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Introduction: Mild Cognitive Impairment (MCI) is a condition
characterized by cognitive decline that does not interfere with daily
activities but increases the risk of progressing to Alzheimer's
Dementia (AD). Early detection of MCI progression to AD is crucial for
early intervention. Purpose: The purpose of this meta-analysis to
evaluate the performance of Convolutional Neural Networks (CNNs),
an artificial intelligence used to analyze complex data such as images,
in predicting the conversion of MCI to AD using MRI data. Methods: A
meta-analysis was conducted following PRISMA guidelines, utilizing
articles from PubMed and Wiley Online Library. Inclusion criteria
focused on studies that used CNN in conjunction with MRI to diagnose
MCI. A total of 39 articles with 40 comparative studies were analyzed.
Results: The CNN showed an average accuracy of 0.7910 (p < 0.0001),
sensitivity of 0.7698, specificity of 0.8467, and an Area Under the
Curve (AUC) of 0.8063. High heterogeneity (I*> = 90.90%) indicated
significant variation across studies. Sub meta-analysis revealed
consistent performance despite the heterogeneity. Conclusion: CNN is
potentially useful for predicting the progression of MCI to AD. Further
research is needed to address heterogeneity, improve algorithms,
expand datasets, and include more diverse populations.

1. Pendahuluan

Gangguan kognitif ringan (GKR) didefinisikan sebagai kondisi gangguan kognitif objektif
pada tes neurokognitif tanpa adanya gangguan yang bermakna pada kehidupan sehari-hari.t
Adanya GKR merupakan keadaan perantara penuaan normal dan demensia.?3 Individu dengan
GKR cenderung mengalami penurunan kualitas hidup.4

Prevalensi GKR pada orang tua di Cina adalah 15,5%, Yunani 13,11%, dan India Selatan
26,06%.5 Prevalensi GKR pada seseorang yang berusia lebih dari 60 tahun adalah 12% hingga
18%, dan sekitar 16% pada orang usia lebih dari 70 tahun.t Prevalensi ini meningkat sesuai
dengan usia, tingkat pendidikan yang lebih rendah, dan lebih banyak pada pria dibandingkan
wanita, dengan rasio dua banding satu. Individu dengan GKR berkembang menjadi Demensia
Alzheimer (DA) pada tingkat rata-rata sekitar 15% per tahun.” Sekitar 80% orang dengan GKR
amnestik akan berkembang menjadi DA dalam rentang waktu enam tahun.3 Pasien DA dapat
mengeluarkan USD 40.000 per tahun sehingga membuat beban ekonomi di masa mendatang.>

Prevalensi demensia berdasarkan proyek Strengthening Responses to Dementia in Developing
Countries (STRIDE) di Indonesia adalah 23,4% sementara hanya 0,2% individu yang telah
menerima diagnosis.8 STRiDE memperkirakan pengasuh pasien kehilangan 143,1 jam per bulan
atau setara dengan 4,7 jam per hari untuk merawat pasien. Survei Alzheimer Indonesia (ALZI)
menunjukkan 40% pengasuh menghabiskan Rp 1-3 juta per bulan, sedangkan 15% pengasuh
menghabiskan Rp 5-10 juta per bulan.?
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Deteksi dini GKR merupakan tantangan karena terdapat variasi signifikan antara individu,
baik dalam etiologi, fungsi kognitif, maupun aktivitas hidup sehari-hari. GKR juga memiliki
prioritas medis yang berbeda dibandingkan komorbiditas medis lainnya.10

Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) telah mengevaluasi individu dengan GKR
amnestik selama 10 tahun terakhir.6 Kecerdasan buatan (Artificial Intelligence - Al) adalah
kemampuan sistem komputer untuk menyelesaikan masalah kompleks.1! Computer Aided
Diagnosis (CAD) untuk deteksi dini DA memainkan peran penting dalam membantu peneliti dan
dokter menginterpretasikan pencitraan medis. Penerapan Al dalam sistem CAD dalam membantu
diagnosis individu dengan GKR dan pasien DA telah berkembang pesat dalam beberapa tahun
terakhir. Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jenis Deep Learning (DL) yakni Al yang
berfokus pada penggunaan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan untuk mempelajari dan
membuat prediksi dari data. CNN sering digunakan untuk mengklasifikasi dan menganalisis data
kompleks, seperti citra atau suara.1213

2. Metode

Desain penelitian adalah meta-analisis yang meneliti peran CNN dalam mendiagnosis GKR
menggunakan modalitas pencitraan Magnetic Resonance Imaging (MRI). Kriteria inklusi antara
lain: 1) Penelitian yang mengevaluasi efektivitas CNN dalam mendiagnosis GKR dengan MRI
struktural; 2) Individu yang didiagnosis GKR; 3) MRI struktural yang dianalisis menggunakan
CNN; dan 4) Penelitian yang mencantumkan luaran berupa akurasi, sensitivitas, spesifisitas dan
Area Under the Curve (AUC) dalam mendiagnosis GKR. Kriteria eksklusi antara lain: 1) Penelitian
yang diterbitkan pada buku simposium atau proceeding book; 2) Disertasi yang belum
dipublikasikan; 3) Artikel tinjauan pustaka, review article, technical review, dan artikel perspektif;
4) Meta-analisis sebelumnya; 5) Penelitian yang menggunakan bahasa selain bahasa Indonesia
dan Inggris; 6) Penelitian yang menggunakan data selain MRI struktural dan presentasi klinis; 7)
Penelitian yang tidak mencantumkan dataset yang digunakan; dan 8) Poster atau presentasi
ilmiah.

Pengumpulan artikel penelitian dilakukan melalui perpustakaan digital, yaitu
PubMed/Medline, dan Wiley Online Library. Pencarian artikel dibatasi pada bahasa Indonesia dan
Inggris tanpa pembatasan tahun publikasi. Risiko bias dinilai dengan menggunakan Risk Of Bias
In Non-randomized Studies - of Interventions (ROBINS-I). Bagan rangkuman ROBINS-I dibuat
dengan pustaka 'robvis' yang merupakan bagian dari bahasa pemrograman R.14

Peneliti akan melakukan tinjauan sistematis sesuai tahapan yang sudah dijelaskan
sebelumnya dan melanjutkan dengan meta-analisis. Data penelitian ditabulasi dan dimasukkan
ke dalam berkas berformat Comma-Separated Value (CSV). Telaah sistematik dan tabulasi grafik
bias penelitian dilakukan menggunakan pustaka 'metafor' yang merupakan bagian dari bahasa
pemrograman R versi 4.4.1.15 Desain penelitian ini dibuat berdasarkan rekomendasi dari PRISMA.

3. Hasil

Penelusuran kata kunci menghasilkan 2.392 artikel penelitian dari PubMed/Medline dan
Wiley Online Library. Sebanyak 1.960 artikel dikeluarkan secara otomatis melalui filter, dan 83
artikel dikeluarkan karena duplikasi. Sisa 349 artikel ditinjau lebih lanjut dan 258 artikel
dikeluarkan setelah proses penyaringan. Sebanyak 61 artikel diakses, tetapi 14 artikel tidak dapat
diperoleh. Selain itu, terdapat 8 artikel penelitian yang ditarik kembali, sehingga diperoleh 39
artikel penelitian.

Sebanyak 39 artikel penelitian yang memprediksi GKR menggunakan MRI dengan algoritma
DL dilengkapi 40 studi pembanding sebagai tambahan. Hasil akhir penelusuran didapatkan 204
catatan yang digunakan sebagai data penelitian ini (Gambar 1, Tabel 1).
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Gambar 1.

Proses seleksi literatur penelitian dengan bagan alur PRISMA
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Tabel 1.
Karakteristik studi penelitian
No Penulis Dataset Pendekatan Pembanding
(Tahun)
1 Battineni et ADRC NN, KNN, NB, NB
al (2020)16 SVM ANN
1NN
2 Rana et al ADNI MudNet Conversion
(2020)17 Risk
DA-GKR
3 Gao et al ADNI AD-NET
(2020)18
4 Folego et al ADNI,  OASIS, AD-NET Train
(2020)1 AIBL, MIRIAD, Val
CADD Test
CADD AD-NET Train
Test
CADD AD-NET DA Train
Train
Test
5 Khalid et al AD Dataset GoogLeNet GoogLeNet
(2023)20 DenseNet-121
6 AlSaeed dan ADNI, MIRIAD ResNet50 SoftMax
Omar SVM
(2022)21 RF
7 Basheera dan ADNI CNN with DA-GKR
Ram (2020)22 inception block
0ASIS CN-GKR-AD
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No Penulis Dataset Pendekatan Pembanding
(Tahun)
AD-GKR
CN-GKR-AD
8 Chen et al ADNI CNN CNN
(2022)23 CNN+SVM
CNN+KN
CNN+RF
CNN+iRF
9 Pan et al ADNI CNN CNN+EL
(2020)24 3D SENet
10 Ahmed ADNI, GARD Three-View- Ensemble
(2020)25 Patch based ROl  Left Amygdala
2D CNN Right Amygdala
Left Hippocampus
Right Hippocampus
Left Insula
Right Insula
11 Qiu et al NACC VGG-11 Majority Voting
(2018)26 MRI
MMSE
LMCI v AD
12 Kwak et al ADNI DenseNet pMCI v sMCI
(2022)27
13 Katabathula ADNI DenseCNN2 DenseCNN2
etal (2021)28 Hippo volumes
Hippo CHF
3D CNN
ResNet
CNN-RNN
Multimodal CNN
14 Candemir et ADNI 3D-CNN Fast Decliners
al (2020)29
15 Zheng et al ADNI 3D-CNN Proposed
(2023)30 3D Efficient Net
3D ResNet
3D CNN
16 Guan et al ADNI CNN pMCI v sMCI
(2022)31
17 Gupta et al NRCD, OASIS SoftMax mAD v aAD
(2019)32 DA v HC v mAD
DAvHCvaAD
18 Jin et al ADN] PPMI, SBNN GKR
(2020)33 UMCL
20 Venkatasubr  ADNI DL, DHO, CapsNet
amanian et al Gradwarp, V- Recursive Neural Network
(2023)34 Net, ResNet Recurrent Neural Network
21 Coupé et al ADNI, MIND, AssemblyNET, HAVAs
(2022)35 NDAR, ABIDE, 250 DL models Amygdala
ICBM, IXI, OASIS Hippocampus
Inferior lateral ventricle
22 Chen et al ADNI 3D-CNN MSA3D
(2022)23
23 Zhang et al ADNI CAM-CNN CAM-CNN
(2021)36 Basic CNN
ResNet
DenseNet
24 Spasov et al ADNI CNN pMCI v sMCI
(2019)37
25 Tong et al ADNI ElasticNet + pMCIvsMCI
(2017)38 SVM
26 Odusami etal ADNI ResNet18 + DA /CN /EMCI / LMCI / GKR
(2022)39 DenseNet121 DA / CN / EMCI / LMCI
DA / CN / GKR
27 Alyoubi et al ADNI CNN VGG-16

(2023)40
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No

Penulis
(Tahun)

Dataset

Pendekatan

Pembanding

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

Li dan Yang
(2021)41
Wee et al
(2019)42

Bron et al
(2021)43

Shen et al
(2018)44

Suk et al
(2017)4s
Ocasio dan
Duong
(2021)%6

Abrol et al
(2020)47
Hoang et al
(2023)48

Ouyang et al
(2023)49
Doborjeh et

al (2021)5

Gorji et al
(2021)13

Ashtari-

ADNI

ADNI-1, ADNI-2

ADNI

PND

ADNI

ADNI

ADNI

ADNI

ADNI

ADNI

MAS Study

ADNI

ADNI

3D-CNN

Graph CNN

1D-CNN

2D-CNN

CNN SVM

CNN

DeepESRNet

CNN

Modified
ResNet
ViT

LNE
AE

PSNN

CNN

CNN

ResNet50

3D-VGNet

3D-ResNet

EMCI v LMCI

EMCIv DA

LMCI v DA

EMCI v LMCI

LMCIv DA

EMCI v LMCI

EMCIv AD

LMCIv AD

MClc-MCInc (T1w)

MCIc-MCInc (mGM)

DA-SCD (T1w)

DA-SCD (mGM)

MCIc-MClInc (T1w)

MCIc-MCInc (mGM)

RBF

Linear

Poly

MOLR

JJILR

Zero-shot (sequential) Validaton (single-baseline)
Fine-Tuning (sequential) Validation (single baseline)
Zero-shot (sequential) Test (single baseline)
Fine-Tuning (sequential) Test (singe-baseline)
Zero-shot (wide residual) Validation (singe-baseline)
Fine-Tuning (wide residual) Validation (singe-
baseline)

Zero-shot (wide residual) Test (singe-baseline)
Fine-Tuning (wide residual) Test (singe-baseline)
Zero-shot (sequential) Validation(single-1 year)
Fine-Tuning (sequential) Validation (single-1 year)
Zero-shot (sequential) Test (single-1 year)
Fine-Tuning (sequential) Test (single-1 year)
Zero-shot (wide residual) Validation (single-1 year)
Fine-Tuning (wide residual) Validation (single-1
year)

Zero-shot (wide residual) Test (single-1 year)
Fine-Tuning (wide residual) Test (single-1 year)
Zero-shot (sequential) Validation (dual)
Fine-Tuning (sequential) Validation (dual)
Zero-shot (sequential) Test (dual)

Fine-Tuning (sequential) Test (dual)

Zero-shot (wide residual) Validation (dual)
Fine-Tuning (wide residual) Validation (dual)
Zero-shot (wide residual) Test (dual)
Fine-Tuning (wide residual) Test (dual)

pMCI

sMCI

VIT-S

VIT-B

VIT-L

Frozen

Fine-Tuned

Frozen

Fine-Tuned

Classification

2 year ahead prediction

4 year ahead

Sagittal

Axial

Coronal

Tilw
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No Penulis Dataset Pendekatan Pembanding
(Tahun)
Majlan et al T1w + Biomarker
(2022)51 ROI + MLP
VBM + MLP

Keterangan: 1NN = One Nearest Neighbor; ABIDE = Autism Brain Imaging Data Exchange; AD-NET = Alzheimer's Disease Network;
ADNI = Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative; ADRC = Alzheimer's Disease Research Center; aAD = Advanced Alzheimer's
Disease; AE = Autoencoder; AIBL = Australian Imaging, Biomarkers and Lifestyle; ANN = Artificial Neural Network; AssemblyNET =
Assembly Neural Network; CADD = Computer-Aided Drug Design; CAM-CNN = Class Activation Mapping Convolutional Neural
Network; CapsNet = Capsule Network; CHF = Characteristic Hippocampal Features; CN = Cognitive Normal; CNN = Convolutional
Neural Network; DA = Demensia Alzheimer; DenseNet = Dense Neural Network; DHO = Digital Health Observatory; DL = Deep
Learning; EL = Ensemble Learning; ElasticNet = Elastic Network Regression; EMCI = Early Mild Cognitive Impairment; ESRNet = Deep
Ensemble Sparse Regression Network; GARD = Generative Adversarial Regularized Discrimination; GKR = Gangguan Kognitif Ringan;
GoogLeNet = Google Neural Network; Gradwarp = Gradient Warping; HAVAs = Hippocampal-Amygdalo-Ventricular Atrophy score; HC
= Healthy Control; ICBM = International Consortium for Brain Mapping; INN = Instance-based Neural Network; IXI = Information
eXtraction from Images; JJLR = Joint Joint Learning Representation; KNN = K-Nearest Neighbors; LMCI = Late Mild Cognitive
Impairment; LNE = Linear Network Ensemble; mAD = Mild Alzheimer's Disease; MAS Study = Memory and Aging Study; MCIc = Mild
Cognitive Impairment converter; MCInc = Mild Cognitive Impairment non-converter; mGM = Modified Gaussian Mixture; MIND =
Medical Image Network Database; MIRIAD = Minimal Interval Resonance Imaging in Alzheimer's Disease; MLP = Multi-Layer
Perceptron; MMSE = Mini-Mental State Examination; MOLR = Multi-Output Logistic Regression; MRI = Magnetic Resonance Imaging;
MSA3D = Multi-Scale Attention 3D; NB = Naive Bayes; NN = Nearest Neighbor; NDAR = National Database for Autism Research; NRCD
= National Registry of Cognitive Disorders; OASIS = Open Access Series of Imaging Studies; PDN = Progressive Deep Network; pMCI =
Progressive Mild Cognitive Impairment; PPML = Privacy-Preserving Machine Learning; PSNN = Probabilistic Spiking Neural Network;
RBF = Radial Basis Function; ResNet = Residual Network; RF = Random Forest; RNN = Recurrent Neural Network; ROI = Region of
Interest; SBNN = Sparse Bayesian Neural Network; SCD = Subjective Cognitive Decline; sMCI = Stable Mild Cognitive Impairment; SVM
= Support Vector Machine; UMCL = Unsupervised Multi-Class Learning; VBM = Voxel-Based Morphometry; VGG = Visual Geometry
Group; VGNet = Visual Geometry Network; VIT = Vision Transformer; VIT-B = Vision Transformer Base; VIT-L = Vision Transformer
Large; VIT-S = Vision Transformer Small; V-Net = Volumetric Network

Sebagian besar artikel penelitian menggunakan ADNI sebagai dataset dasar untuk melatih
program yang mereka usulkan. Hasil yang didapatkan dari artikel berupa akurasi (%), sensitivitas
(%), spesifisitas (%), dan Area Under the Curve (AUC). Proses seleksi bias dilakukan menggunakan
instrumen ROBINS-I. Secara keseluruhan, tingkat bias yang teridentifikasi adalah rendah (Gambar
2). Hal ini disebabkan oleh data pelatihan yang sudah terkumpul dan prosedur penelitian yang
serupa.

Gambar 2.
Ringkasan ROBINS-I untuk penilaian bias pada artikel penelitian.1452
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Meta-Analisis

Meta-analisis dilakukan dengan bantuan pustaka ‘metafor’ dari Bahasa Pemrograman R versi
4.4.1.15 Analisis dilakukan menggunakan model random-effects dengan estimasi t2 melalui metode
Restricted Maximum Likelihood (REML).

Hasil dari 201 studi menunjukkan akurasi rata-rata adalah 0,7910 dengan standar error (SE)
sebesar 0,0082,z 96,0315 (p < 0,0001), menunjukkan hasil signifikan. Interval kepercayaan 95%
adalah antara 0,7748 dan 0,8071 (Gambar 3). Heterogenitas yang diukur dengan t2 adalah 0,0115
(SE = 0,0014), 12 sebesar 90,90%, dan Q sebesar 2110,0483 (p < 0,0001), mengindikasikan
heterogenitas yang signifikan di antara studi-studi.
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Gambar 3.
Forest Plot untuk Akurasi menggunakan model random effects
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Keterangan: Garis horizontal merepresentasikan interval kepercayaan dengan titik hitam di tengah sebagai estimasi akurasi untuk
studi tersebut. Garis yang lebih pendek memiliki bobot yang lebih besar, sementara garis yang lebih panjang menunjukkan
ketidakpastian yang tinggi. Nilai estimasi gabungan akurasi adalah 0,79 dengan interval kepercayaan 95% antara 0,77 hingga 0,81.

Gambar 4.
Forest Plot untuk Sensitivitas menggunakan model random effects
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Keterangan: Garis horizontal merepresentasikan interval kepercayaan dengan titik hitam di tengah menilai estimasi sensitivitas untuk
studi tersebut. Garis yang lebih pendek memiliki bobot yang lebih besar, sementara garis yang lebih panjang menunjukkan
ketidakpastian yang tinggi. Terdapat 3 studi yang memiliki nilai interval kepercayaan non-positif. Nilai estimasi gabungan sensitivitas
adalah 0,77 dengan interval kepercayaan 95% antara 0,74 hingga 0,80.
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Model yang menganalisis 141 studi menunjukkan sensitivitas rata-rata adalah 0,7554 dengan
SE sebesar 0,0169, z 44,6966 (p < 0,0001), menunjukkan hasil signifikan. Interval kepercayaan
95% adalah antara 0,7223 dan 0,7885 (Gambar 4). T2 yang diestimasi adalah 0,0378 (SE = 0,0048),
menunjukkan tingkat heterogenitas yang moderat. Terdapat hasil dengan varians sampling non-
positif, sehingga tidak dapat menghitung Q, 12, atau H2 dalam metrik ini.

Hasil 119 studi menunjukkan spesifisitas rata-rata adalah 0,8317 dengan SE sebesar 0,0140,
z 59,5421 (p < 0,0001), menunjukkan hasil signifikan. Interval kepercayaan 95% adalah antara
0,8043 dan 0,8591 (Gambar 5). t2 sebesar 0,0215 (SE = 0,0030), menunjukkan tingkat
heterogenitas yang moderat. Serupa metrik sensitivitas, terdapat hasil varians sampling non-
positif.

Analisis AUC berdasarkan model random-effects dengan 129 studi menunjukkan AUC rata-
rata 0,8063 dengan SE sebesar 0,0094, z 85,6876 (p < 0,0001), menunjukkan hasil signifikan.
Interval kepercayaan 95% adalah antara 0,7879 dan 0,8248 (Gambar 6). t2 0,0095 (SE = 0,0014),
dengan 1291,11%, Q 1476,5592 (p < 0,0001), mengindikasikan heterogenitas yang signifikan.

Sub Meta-Analisis

Sub meta-analisis dilakukan karena didapatkan heterogenitas yang signifikan pada hasil
meta-analisis di setiap metrik. Faktor pembanding dibatasi hanya pada hasil GKR untuk
memahami performa model prediksi lebih lanjut. Sub meta-analisis akurasi (31 studi, rata-rata
0,7808, SE 0,0279, z 27,9688, p < 0,0001), sensitivitas (rata-rata 0,7410, SE 0,0423,z 17,5142 p-
value < 0,0001), spesifitas (21 studi, rata-rata 0,8598, SE 0,0308,z 27,8777, p < 0,0001), dan AUC
(11 studi, rata-rata 0,8286, SE 0,0383,z 21,6296, p < 0,0001) menunjukan hasil yang signifikan.
Tingkat heterogenitas mengindikasikan heterogenitas yang signifikan diantara studi baik pada
metrik akurasi (t2 0,0220, SE = 0,0062, 12 96,29%, Q 465,7879, p < 0,0001), sensitivitas (tau?
0,0404, SE 0,0127, 12 97,88%, Q 456,7667, p < 0,0001), spesifisitas (t2 0,0186, SE 0,0063, Q
456,7667,p < 0,0001) dan AUC (12 0,0144, SE 0,0072,1297,92%, Q 172,9546, p < 0,0001).
Gambar 5.
Forest plot untuk spesifisitas menggunakan model random effects
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Keterangan: Garis horizontal merepresentasikan interval kepercayaan dengan titik hitam di tengah menilai estimasi sensitivitas untuk
studi tersebut. Garis yang lebih pendek memiliki bobot yang lebih besar, sementara garis yang lebih panjang menunjukkan
ketidakpastian yang tinggi. Terdapat 3 studi yang memiliki nilai interval kepercayaan non-positif. Nilai estimasi gabungan sensitivitas
adalah 0,85 dengan interval kepercayaan 95% antara 0,83 hingga 0,87.
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Gambar 6.
ForestpPlot untuk AUC menggunakan model random effects.
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Keterangan: Garis horizontal merepresentasikan interval kepercayaan dengan titik hitam di tengah menilai estimasi akurasi untuk
studi tersebut. Garis yang lebih pendek memiliki bobot yang lebih besar, sementara garis yang lebih panjang menunjukkan
ketidakpastian yang tinggi. Nilai estimasi gabungan akurasi adalah 0,81 dengan interval kepercayaan 95% antara 0,79 hingga 0,82.

4. Pembahasan

Hasil penelitian ini menunjukkan performa yang baik dari model prediksi yang dievaluasi
menggunakan empat metrik utama. Akurasi memiliki nilai yang cukup tinggi (0,7910),
menunjukkan kemampuan model untuk memprediksi dengan tepat. Hal ini didukung dengan AUC
dengan nilai rata-rata 0,8063, menunjukkan performa prediktif yang baik. Tingkat heterogenitas
yang tinggi untuk akurasi (I2 = 90,90%) dan AUC (I2 = 91,11%) mengindikasikan adanya
variabilitas yang signifikan. Sensitivitas dan spesifisitas juga menunjukkan hasil yang signifikan
dengan nilai masing-masing 0,7554 dan 0,8317. Secara klinis, hasil ini menunjukkan CNN
memiliki kemampuan yang baik dan dapat digunakan sebagai alat bantu diagnostik untuk
mendeteksi pasien yang berisiko memiliki gangguan kognitif. Namun, adanya hasil dengan
varians sampling non-positif serta heterogenitas yang tinggi menunjukkan kelemahan dalam data
yang digunakan, sehingga dapat mempengaruhi interpretasi hasil.

Sub meta-analisis dilakukan untuk wawasan tambahan mengenai performa model prediksi
dalam kelompok studi yang lebih kecil, dengan harapan untuk mengurangi heterogenitas
penelitian. Hasil sub meta-analisis konsisten dengan analisis utama, yakni hasil yang signifikan
dan heterogenitas yang tetap tinggi.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan MRI dengan CNN dapat digunakan
untuk mendiagnosis dini GKR yang berpotensi berkembang menjadi DA sehingga intervensi awal
dan tepat dapat dilakukan untuk pencegahan penyakit. Heterogenitas tinggi di semua metrik baik
pada meta-analisis dan sub meta-analisis dapat dijelaskan karena beragamnya algoritme yang
digunakan para peneliti. Perbedaan ini menunjukkan belum ditemui algoritme yang optimal dan
hasil penelitian masih dapat dikembangkan lebih lanjut. Hal ini menjadi tantangan tersendiri dan
memberikan ruang serta peluang untuk inovasi dalam pengembangan algoritme yang lebih efektif
dan optimal.

Studi meta-analisis ini memiliki kekurangan seperti data ADNI memiliki populasi yang
beragam dan tidak terfokus pada populasi orang Asia, terutama Indonesia. Peneliti juga
menggunakan algoritmanya masing-masing, sehingga heterogenitas penelitian ini tinggi. Peneliti
yang tidak mencantumkan algoritmanya dan tidak mencantumkan semua metrik penelitian yang
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membuat bias hasil penelitian. Variasi dalam persiapan dan penyajian data membuat
perbandingan antar studi menjadi sulit.

Pembentukan dataset untuk populasi Asia, terutama Indonesia, dapat meningkatkan akurasi
dan menurunkan heterogenitas. Penggunaan protokol pelatihan yang lebih konsisten (misalnya
menyamakan algoritma yang digunakan) dapat mengurangi heterogenitas antar studi.

5. Kesimpulan

Studi meta analisis ini mengindikasikan bahwa model prediksi yang dievaluasi memiliki
performa yang baik dalam berbagai metrik secara keseluruhan. Penelitian ini menunjukkan
implikasi klinis kuat dalam mendiagnosis dan memprediksikan GKR menggunakan modalitas MRI
dengan analisis DL, sehingga dapat dikembangkan ke depannya untuk tujuan diagnosis dan
intervensi dini dalam upaya pencegahan perkembangan penyakit.

Meskipun terdapat heterogenitas yang signifikan di antara studi-studi yang dianalisis, sub
meta-analisis penelitian ini memperkuat temuan utama bahwa model prediksi memiliki performa
yang baik dalam berbagai konteks, meskipun heterogenitas studi-studi masih tinggi. Tingginya
heterogenitas studi pada semua metrik dapat disebabkan karena variabilitas dalam algoritme
peneliti untuk menentukan hasil yang baik. Tingginya variabilitas dalam penggunaan algoritme
ini membuka peluang untuk berinovasi dalam pemilihan algoritme yang lebih optimal dan efisien.
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