m 971
Jutisi: Jurnal limiah Teknik Informatika dan Sistem Informasi
https://ojs.stmik-banjarbaru.ac.id/index.php/jutisi/index
JI. Ahmad Yani, K.M. 33,5 - Kampus STMIK Banjarbaru
Loktabat — Banjarbaru (Tlp. 0511 4782881), e-mail: puslit.stmikbjb@gmail.com
e-ISSN: 2685-0893

Sistem Diagnosis Berbasis Fuzzy Probabilistik Untuk
Pemetaan Kebutuhan Dukungan pada Unit terapi
Autisme
DOI: http://dx.doi.org/10.35889/jutisi.v15i3.3666

® ®
Creative Commons License 4.0 (CC BY — NC)

Mario Theobaldus Dapa', Azwar Riza Habibi?'
Teknik Informatika, Institut Teknologi dan Bisnis Asia, Malang, Indonesia
*e-mail Corresponding Author: 2022500045@mahasiswa.atmaluhur.ac.id

Abstract

Behavioral diversity among pediatric autism patients requires therapists to establish functional
support standards with high precision. This study aims to develop a clinical decision support
system architecture using Probabilistic Fuzzy Logic to map functional support needs at an autism
therapy unit in Malang. A quantitative methodology was implemented through a hybrid model
integrating structured Planning Matrix observations with a probabilistic fuzzy inference
mechanism. The study evaluated three primary clinical variables operationalized into 21
functional indicators. Observational data collected from 38 children generated 798 evaluation
indices for system validation. Computational stages consisted of fuzzification, expert rule
evaluation, probabilistic weighting, aggregation, and centroid defuzzification. The proposed
system successfully classified subjects into three levels of functional support: Level 1, Level 2,
and Level 3. Empirical evaluation demonstrated strong performance, achieving a Mean Absolute
Percentage Error of 3.11% and an agreement accuracy of 96.89% compared with clinical expert
evaluations. The findings indicate that the proposed model effectively synchronizes daily
behavioral observations with therapeutic intervention recommendations, thereby supporting more
measurable and interpretable therapy planning.

Keywords: Autism spectrum disorder; Clinical decision support; Expert system; Functional
support diagnosis; Probabilistic fuzzy logic

Abstrak

Keberagaman perilaku pada anak dengan gangguan spektrum autisme menuntut terapis untuk
menetapkan kebutuhan dukungan fungsional secara presisi. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan arsitektur sistem pendukung keputusan klinis menggunakan Logika Fuzzy
Probabilistik untuk memetakan kebutuhan dukungan fungsional pada unit terapi autisme di
Malang. Metodologi kuantitatif diterapkan melalui model hibrida yang mengintegrasikan observasi
terstruktur berbasis Planning Matrix dengan mekanisme inferensi fuzzy probabilistik. Penelitian
ini mengevaluasi tiga variabel klinis utama yang dioperasionalkan menjadi 21 indikator
fungsional. Data observasi yang dikumpulkan dari 38 anak menghasilkan 798 indeks evaluasi
untuk validasi sistem. Tahapan komputasi meliputi fuzzifikasi, evaluasi aturan pakar, pembobotan
probabilistik, agregasi, dan defuzzifikasi centroid. Sistem yang diusulkan berhasil
mengklasifikasikan subjek ke dalam tiga tingkat dukungan fungsional, yaitu Level 1, Level 2, dan
Level 3. Evaluasi empiris menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan Mean Absolute
Percentage Error sebesar 3,11% dan tingkat kesesuaian sebesar 96,89% dibandingkan dengan
evaluasi pakar klinis. Temuan penelitian menunjukkan bahwa model yang diusulkan mampu
menyinkronkan observasi perilaku harian dengan rekomendasi intervensi terapeutik secara
efektif, sehingga mendukung perencanaan terapi yang lebih terukur dan mudah diinterpretasikan.
Kata kunci: Gangguan spektrum autisme; Pendukung keputusan klinis; Sistem pakar; Diagnosis
dukungan fungsional; Logika fuzzy probabilistik
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1. Pendahuluan

Sebagai gangguan neurodevelopmental yang kompleks, Autism Spectrum Disorder
(ASD) ditandai oleh hambatan persisten dalam komunikasi sosial, interaksi sosial, serta pola
perilaku repetitif dan terbatas. Variasi fenotipe ASD yang sangat heterogen menyebabkan setiap
anak menunjukkan kebutuhan dukungan yang berbeda, sehingga proses identifikasi kebutuhan
intervensi tidak dapat hanya bergantung pada diagnosis kategorikal semata. Studi oleh J. M.
Burton et al. menunjukkan bahwa profil komunikasi sosial, repetitive behavior, dan adaptive
behavior pada anak dengan ASD dapat sangat bervariasi bahkan dalam kelompok diagnostik
yang sama, sehingga pendekatan berbasis label diagnosis belum cukup untuk menentukan
kebutuhan dukungan individual secara akurat [1]. Selain itu, penelitian oleh V. M. Guillén et al.
menegaskan bahwa asesmen kebutuhan dukungan pada anak ASD perlu mempertimbangkan
keberfungsian sehari-hari dan kapasitas adaptif, bukan hanya tingkat keparahan gejala klinis [2].
Oleh sebab itu, pengembangan sistem komputasi yang mampu memetakan kebutuhan dukungan
fungsional secara objektif menjadi penting untuk mendukung pengambilan keputusan terapi yang
lebih presisi [3].

Pada Unit Terapi Autisme di Malang, evaluasi anak dilakukan menggunakan pendekatan
Planning Matrix, yaitu instrumen asesmen terstruktur yang memetakan indikator perilaku,
komunikasi, interaksi sosial, dan kemampuan adaptif ke dalam target terapi individual.
Pendekatan ini telah membantu terapis mendokumentasikan kebutuhan anak secara sistematis,
namun proses interpretasi hasil observasi masih sangat bergantung pada penilaian subjektif
terapis dan membutuhkan waktu analisis yang cukup panjang. Penelitian oleh E. Setiawati dan
E. N. Affrida menunjukkan bahwa Planning Matrix efektif sebagai kerangka perencanaan
intervensi perkembangan, tetapi belum terintegrasi dengan sistem inferensi otomatis untuk
menghasilkan rekomendasi tingkat dukungan [4]. Akibatnya, data observasi yang besar belum
sepenuhnya dioptimalkan menjadi keputusan fungsional yang konsisten dan terukur. Kondisi ini
memunculkan kebutuhan akan model sistem yang dapat mentransformasikan data observasi
terstruktur menjadi keputusan dukungan terapi yang lebih objektif, konsisten, dan operasional.

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan sistem cerdas untuk membantu
diagnosis maupun triase ASD. S. S. Joudar et al. mengembangkan intelligent triage system
berbasis integrated fuzzy multi-criteria decision-making untuk mendukung diagnosis awal ASD
melalui evaluasi gejala klinis, dengan fokus utama pada klasifikasi tingkat risiko autisme [5].
Selanjutnya, A. S. Albahri et al. mengusulkan model Explainable Atrtificial Intelligence multimodal
berbasis fuzzy dan LIME untuk menentukan autism triage levels, sehingga meningkatkan
interpretabilitas keputusan model [6]. Penelitian lain oleh A. Bilgic et al. mengembangkan
personalized recommendation algorithm berbasis cognitive diagnosis model guna
merekomendasikan intervensi rehabilitasi individual pada anak ASD [7]. Sementara itu, G.
Capitoli et al. memperkenalkan interpretable fuzzy probabilistic modelling untuk mendukung
diagnosis klinis dengan mempertimbangkan uncertainty dalam data medis [8]. Meskipun
penelitian-penelitian tersebut telah berkontribusi pada pengembangan sistem diagnosis dan
rekomendasi intervensi ASD, sebagian besar masih berfokus pada klasifikasi klinis, triase, atau
rekomendasi berbasis outcome diagnosis. Belum ditemukan model yang secara khusus
mengintegrasikan data observasi terstruktur Planning Matrix dengan inferensi fuzzy probabilistik
untuk memetakan functional support needs secara langsung pada konteks unit terapi.

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini mengusulkan Sistem Diagnosis Berbasis Fuzzy
Probabilistik untuk Pemetaan Kebutuhan Dukungan pada Unit Terapi Autisme, yaitu model
inferensi yang mengintegrasikan Planning Matrix sebagai sumber data observasi terstruktur
dengan probabilistic fuzzy rule base untuk menentukan tingkat kebutuhan dukungan fungsional
anak. Pendekatan fuzzy dipilih karena kemampuannya merepresentasikan ambiguitas linguistik
dan ketidakpastian perilaku pada asesmen ASD, sebagaimana dijelaskan oleh R. Saatchi dalam
pengembangan konsep logika fuzzy modern [9]. Untuk meningkatkan reliabilitas keputusan,
sistem ini menambahkan bobot probabilistik pada aturan fuzzy sehingga tingkat keyakinan terapis
dan frekuensi empiris perilaku dapat dipertimbangkan secara simultan, sejalan dengan konsep
probabilistic fuzzy rule mining yang dikembangkan oleh S. Sharif dan M. R. Akbarzadeh-T [10].
Kebaruan utama penelitian ini terletak pada transformasi data observasi granular berbasis
Planning Matrix menjadi sistem diagnosis fungsional yang tidak hanya mengklasifikasikan
kondisi, tetapi juga menghasilkan pemetaan kebutuhan dukungan terapi yang lebih operasional
dan terukur untuk praktik klinis rutin.
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2. Metodologi

Penelitian ini mengimplementasikan arsitektur sistem pakar hibrida yang
mengintegrasikan instrumen Planning Matrix dengan mesin inferensi Logika Fuzzy Probabilistik
[11]. Integrasi ini dirancang untuk mentransformasikan observasi klinis kualitatif menjadi model
pengambilan keputusan yang sistematis, terukur, dan transparan dalam menentukan tingkat
kebutuhan dukungan fungsional pada anak dengan Autism Spectrum Disorder (ASD). Metodologi
penelitian mencakup enam tahapan utama, yaitu desain sistem, pengumpulan data, pemetaan
fungsional, fuzzifikasi, inferensi fuzzy probabilistik, dan defuzzifikasi untuk validasi hasil.

2.1. Arsitektur Sistem

Secara prosedural, penelitian mengikuti alur kerja komputasi multitahap yang dimulai dari
pengumpulan data klinis, transformasi fuzzy, evaluasi berbasis aturan dengan penyesuaian
probabilistik, agregasi dukungan, hingga defuzzifikasi numerik akhir untuk menghasilkan
rekomendasi intervensi [12].

Berdasarkan alur pada Gambar 1, sistem memproses data observasi melalui empat
tahapan utama. Tahap pertama adalah fuzzification, yaitu transformasi skor input ke dalam
himpunan fuzzy Mild, Moderate, dan Severe. Tahap kedua merupakan inference engine yang
mengevaluasi basis aturan untuk menentukan pola dukungan awal. Tahap berikutnya adalah
probabilistic adjustment, yaitu penyesuaian kekuatan aturan berdasarkan bobot probabilistik yang
merepresentasikan tingkat keyakinan terapis. Tahap akhir adalah defuzzification, yaitu konversi
output fuzzy menjadi nilai crisp untuk menghasilkan klasifikasi dukungan dan rekomendasi terapi.

Input Data
Pengumpulan Data Klinis (Observasi Subjek)

Proses 1 (Fuzzification)
Transformasi Fuzzy (Pemetaan Variabel Input ke
Derajat Keanggotaan)

Proses 3 (Defuzzification) Proses Spesifik (Probabilistic
Defuzzifikasi Numerik (Konversi ke ¢ Adjustment) € Proses 2 (Inference Engine)
Nilai Tegas/Crisp) Penyesuaian Probabilistik & Evaluasi Berbasis Aturan (Rule Evaluation)
Agregasi Dukungan

Qutput (Recommendation)
Hasil Klasifikasi & Rekomendasi Intervensi Selesai
Terapi

Gambar 1. Arsitektur Sistem Diagnosis Kebutuhan Dukungan Fungsional Berbasis Logika
Fuzzy Probabilistik

2.2, Subjek Penelitian dan Pengumpulan Data

Data empiris dikumpulkan melalui pemantauan perilaku langsung terhadap 38 subjek
anak di Unit Terapi Malang selama periode sesi 2025-2026. Evaluasi dipusatkan pada tiga
dimensi utama, yaitu kemampuan komunikasi, keterlibatan sosial, dan pola perilaku repetitif.
Instrumen Planning Matrix menghasilkan 798 indeks evaluasi granular yang berasal dari 21
indikator fungsional. Untuk menjaga kepatuhan etis dan privasi, seluruh identitas partisipan
dianonimkan menggunakan kode alfanumerik. Meskipun keseluruhan dataset 38 subjek
digunakan dalam validasi sistem (Tabel 1), penelitian ini hanya menyajikan subset representatif
enam subjek pada Tabel 2 untuk mendemonstrasikan proses komputasi di setiap level dukungan.

Tabel 1. Ringkasan Dataset Murni

Aspek Nilai
Ukuran sampel 38
Jumlah variabel utama 3 (Komunikasi, Interaksi Sosial, Perilaku “Repetitif)
Jumlah indikator fungsional 21 (7 per variabel)
Total indeks evaluasi granular 798
Periode data 2025/2026
Jenis validasi Internal (tanpa pembagian train-test)
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Tabel 2. Representasi Data Demografis Subjek

No Penandaan Subjek Anak Tanggal Lahir Kategori Domisili Tanggal Masuk

1 S01 19-Oct-19 Boarding -

5 S05 17-Dec-19 Outpatient 20/08/2025
11 S11 31-Oct-11 Boarding 07/08/2023
20 S20 23-May-15 Outpatient 22/08/2023
30 S30 07-Feb-18 Outpatient 17/10/2025
31 S31 01-May-12 Boarding 24/03/2022
38 S38 29/11/2014 Outpatient 19/07/2024

2.3. Instrumen Penelitian dan Pemetaan Fungsional

Sebelum diproses oleh sistem, catatan observasi dipetakan menggunakan Planning
Matrix untuk mengonversi data perilaku kualitatif menjadi metrik fungsional operasional [13].
Instrumen ini menjembatani data deskriptif dengan pengambilan keputusan sistematis melalui
evaluasi implikasi fungsional gejala, bukan sekadar deskripsi simptomatik [14]. Struktur observasi
yang digunakan dalam asesmen fungsional ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Struktur Planning Matrix yang Digunakan dalam Asesmen Fungsional

. Nomor T
Variabel Indikator Deskripsi Indikator
Komunikasi 1 Kapasitas ekspresi fungsional untuk kebutuhan

utama

Penggunaan bahasa verbal

Pemahaman instruksi sederhana
Kemampuan memulai percakapan
Merespons pertanyaan

Penggunaan komunikasi non-verbal
Kemampuan mempertahankan topik pembicaraan
Kontak mata saat berinteraksi

Ketertarikan terhadap teman sebaya
Berbagi kesenangan (sharing enjoyment)
Resiproksitas (timbal balik) sosial
Kemampuan bergantian peran (taking turns)
Pemahaman isyarat sosial

Bermain secara kooperatif

Gerakan stereotipik

Kepatuhan pada rutinitas

Minat yang terbatas dan intens

Resistensi (penolakan) terhadap perubahan
Perilaku pencarian sensorik (sensory-seeking)
Manipulasi objek fisik secara stereotipik
Perilaku stimulasi diri (self-stimulatory)

Interaksi Sosial

Perilaku Repetitif

NN A
SocomNOUORWNIOO®NODORWLN

Selanjutnya, setiap indikator dikaitkan dengan fokus bantuan fungsional dan
rekomendasi terapi spesifik agar sistem dapat menghasilkan output yang operasional bagi terapis
[15].

Tabel 4. Pemetaan Indikator Fungsional dan Rekomendasi Terapi

. Indikator Fungsional Fokus Bantuan Rekomendasi Intervensi
Variabel Utama . . .
Terkait Fungsional Terapeutik
Komunikasi . Terapi Wicara dan
1-7 (Ekspresi kgbutuha_n, Dukungan penggunaan AAC
bahasa verbal, instruksi, ) . .
Instruksional & (Augmentative and Alternative
percakapan, respons, g o
non-verbal, topik) Kemandirian Communication) untuk
> (0P indikator 1 dan 6.
Interaksi Sosial 8-14 (Kontak mata, minat Social Skills Training (SST)

pada teman sebaya, dan Terapi Bermain untuk

resiproksitas, bergantian Bantuan_ meningkatkan keterampilan
peran, isyarat sosial Instruksional bergantian peran dan kerja
bermain kooperatif) sama (Indikator 12 dan 14).
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Vari Indikator Fungsional Fokus Bantuan Rekomendasi Intervensi
ariabel Utama : ) .
Terkait Fungsional Terapeutik
Perilaku Repetitif Applied Behavior Analysis
15-21 (Stereotipik, (ABA) untuk manajemen
rutinitas, minat terbatas, Bantuan Fisik & perilaku dan Terapi Integrasi
resistensi perubahan, Kemandirian Sensorik untuk perilaku
sensorik, stimulasi diri) pencarian sensorik (Indikator
19 dan 21).
24, Fuzzifikasi dan Basis Aturan

Pada tahap awal, skor input numerik dipetakan ke dalam himpunan fuzzy untuk
merepresentasikan ketidakpastian klinis [16]. Penelitian menggunakan fungsi keanggotaan linier
dan poligon untuk mendefinisikan tiga kategori, yaitu Mild, Moderate, dan Severe [17].
Representasi matematis fungsi keanggotaan disajikan pada Persamaan (1)—(3). Basis aturan
fuzzy kemudian mengombinasikan ketiga variabel input untuk memetakan pola gangguan ke
dalam tiga kategori dukungan fungsional: Level 1, Level 2, dan Level 3 [18].

1-=, 0<x<3
.UMim(x) ={ 3 (1)
0, x >3

x < 3ataux > 7

x—3
.uModerat(X) = 2’ 3<x<5 (2)
7-x
2’ 5<x<7
0, x <6
.uSevere(X) = x;ﬁ’ 6 <x<8 (3)
1, 8 <x <10
Tabel 5. Representasi Basis Aturan Tiga Variabel
Aturan Komunikasi Inte_rak3| Perll_a_ku Tingkat Interpretasi
sosial repetitif dukungan
. . . Gangguan fungsional
RR1 Ringan Ringan Ringan Level 1 minimal di seluruh ranah
Dibutuhkan dukungan
. . ringan, dengan kesulitan
RR2 Ringan Sedang Ringan Level 1 terbatas pada interaksi
sosial
Gangguan fungsional
RR3 Sedang Sedang Ringan Level 2 sedang yang memerlukan

bantuan terstruktur
Gangguan fungsional
RR4 Sedang Sedang Sedang Level 2 sedang yang memerlukan
bantuan terstruktur
Kesulitan tingkat

RR5 Berat Sedang Sedang Level 3 sedang yang konsisten di
ketiga ranah
RR6 Berat Berat Berat Level 3 Dibutuhkan dukungan

intensif di seluruh ranah

2.5. Inferensi Fuzzy Probabilistik dan Agregasi

Inferensi fuzzy probabilistik berlangsung melalui tiga tahapan. Pertama, kekuatan
aktivasi aturan (a) dihitung menggunakan operator MIN sesuai Persamaan (4) [19]. Kedua, untuk
mengakomodasi ketidakpastian dalam penilaian klinis subjektif, a disesuaikan melalui bobot
probabilitas (P) pada Persamaan (5) [20], di mana P menunjukkan tingkat kepercayaan terapis
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terhadap hasil observasi. Ketiga, model mengeksekusi sintesis berbasis probabilistic OR sesuai
Persamaan (6) [21] untuk mengonsolidasi tingkat dukungan sekaligus mencegah tumpang tindih
data. Rincian prosedur komputasi ditunjukkan pada Tabel 6 [22].

a;=min (pA;; (xq), (WA (x2), (A3 (xi3)) (4)
w; = a; X Pi (5)
Magg(3) = Wa(3) + 1p(2) — 1a(2) - Hp(2) (6)
Table 6. Proses Logika Fuzzy Probabilistik
No Entitas Atribut Deskripsi
1 Input ; Derajat keanggotaan hasil
Derajat Keanggotaan (u) fuzzifikasi.
2 Input Basis Aturan (Rg) Aturan fuzzy IF-THEN.
3 Proses Inisialisasi Q<09
4 Proses Perhitungan Trigger Strength Menghitung «a;,
5 Proses Perhitungan Support ©h = dn X P
Probabilistik k= %k =Tk
6 Proses Agregasi MAX/T-conorm.
7 Output Hasil inferensi untuk

Vektor Support Degree (Q) seluruh kategori output.

2.6. Defuzzifikasi Centroid dan Validasi Akurasi (MAPE)

Tahap akhir adalah defuzzifikasi, yaitu konversi himpunan output fuzzy menjadi nilai
numerik crisp tunggal [23]. Penelitian menggunakan metode centroid yang dihitung melalui
kalkulus integral sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (7) [24]. Akurasi model kemudian
divalidasi menggunakan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebagaimana dirumuskan
pada Persamaan (8) [25]. Metrik ini digunakan untuk membandingkan hasil prediksi sistem
dengan keputusan klinis pakar, di mana Ai merepresentasikan nilai referensi aktual dan Fi
merupakan output prediksi sistem [26].

fzm.ax lla,gg(z) zdz
7' = g (7)
fzmin Hagg(2) dz
_ 100% n A; —F;
MAPE = =% yn, |25 (8)
i

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Analisis Sampel Data dan Implementasi Sistem

Implementasi model diuji menggunakan dataset empiris yang berasal dari 38 subjek anak
pada Unit Terapi Autisme Malang selama periode observasi 2025—-2026. Dataset terdiri atas tiga
variabel utama, yaitu komunikasi, interaksi sosial, dan perilaku repetitif, yang direpresentasikan
melalui 21 indikator fungsional dan menghasilkan total 798 indeks evaluasi granular
sebagaimana telah dijelaskan pada Tabel 1. Seluruh dataset digunakan dalam proses validasi
internal tanpa pembagian frain-test split, karena penelitian ini berfokus pada evaluasi awal
konsistensi model terhadap keputusan klinis pakar. Berdasarkan pemrosesan terhadap seluruh
data, sistem berhasil mengklasifikasikan kebutuhan dukungan ke dalam tiga kategori fungsional,
yaitu Level 1 (dukungan ringan), Level 2 (dukungan sedang), dan Level 3 (dukungan intensif).
Distribusi hasil menunjukkan bahwa model mampu memetakan variasi profil perilaku menjadi
kategori dukungan yang konsisten dengan observasi klinis terapis.
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Kinerja dan Validasi Kerangka Kerja

120

96,89 96,89

100 {
80 {
60 | 18
40 1
20 ¢ 3,11

Jumiah Subjek MAPE Akurasi Kesesuaian  Keselarasan dengan

Validasi (n) (%) (%) Evaluasi Klinis (%)

Gambar 2. Grafik kinerja dan Validasi Kerangka Kerja

Efikasi kerangka kerja yang dikembangkan telah menjalani validasi empiris melalui
pengujian komputasi pada 38 subjek, yang menghasilkan tingkat presisi tinggi dalam klasifikasi
dukungan fungsional. Struktur inferensi multilevel yang digunakan mengikuti prinsip desain fuzzy
bertingkat sebagaimana dijelaskan oleh H. Jabbari dan H. Shahbandarzadeh [27].

3.2. Prosedur Kerja Model dan Alur Komputasi

Alur komputasi sistem mengikuti tahapan yang telah dirancang pada metodologi.
Pertama, skor observasi mentah dari ketiga variabel utama dipetakan ke dalam fungsi
keanggotaan fuzzy menggunakan kategori Mild, Moderate, dan Severe melalui proses fuzzifikasi.
Tahap ini memungkinkan representasi formal terhadap ketidakpastian perilaku klinis yang tidak
dapat didefinisikan secara biner. Selanjutnya, sistem mengaktitfkan basis aturan fuzzy tiga
variabel sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 5 untuk menentukan pola dukungan fungsional
awal. Setiap aturan menghasilkan nilai aktivasi (a) yang dihitung menggunakan operator MIN,
kemudian disesuaikan menggunakan bobot probabilistik berdasarkan tingkat keyakinan terapis
terhadap hasil observasi. Tahap berikutnya adalah agregasi probabilistik menggunakan operator
probabilistic OR untuk mengonsolidasikan semua aturan aktif dan mencegah redundansi antar
output. Nilai hasil agregasi kemudian dikonversi menjadi nilai crisp tunggal melalui metode
centroid. Nilai crisp akhir (z*) menjadi dasar klasifikasi akhir Level 1, Level 2, atau Level 3.

Tabel 7. Ringkasan Hasil Komputasi untuk Kasus Representatif

Skor Skor Pola Agreqasi Nilai
Interaksi Perilaku Fuzzy greg Defuzzifikasi
; " . Dukungan *

sosial repetitif Dominan (z¥)

Skor
komunikasi

Tingkat

Subjek Dukungan

Ringan-

S01 2 3 2 Sedang- 0,3 1,42 Level 1
Berat

Pola
campuran
dominan
Sedang

Aktivasi
ganda
dominan
Berat

S11 5 6 4 0,425 2,08 Level 2

S31 7 8 6 0,5255 2,61 Level 3

3.3. Analisis Hasil Komputasi dan Interpretasi Kasus

Untuk memverifikasi konsistensi proses komputasi pada setiap kategori output, tiga
kasus representatif dipilih dari total 38 subjek, yaitu S01, S11, dan S31. Subjek SO01 menghasilkan
nilai crisp sebesar 1.42, yang menempatkannya pada kategori Level 1. Nilai ini dihasilkan dari
dominasi keanggotaan Mild dengan agregasi dukungan sebesar 0.30, menunjukkan bahwa anak
relatif mandiri namun masih membutuhkan bantuan instruksional terbatas. Subjek S11
memperoleh nilai crisp sebesar 2.08, sehingga diklasifikasikan sebagai Level 2. Aktivasi fuzzy
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didominasi kategori Moderate dengan nilai agregasi 0.425, yang mengindikasikan kebutuhan
bantuan terstruktur dalam komunikasi sosial dan aktivitas rutin. Subjek S31 menghasilkan nilai
crisp tertinggi sebesar 2.61, yang menempatkannya pada kategori Level 3. Nilai ini diperoleh dari
dominasi keanggotaan Severe dan agregasi probabilistik 0.5255, menunjukkan kebutuhan
dukungan intensif dan bantuan fisik langsung. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu
mempertahankan konsistensi logis antara skor observasi, pola aktivasi fuzzy, agregasi
probabilistik, dan klasifikasi dukungan akhir.

Gambar 3: Metrik Sistem Terperinci dan Tingkat Dukungan Fungsional

2,61

Persentase (%)

S01: Mild-Moderate-Mild S11: M ant $31: Severe-dominant
(Aggr: 0.3, DL: Level 1) mixed pattern multiple activation
Kasus llustratif, Pola Fuzzy (Aggr: 0.425, DL: Level 2) (Aggr: 0.5255, DL: Level 3)
Dominan, dan Level Kasus llustratif, Pola Fuzzy Kasus llustratif, Pola Fuzzy
Dominan, dan Level Dominan, dan Level

Gambar 3. Pemetaan Crisp Output untuk Tiga Kasus llustratif

Transformasi luaran terstruktur ini tidak hanya merumuskan diagnosis, tetapi juga
menerjemahkan data numerik menjadi kerangka dukungan fungsional dengan utilitas terapeutik
langsung.

3.4. Validasi Kinerja Model

Kinerja sistem dievaluasi menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
dengan membandingkan output model terhadap keputusan klinis pakar. Berdasarkan pengujian
terhadap 38 subjek, diperoleh nilai MAPE sebesar 3.11%, yang ekuivalen dengan tingkat
kesesuaian sebesar 96.89%. Nilai error yang rendah menunjukkan bahwa model memiliki deviasi
prediksi minimal terhadap evaluasi klinis terapis.

Tabel 8. Metrik Performa Sistem Secara Komprehensif

Metrik Nilai / Keterangan
Jumlah subjek anak 38
Jumlah indikator 21
Total evaluasi 798
Mean Absolute Percentage Error 3.11%
(MAPE) ’
Qkuraa Kesesuaian (Agreement 96.,89%
ccuracy)
Jenis validasi Internal (seluruh dataset)

Meskipun hasil akurasi menunjukkan performa optimal, penelitian ini menggunakan
keseluruhan dataset tanpa pembagian data latih-uji (train-test split), sehingga hasil terutama
merefleksikan konsistensi internal model. Kondisi ini umum digunakan pada evaluasi awal sistem
klinis internal, namun berpotensi menghasilkan bias optimisme sebagaimana dijelaskan oleh R.
Y. Coley et al. [28].

3.5. Pembahasan dan Implikasi Klinis

Sejalan dengan tujuan penelitian, integrasi Planning Matrix dengan Probabilistic Fuzzy
Logic memperlihatkan kemampuan untuk mentranformasikan observasi perilaku klinis yang
sebelumnya bersifat kualitatif menjadi kerangka keputusan kebutuhan dukungan fungsional yang
lebih sistematis, terukur dan operasional. Tingkat kesesuaian sebesar 96,89% dengan nilai Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) SEBESAR 3,11% mengindikasikan bahwa sistem memiliki
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konsistensi yang tinggi terhadap evaluasi klinis terapis pada berbagai profil perilaku anak ASD.
Menurut Sulek et al., sistem pendukung keputusan klinis pada layanan autisme memperoleh nilai
praktis ketika mampu membantu profesional menerjemahkan data observasi menjadi keputusan
dukungan yang lebih konsisten dan mudah ditelusuri [29]. Dalam konteks penelitian ini, observasi
granular yang dihasilkan melalui Planning Matrix tidak lagi hanya berfungsi sebagai dokumentasi
perkembangan, tetapi menjadi dasar bagi penyusunan keputusan terapi yang lebih terarah.

Secara konseptual, hasil penelitian ini juga memperkuat paradigma support-needs pada
Autism Spectrum Disorder (ASD), yaitu pendekatan yang menempatkan kebutuhan dukungan
fungsional sebagai fokus utama dibanding sekadar pemberian label diagnostik. Sejalan dengan
pendekatan support-needs framework, layanan profesional pada anak autistik akan lebih
bermakna apabila hasil asesmen dapat diterjemahkan menjadi prioritas dukungan yang nyata
dan sesuai kebutuhan sehari-hari anak serta keluarga [30]. Oleh karena itu, klasifikasi Level 1,
Level 2, dan Level 3 dalam penelitian ini tidak dipahami sebagai kategorisasi numerik semata,
melainkan sebagai representatif tingkat kebutuhan bantuan komunikasi, interaksi sosial, dan
regulasi perilaku yang berbeda pada setiap individu.

Di sisi lain, penggunaan mekanisme fuzzy-probabilistik memberikan landasan logis
terhadap kompleksitas perilaku ASD yang sering kali tidak dapat dipahami secara hitam-putih.
Shoaip et al. menjelaskan bahwa pendekatan fuzzy rule-based inference memungkinkan
representasi ketidakpastian dan variasi perilaku melalui aturan linguistik yang lebih fleksibel,
sehingga keputusan tidak hanya bergantung pada batas kategorisasi yang bersifat tegas, tetapi
juga mempertimbangkan variasi perilaku yang muncul secara gradual [31]. Perspektif tersebut
relevan dengan hasil penelitian ini, karena perilaku komunikasi, interaksi sosial, maupun perilaku
repetitif pada anak ASD sering menunjukkan karakteristik yang berubah secara gradual sehingga
memerlukan interpretasi yang lebih adaptif.

Tabel 9. Klasifikasi Dukungan Fungsional dan Kerangka Kerja Terapi Terkait

bantuan fisik secara
langsung.

) Klasifikasi Deskripsi .
N e, Thomt  raresks PO e
Dukungan Kebutuhan
Level 1 Bantuan
(Dukungan  Sebagian besar Instruksional:
Ringan) otonom di berbagai Penguatan dalam
ranah, dengan memulai
S01 142 kebutuhan akan percakapan dan
arahan verbal mempertahankan
sesekali. topik
pembicaraan.
Level 2 Mengalami Terapi Wicara
(Dukungan  hambatan nyata Intensif:
Sedang) dalam komunikasi Menargetkan
S11 2,08 sosial; responsivitas
membutuhkan verbal dan
bantuan untuk regulasi
kemandirian rutin. neurologis.
Level 3 Bantuan Fisik:
(Dukungan  Gangguan Intervensi perilaku
Intensif) fungsional berat; (ABA) untuk
S31 2,61 membutuhkan mengelola
bantuan penuh dan  gerakan

stereotipik dan
stimulasi diri yang
kuat.

Sebagaimana terlihat pada tabel 9, hasil inferensi sistem tidak berhenti pada proses
klasifikasi tingkat dukungan, melainkan diterjemahkan ke dalam rekomendasi terapeutik yang
lebih operasional. Sebagai contoh, subjek S01 dengan nilai crisp 1,42 diklasifikasikan pada Level
1 sehingga lebih membutuhkan penguatan komunikasi sosial melalui bantuan instruksional,
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sedangkan subjek S31 dengan nilai crisp 2,61 berada pada Level 3 dan memerlukan intervensi
perilaku yang lebih intensif. Penelitian terbaru mengenai layanan intervensi autisme menunjukkan
bahwa efektivitas dukungan meningkat ketika hasil asesmen dapat dihubungkan secara langsung
dengan target intervensi yang bersifat fungsional dan kontekstual terhadap kebutuhan anak [32].
Dengan demikian, hasil penelitian ini memperlihatkan bahwa luaran numerik dari sistem inferensi
dapat diterjemahkan menjadi keputusan klinis yang lebih aplikatif dalam praktik terapi sehari-hari.

Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, hasil penelitian ini sejalan dengan
perkembangan studi berbasis kecerdasan komputasional pada ASD yang menunjukkan bahwa
integrasi pendekatan berbasis Al mampu meningkatkan konsistensi identifikasi pola perilaku
serta membantu proses evaluasi klinis yang lebih sistematis pada anak autistik [33]. Namun,
penelitian ini menawarkan nilai tambah karena tidak berhenti pada identifikasi atau kategorisasi
kondisi, melainkan menghubungkan hasil inferensi secara langsung dengan functional support
mapping berbasis Planning Matrix. Rathod et al. menegaskan bahwa sistem yang bersifat
intepretable akan lebih mudah diterima dalam praktik profesional karena memungkinkan proses
pengambilan keputusan dipahami secara transparan oleh pengguna [34]. Hal tersebut menjadi
salah satu kontribusi penelitian ini, yakni menyediakan model yang tidak hanya menghasilkan
keputusan, tetapi juga tetap dapat ditelusuri logikanya oleh terapis.

Tingginya tingkat kesesuaian model terhadap evaluasi pakar dapat dijelaskan oleh
beberapa faktor. Pertama, penggunaan indikator perilaku yang terstruktur meningkatkan
sensitivitas sistem dalam menangkap variasi komunikasi, interaksi sosial, dan perilaku repetitif
anak ASD. Kedua, penggunaan inferensi fuzzy-probabilistik memungkinkan integrasi antara
representasi linguistik perilaku dengan keyakinan klinis terapis sehingga keputusan tidak
bergantung pada batas numerik yang terlalu rigid atau kategorisasi yang bersifat tegas. Kajian
terkini pada sistem inferensi cerdas di bidang kesehatan menunjukkan bahwa pendekatan fuzzy
memberi ruang bagi representasi kondisi yang ambigu dan bertingkat sehingga lebih mendekati
kompleksitas observasi klinis nyata [35]. Ketiga, struktur aturan inferensi yang transparan
membantu menjaga konsistensi logis antarvariabel sehingga hasil klasifikasi tetap selaras
dengan pola penalaran klinis yang digunakan terapis [36].

Dari sisi implikasi klinis, model yang dikembangkan berpotensi memperkuat konsistensi
pengambilan keputusan terapi melalui sistem pendukung keputusan yang transparan dan mudah
ditelusuri. Menurut Sulek et al., teknologi pendukung keputusan pada layanan autisme memiliki
manfaat ketika diposisikan sebagai alat bantu profesional, bukan pengganti pertimbangan klinis
[29]. Dalam penelitian ini, pendekatan tersebut diwujudkan melalui hubungan yang jelas antara
observasi perilaku, aktivasi aturan fuzzy, pembobotan probabilistik, hingga hasil klasifikasi akhir.
Dalam literatur terbaru mengenai explainable clinical Al menegaskan bahwa sistem yang dapat
menjelaskan alasan di balik keputusan akan lebih mudah dipercaya dan diadopsi oleh profesional
kesehatan karena meningkatkan transparansi proses klinis [37].

Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan, terutama penggunaan
dataset internal pada satu unit terapi tanpa validasi eksternal sehingga hasil yang diperoleh lebih
merepresentasikan konsistensi internal model. Selain itu, variabel penelitian masih terbatas pada
aspek komunikasi, interaksi sosial, dan perilaku repetitif sehingga belum mencakup dimensi
adaptif lain yang mungkin turut memengaruhi kebutuhan dukungan anak ASD. Aldrees et al.
menekankan bahwa pengembangan model prediksi ASD berbasis data perilaku masih
bergantung pada optimalisasi dan seleksi fitur yang tepat, serta integrasi Explainable Artificial
Intelligence untuk meningkatkan akurasi dan interpretabilitas model [38]. Oleh sebab itu,
penelitian selanjutnya perlu menguji model pada lingkungan multi-situs dan mempertimbangkan
integrasi indikator klinis tambahan untuk memperkuat generalisasi model pada konteks terapi
yang lebih beragam.

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah menetapkan kerangka kerja yang kuat untuk diagnosis fungsional
autisme dengan memanfaatkan kemampuan Logika Fuzzy Probabilistik. Sistem yang diusulkan
secara efektif mengubah catatan klinis kualitatif menjadi tingkat dukungan kategoris, serta
menunjukkan reliabilitas tinggi dengan akurasi kesesuaian sebesar 96,89% dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) minimal sebesar 3,11%. Di luar presisi komputasinya, model ini
memperkenalkan pendekatan pengambilan keputusan terukur yang menyelaraskan evaluasi
terapeutik rutin dengan logika yang transparan. Dalam praktiknya, sistem ini berfungsi sebagai
mekanisme pendukung klinis yang andal, memberdayakan para praktisi untuk mendasarkan
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perencanaan intervensi mereka pada metrik fungsional empiris, sehingga secara efektif
mengurangi ketergantungan pada penilaian subjektif yang tidak konsisten.

Namun, keterbatasan yang melekat pada penelitian ini adalah kerentanan terhadap bias
optimisme, karena validasinya bergantung pada satu dataset internal tunggal. Untuk mengatasi
hal ini, investigasi selanjutnya harus berfokus pada validasi eksternal yang ketat dengan
memanfaatkan sumber data independen yang beragam. Selain itu, menyertakan parameter klinis
yang lebih luas, seperti profil pemrosesan sensori, akan semakin mempertajam presisi adaptif
sistem dalam pengaturan klinis di dunia nyata.
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