penyakit paru yang relevan. Tahapan penelitian meliputi pembersihan dan pra-
pemrosesan data, penanganan label tidak pasti, pembagian data menjadi data latih,
validasi, dan uji, serta pelatihan model dalam dua skenario, yaitu baseline (non fine-
tuning) dan fine-tuning. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik
Area Under the Curve — Receiver Operating Characteristic (AUC-ROC) sebagai
indikator akurasi klasifikasi multi-label. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
penerapan fine-tuning mampu meningkatkan performa kedua model secara
konsisten, di mana Swin Transformer hasil fine-tuning menunjukkan kinerja paling
stabil dengan nilai AUC berada pada rentang 0,75-0,88 pada sebagian besar label
penyakit, termasuk pneumonia. Penelitian ini diharapkan dapat dimanfaatkan
sebagai dasar pengembangan sistem pendukung keputusan klinis berbasis
kecerdasan buatan untuk membantu proses diagnosis penyakit paru secara lebih

cepat dan objektif.

Kata kunci: Pneumonia, Chest X-ray, Vision Transformer, Swin Transformer,

Fine-Tuning
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ABSTRACT

Lung diseases remain one of the leading causes of morbidity and mortality
worldwide, making early detection essential to improve diagnostic accuracy and the
effectiveness of medical treatment. Chest X-ray imaging is the most commonly
used modality for detecting lung diseases; however, its interpretation still heavily
depends on radiological expertise and is prone to subjectivity, particularly when
multiple pathological conditions appear within a single image. This complexity
may lead to delayed diagnosis and inconsistent interpretation results. Therefore, this
study aims to develop and evaluate an automated lung disease detection approach
based on deep learning using transformer-based architectures, namely Vision
Transformer (ViT) and Swin Transformer. The study utilizes the CheXpert-v1.0-
small dataset, which consists of chest X-ray images with 12 relevant lung disease
labels. The research stages include data cleaning and preprocessing, handling
uncertain labels, splitting the dataset into training, validation, and testing sets, and
training the models under two scenarios: baseline (non fine-tuning) and fine-tuning.
Model performance is evaluated using the Area Under the Curve — Receiver
Operating Characteristic (AUC-ROC) metric as an indicator of multi-label
classification accuracy. The experimental results show that fine-tuning consistently
improves the performance of both models, with the fine-tuned Swin Transformer
demonstrating the most stable performance, achieving AUC values in the range of
0.75-0.88 across most disease labels, including pneumonia. This research is
expected to serve as a foundation for developing artificial intelligence—based
clinical decision support systems to assist lung disease diagnosis in a faster and

more objective manner.

Keyword: Pneumonia, Chest X-ray, Vision Transformer, Swin Transformer, Fine-

Tuning.
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