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INTISARI

Preumonia merupakan salsh satu penvakit infeksi saluran pernapasan yvang
dapat menyebabkan komplikasi serius hingga kematian jika tidak dideteksi secara
dini. Proses diagnosis menggunakan citra X-ray thoraks seringkali membutuhkan
wiktu serta bergantung pada keshlian temaga medis, sehingga berpotensi
menimbulkan kesalahan interpretasi. %&ﬂ;ﬂ. itu, diperlukan sistem berbasis
kecerdasan buatan mw:npum;imtﬂﬂﬁuﬁknsl secara otomatis dan
akurat. Salahsatu faktor yang memengaruhi performa model deep leaming adalah
kualitas-dan varias data, yang ﬁﬂﬂiﬂgkﬁ&nﬂ metalui tehii'llgmenlasl data.

?dnellhmmlmmlk mmgm.unlmsmw atgmentasi
Mﬂhﬂmhglpﬂﬂﬁn berbasis transfer learning mengatingkan arsitektur
RMpda klasifikas: citra X-ray ppeumonia. Me!{lk WM meliputi
emipat skemirio pelatihan, yaitu pretrained fanpa augmentasi, prefrained dengan

augmientasi, fise-tuning tanpa sugmentasi, serta fine-funing d-nnﬂ wm
Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix, ROC-AUC.
sert mﬁtﬁ'ﬂuﬂﬂiﬂsl berupa accuracy, precision. recall, dan Fl-score.

Fﬁi}pﬂnf.']mun menunjukkan babwa model mmﬂnﬂqﬂ;:mumﬂ}r
sekitar 93%, recall hingga 99.2%, serta nilai AUC sebesar 0.981. Penerapan data
au,:_uﬂmunn mrhu.ﬂm umug&l&un kemampuan w’ilsuii model  dan

i i w sugmentasi in ﬁnmmng ‘membernkan
perfum ‘llh!m'k ibandingkan skenanio luinnya. Hasil penelitian i dapat
dimanfaatkan schagm s:slem ha.nru dingnosis mh‘rbnsts citra X-ray oleh
tenaga medis. Penelitian Iﬂmjhﬂ"ll dapat menge

eksplorasi orsitektur dan optimasi parameter vang |Ehi|l lanjut

Kata kunel: ResNet50, transfer leaming, data augmentation, preumonia. citrn X-

ray
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ABSTRACT

Preumania is a respiratory infection that can lead to severe complications
and even death if not detected carly. The diagnosis process using chest X-ray
images offen requires significant time and depends heavily on the expertise of
mad.-m.'pm_&nmnuh which may result in interpretation errors. Therefore, an

Keyword: ResNeeS0, transfer learning, data augmentation, preumonia, chest X-
ray
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