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BAB 1  

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Informasi klinis dapat berupa kumpulan data medis dan data demografi 

terkait diagnosis dan pengobatan pasien [1]. Ukuran informasi klinis meningkat 

secara signifikan dalam satu dekade terakhir, khususnya pada data medis akibat 

munculnya gejala dan tanda klinis baru pada penyakit tertentu [2][3]. Gejala dan 

tanda klinis dari suatu penyakit menjadi karakteristik khusus, yang jumlahnya dapat 

mencapai puluhan ribu yang membuat proses analisis menjadi kurang efektif dan 

tidak akurat [2]. Sebagai contoh, data microarray untuk diagnosis tumor dan kanker 

memiliki karakteristik ribuan gen [3][4], namun tidak semua gen berperan penting 

dalam pengambilan keputusan klinis [4].   

Proses pemilihan karakteristik secara konvensional telah dilakukan secara 

individual dan tidak menunjukkan kinerja akurat [5]. Hal ini disebabkan sebagian 

karakeristik khusus data medis perlu dievaluasi secara keseluruhan [5]. Proses 

pemilihan karakteristik otomatis diperlukan untuk mendukung pengambilan 

keputusan klinis yang menghasilkan kinerja akurat dalam waktu yang efisien. 

Semua karakteristik khusus pada data medis dikenal sebagai fitur. Sejumlah fitur 

akan memberikan informasi penting tentang suatu kondisi klinis [6]. Jika fitur yang 

dipilih tidak relevan, maka akan menghasilkan informasi klinis tidak akurat [7].    

Pemilihan fitur dapat dilakukan melalui dua pendekatan; konvensional dan 

otomatis berbasis komputer. Pendekatan konvensional membutuhkan waktu yang 

lama dan fitur suboptimal  [8][9][10], sehingga diperlukan pemilihan fitur otomatis 

berbasis komputer. Proses pemilihan fitur otomatis dibagi dua jenis; (i) melibatkan 

algoritma machine learning, khususnya supervised learning yang disebut 

dependent classifier, yaitu wrapper, dan (ii) tanpa melibatkan algoritma supervised 

learning disebut independent classifier, yaitu filter. Metode wrapper cenderung 

berkinerja lebih baik dibanding dengan metode filter dari sisi kinerja [6], [11]–[13], 

selain itu memberikan kombinasi fitur dengan kinerja terbaik pada model prediktif 

tersebut [3][14].  
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Algoritma pemilihan fitur dengan pendekatan metode wrapper dibagi 

menjadi tiga jenis; algoritma pemilihan fitur eksponensial [14], berurutan [4], [15], 

[16] dan acak [14], [17]–[19]. Algoritma pemilihan fitur eksponensial dan berurutan 

menunjukkan hasil akurat, namun secara teknis sangat sulit diterapkan karena biaya 

komputasi tinggi [14]. Kedua algoritma tersebut sering mengalami masalah seperti 

konvergen terlalu dini, sehingga menghasilkan solusi suboptimal, kompleksitas 

biaya tinggi dan lebih mengarah pada permasalahan lokal optima [14]. Algoritma 

pemilihan fitur acak lebih unggul dibandingkan algoritma pemilihan fitur 

eksponensial dan berurutan karena mampu menghindari lokal optima dan 

meningkatkan kinerja model [14], [20]–[22].  

Algoritma pemilihan fitur acak yang optimal adalah algoritma metaheuristik 

[18][23], yang mampu menemukan subset fitur terbaik dengan menghasilkan solusi 

paling optimal [18][23]. Algoritma metaheuristik memiliki fleksibilitas tinggi 

karena mudah diimplementasi [20]. Algoritma metaheuristik dapat dimodifikasi 

dengan mudah sesuai dengan permasalahan tertentu [18]. Ciri khas utama dari 

algoritma metaheuristik adalah bahwa metode ini memiliki kemampuan luar biasa 

menghindari permasalahan konvergen dini [18][23].  

Fokus penelitian ini adalah untuk menghasilkan fitur optimal dan 

meningkatkan kinerja model supervised learning pada data medis yang memiliki 

jumlah fitur bervariasi. Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini akan 

mengembangkan metodologi end-to-end untuk pemilihan fitur optimal berbasis 

algoritma metaheuristik dan supervised learning pada data medis. Metodologi end-

to-end mencakup seluruh proses dari awal (proses masukkan data mentah) hingga 

akhir (evaluasi hasil kinerja) untuk optimasi pemilihan fitur berbasis algoritma 

metaheuristik dan machine learning. Evaluasi kinerja algoritma metaheuristik dan 

supervised learning dievaluasi untuk menghasilkan fitness function terbaik. Fitness 

function yang dicapai adalah fitur optimal dengan kinerja model supervised 

learning akurat dan presisi.   

1.2. Rumusan Masalah 

Beberapa penelitian awal untuk optimasi pemilihan fitur pada data medis 

yang memiliki dimensi bervariasi dilakukan untuk mengatasi beberapa 
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permasalahan. Untuk itu, pertanyaan riset yang akan dijawab pada penelitian ini 

adalah: 

 

“Bagaimana mengembangkan metodologi end-to-end untuk pemilihan fitur 

optimal berbasis algoritma metaheuristik dan supervised learning pada data 

medis?” 

 

Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, pertanyaan riset di atas terbagi 

menjadi:  

1. Bagaimana merancang model algoritma metaheuristik yang akan 

diinduksi dengan supervised learning pada data medis? 

2. Bagaimana mengoptimasi fitur pada data medis yang memiliki dimensi 

fitur bervariasi? 

3. Bagaimana menghasilkan kinerja optimasi fitur dengan fitness function 

terbaik?  

 

1.3. Tujuan Penelitian 

Penelitian ini akan mengembangkan metodologi end-to-end untuk 

pemilihan fitur optimal menggunakan algoritma metaheuristik dan supervised 

learning. Untuk mencapai hal tersebut maka tujuan khusus penelitian ini adalah: 

1. Merancang model algoritma metaheuristik dan supervised learning pada 

data medis. 

2. Mengoptimasi fitur pada data medis yang memiliki dimensi fitur 

bervariasi. 

3. Menghasilkan kinerja optimasi fitur dengan fitness function terbaik. 

 

 

 

 

1.4. Lingkup Penelitian 

Berikut beberapa batasan penelitian ini adalah: 
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1. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data medis terstruktur 

(dimensi rendah, sedang dan tinggi) dan data medis tidak terstruktur.  

2. Algoritma metaheuristik yang digunakan dipilih secara acak dari empat 

kelas, yaitu: 

a) Swarm intelligence: Artificial Bee Colony (ABC), Particle Swarm 

Optimization (PSO), Cuckoo Search Algorithm (CSA), dan Firefly 

Algorithm (FFA),  

b) Evolutionary algorithm: Genetic Algorithm (GA) dan Differential 

Evolution (DE),  

c) Physics-based algorithm: Harmony Search (HS), Simulated 

Annealing (SA) 

d) Human behaviour-related algorithm: Teaching Learning Based 

Optimization (TLO/TLBO), Biogeography Based Optimization 

(BBO). 

3. Metode supervised learning yang digunakan adalah decision tree (DT), 

random forest (RF), k-nearest neighbours (KNN) dan support vector 

machine (SVM) dikarenakan algoritma tersebut memiliki tingkat bias 

yang rendah dengan parameter sederhana dan secara umum telah 

digunakan pada penelitian-penelitian sebelumnya khususnya terkait 

pemilihan fitur optimal pada data medis.  

4. Kinerja yang diimplementasikan untuk memvalidasi model adalah fitness 

function, dengan tujuan untuk menghasilkan fitur optimal dan evaluasi 

akurasi, sensitivitas, spesifisitas dan presisi. 

1.5. Sistematika Penulisan 

Proposal penelitian ini terdiri dari lima bab. Sistematika penulisan bertujuan 

untuk memudahkan penyusunan isi proposal dari setiap bab. Rangkuman proposal 

penelitian ini terdiri dari: 

 

 

1. BAB I  PENDAHULUAN 
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Bab ini berisi pendahuluan berupa latar belakang, rumusan masalah, tujuan 

dan lingkup penelitian yang mengacu pada penelitian-penelitian yang 

pernah dilakukan sebelumnya. 

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab ini berisi kerangka teori dan studi literatur terkait permasalahan topik 

yang diusulkan. Bab ini juga menjelaskan tentang penelitian-penelitian 

sebelumnya yang terkait dengan optimasi pemilihan fitur menggunakan 

algoritma metaheuristik dan supervised learning pada data medis.  

3. BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini berisi metodologi yang menjelaskan alur bertahap dan terperinci, 

tentang langkah-langkah yang digunakan untuk mengumpulkan dan 

menganalisis permasalahan optimasi pemilihan fitur menggunakan 

algoritma metaheuristik dan supervised learning. Bab ini berisi beberapa 

tahapan terstruktur untuk mencapai tujuan yang diharapkan. 

4. BAB IV HASIL DAN ANALISIS 

Bab ini berisi hasil dan analisis dari permasalahan optimasi pemilihan fitur 

menggunakan algoritma metaheuristik dan supervised learning, yang 

diusulkan berdasarkan tujuan dan lingkup penelitian terkait literatur yang 

telah diusulkan. Hasil yang diharapkan pada penelitian ini dapat 

memberikan manfaat pada penelitian selanjutnya. 

5. BAB V KESIMPULAN  

Bab ini kesimpulan dari metodologi dan pengujian penelitian yang telah 

dilalukan di tahapan awal penelitian. Bab ini juga menjelaskan keterbatasan 

penelitian dan pengembangan yang bisa dikembangkan untuk penelitian 

selanjutnya.  
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