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RINGKASAN 

 

PEMODELAN PREDIKSI PATH LOSS PADA SKENARIO TRANSPORTASI 

FREKUENSI UHF (ULTRA HIGH FREQUENCY) DENGAN MENGGUNAKAN 

METODE HYBRID EMPIRIS MACHINE LEARNING 

Karya Tulis Ilmiah Berupa Disertasi, 4-Agustus-2023 

Bengawan Alfaresi, S.T, M.T dipromotori oleh Prof.Ir. Zainuddin Nawawi, Ph.D dan 

Dr. Bhakti Yudho Suprapto, S.T, M.T 

Path loss Prediction Modelling in Transportation Skenario s with UHF (Ultra High 

Frequency) Using Hybrid Empirical-Machine learning Methods 

 

Pemodelan prediksi path loss merupakan hal yang sangat penting dalam pererencanaan 

dan optimasi jaringan Wireless. Model eksisting yang digunakan dalam prediksi path 

loss yaitu model empiris masih memiliki keterbatasan dalam akurasi dan penerapan 

wilayah. Keterbatasan fitur yang digunakan dalam model empiris juga menyebebkan 

salah satu faktor terhadap tingkat akurasi yang kurang baik. Perbedaan wilayah 

menyebabkan perbedaan fitur baik lingkungan maupun cuaca. Penelitian ini bertujuan 

untuk pengembangan model hybrid empiris-machine learning untuk prediksi path loss 

pada 3 skenario moda transportasi yaitu darat (mobil), perairan (kapal) dan LRT pada 

frekuensi UHF. Metode penelitian pada prediksi path loss dilakukan dengan 

menggunakan 3 proses yaitu seleksi fitur, pemodelan hybrid Empiris-Machine learning 

dan optimasi. Metode seleksi fitur dengan membandingkan 3 metode yaitu Univariate, 

Genetic Algorithm (GA) dan Particle Swarm Optimization (PSO). Pemodelan hybrid 

dengan menggunakan model empiris Cost-Hatta dan 3 algoritma machine learning yaitu 

RF, ANN-MLP, KNN. Kontribusi penelitian ini yaitu memberikan keunggulan dalam 

hal jumlah fitur, dan pengintegrasian model empiris dengan machine learning dengan 

pendekatan model seleksi fitur Univariate-GA-PSO pada eksplorasi lokasi moda 

trasnportasi yang belum diteliti sebelumnya. Hasil yang diperoleh dari penelitian ini 

menunjukkan bahwa pada moda transportasi darat (mobil), model hybrid terbaik yaitu 

model CostHatta-RF dengan implementasi 13 fitur hasil seleksi fitur PSO dengan tingkat 

akurasi RMSE 2.777. Pada moda transportasi air (kapal), model hybrid terbaik yaitu 

model CostHatta-RF dengan implementasi 17 fitur hasil seleksi fitur Univariate dengan 

tingkat akurasi RMSE 3.010. Pada moda transportasi LRT, model hybrid terbaik yaitu 

model CostHatta-RF dengan implementasi 16 fitur hasil seleksi fitur Univariate dengan 

tingkat akurasi RMSE 3.401. Hasil tersebut memilki tingkat akurasi yang lebih baik 

dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. 

Keyword: Path loss, Machine learning, Hybrid, Empiris, UHF, Moda Transportasi 
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SUMMARY 

 

MODELING OF PATH LOSS PREDICTION IN TRANSPORTATION SKENARIO 

S USING UHF (ULTRA HIGH FREQUENCY) USING HYBRID EMPIRICAL 

MACHINE LEARNING METHOD 

Doctoral Research, 4th August 2023 

Bengawan Alfaresi, S.T, M.T Supervised by Prof.Ir. Zainuddin Nawawi, Ph.D and Dr. 

Bhakti Yudho Suprapto, S.T, M.T 

Modeling of Path loss Prediction in Transportation Skenario s Using UHF (Ultra High 

Frequency) Using Empirical-Machine Leaning Method 

 

Path loss prediction modeling is very important in planning and optimizing Wireless 

networks. The existing model used in path loss prediction, namely the empirical model, 

still has limitations in accuracy and regional application. The limited features used in 

the empirical model also cause a poor level of accuracy. Regional differences cause 

differences in both environmental and weather features. This research aims to develop 

a hybrid empirical-machine learning model for predicting path loss in three 

transportation mode scenarios, namely land (car), water (ship) and LRT on UHF 

frequencies. The research method for path loss prediction is carried out using 3 

processes, namely feature selection, hybrid Empirical-Machine learning modeling and 

optimization. Feature selection method by comparing 3 methods, namely Univariate, 

Genetic Algorithm (GA) and Particle Swarm Optimization (PSO). Hybrid modeling uses 

the Cost-Hatta empirical model and three machine learning algorithms, namely RF, 

ANN-MLP, and KNN. The contribution of this research is providing superiority in terms 

of the number of features and integrating empirical models with machine learning with 

the Univariate-GA-PSO feature selection model approach in exploring the location of 

transportation modes that have not been studied previously. The results obtained from 

this research show that in the land transportation mode (car), the best hybrid model is 

the CostHatta-RF model with the implementation of 13 features resulting from PSO 

feature selection with an accuracy level of RMSE 2,777. In the water transportation 

mode (ships), the best hybrid model is the CostHatta-RF model with the implementation 

of 17 features resulting from Univariate feature selection with an accuracy level of 

RMSE 3,010. In the LRT transportation mode, the best hybrid model is the CostHatta-

RF model with the implementation of 16 features resulting from Univariate feature 

selection with an accuracy level of RMSE 3,401. These results have a better level of 

accuracy compared to previous research. 

 

Keyword: Path loss, Machine learning, Hybrid, Empirical model, UHF, transportation 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Komunikasi nirkabel memiliki peranan yang sangat penting dalam kehidupan 

sosial pada dewasa ini [1][2] [3]. Penggunaan data internet pada teknologi komunikasi 

terus meningkat dan diprediksi terus melonjak dari tahun ke tahun [4]. Permintaan dalam 

pemenuhan layanan serta peningkatan berbagai aplikasi yang terus berkembang 

menyebabkan kebutuhan pada kualitas dan kapasitas menjadi hal yang sangat penting 

[5][6]. Untuk mendapatkan kualitas jaringan yang baik, handal dan efisiensi tinggi, 

diperlukan suatu perencanaan jaringan nirkabel dengan prediksi path loss yang akurat 

[7][8][9].  

Proses pengiriman informasi pada jaringan komunikasi nirkabel, informasi 

ditransmisikan dari pengirim ke penerima dengan menggunakan propagasi gelombang 

elektromagnetik [9]. Pada proses perambatannya, gelombang elektromagnetik mengalami 

beberapa perlakuan yaitu free space loss, pantulan (reflection), hamburan (scattering), 

pembelokan (diffraction) yang disebabkan oleh obyek yang berada di sekitarnya [10][11]. 

Efek dari beberapa perlakuan tersebut menyebabkan terjadinya redaman rugi-rugi daya 

(path loss) [12]. Variasi redaman rugi-rugi daya (path loss) menyebabkan terjadinya 

fading. Fading merupakan fluktuasi sinyal daya terima yang terjadi akibat dari superposisi 

gelombang elektromagnetik yang berupa sinyal langsung maupun sinyal tidak langsung 

yang disebabkan oleh beberapa obyek yang ada disekitarnya dimana masing-masing 

gelombang memiliki amplitudo dan fasa yang berbeda [13][14].  Fading yang terjadi 

terbagi menjadi dua macam yaitu large scale fading dan small scale fading. Large scale 

fading memprediksi redaman gelombang sinyal terhadap jarak yang terjadi akibat 

keberadaan obyek pemantul dan penghalang pada saat propagasi gelombang sinyal, 

sedangkan small scale fading merupakan perubahan fluktuasi amplitudo kuat sinyal yang 

cepat pada sisi penerima [15].   

Prediksi path loss merupakan salah satu hal yang sangat penting perencanaan 

jaringan Wireless dan menjadi faktor penting terhadap kualitas penerimaan sinyal. 

Pemodelan prediksi path loss yang akurat berguna dalam perencanaan, desain dan 

implementasi jaringan komuniasi nirkabel, serta dapat digunakan untuk menganalisa dan 

mengoptimasi kualitas sinyal suatu suatu jaringan nirkabel [2][16][17]. Pemodelan path 
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loss sangat penting dalam analisa interference, perencanaan frekuensi dan penentuan 

parameter cell pada sistem jaringan telekomunikasi bergerak [18] [19]. Perkembangan 

jaringan teknologi generasi ke depan membutuhkan kinerja dengan kualitas yang optimal 

[20] dan dalam pengoptimalan jaringan dibutuhkan prediksi path loss yang sangat akurat 

dengan kompleksitas yang rendah [21][22].  

Model yang paling popular digunakan dalam prediksi path loss yaitu model 

empiris. Model empiris merupakan model yang sering digunakan dalam perencanaan dan 

optimasi jaringan telekomunikasi. Model empiris memberikan gambaran secara statistik 

terhadap hubungan antara dependent variable yaitu Path loss (PL) terhadap beberapa 

parameter hasil pengukuran yaitu frekuensi, ketinggian pemancar, ketinggian penerima 

dan jarak antara pengirim dan penerima [21][23]. Pemodelan empiris yang ada saat ini 

terdapat beberapa macam antara lain yaitu Okumura-Hatta, Cost231-Hatta, ECC model 

dan Ericsson model [12][24][25].  

Permasalahan yang terjadi yaitu model empiris konvensional yang digunakan saat 

ini memiliki beberapa keterbatasan dalam akurasi pada penggunaan wilayah yang 

memiliki karakteristik khusus. Hal ini melatar belakangi diperlukannya suatu penelitian 

untuk memperbaiki model eksisting empiris dengan metode prediksi lain dalam 

memprediksi nilai error kesalahan. Pada penelitian [16] melakukan penelitian dasar dalam 

perbaikan model empiris ECC-33 dengan menggunakan prediksi error kesalahan dengan 

menggunakan regresi linear logaritmik. Dalam penelitian tersebut ditemukan peningkatan 

akurasi yang cukup baik.  

Salah satu model yang saat ini berkembang yaitu model Machine learning (ML) 

yang merupakan metode yang didapatkan dari kumpulan data yang luas dan memilki 

model arsitektur yang fleksibel dalam pembentukan suatu model [21][26]. Pada dasarnya 

saat ini machine learning telah digunakan dalam prediksi path loss [27]. Beberapa peneliti 

telah mengembangkan model prediksi path loss dengan menggunakan algoritma machine 

learning yaitu pada penelitian Zhang et al, 2019 [21] dan Dohnalek, 2014 [28] melakukan 

pengembangan model prediksi path loss dengan menggunakan algoritma Random Forest 

(RF). Moraitis, 2020 [29] and Zhang et al, 2019 [21] menggunakan algoritma Support 

Vector Regression (SVR) pada pengembangan prediksi PL. Oroza et al, 2019 [26], Zhang 

et al, 2018 [30] dan Moraitis, 2020 [29] menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) sebagai algoritma pemodelan prediksi PL . Faruk et al, 2019 [31] menggunakan 

algoritma Adaptive Network Based Fuzzy Inference System  (ANFIS) untuk 
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mengembangkan model prediksi path loss. Popoola et al, 2018 [32] mengusulkan 

pemodelan prediksi PL dengan menggunakan Extreem Learning Machine (ELM). Model 

yang paling banyak digunakan dalam pemodelan prediksi PL yaitu artificial neural 

network (ANN). Popoola et al, 2019 [33], Park et al, 2020 [34], Eichie et al, 2017 [35] 

dan Ayadi et al, 2017 [36] menggunakan pengembangan dari algoritma ANN sebagai 

algoritma pemodelan path loss. Pada penelitian [19] melakukan model hybrid antara 

model FSL, ECC dengan menggunakan model NN. Pada penelitian fitur yang dipakai 

yaitu fitur tunggal yaitu hanya jarak. Beberapa penelitian tersebut melakukan 

pengembangan model prediksi path loss dengan menggunakan model empiris maupun 

model machine learning secara terpisah. Perlu adanya pengembangan model dengan 

menggunakan metode hybrid model konvensional empiris Cost-Hatta dengan 

pengembangan metode variasi machine learning. 

Permasalahan lain yang melatar belakangi penelitian ini yaitu dalam hal 

penggunaan fitur yang digunakan dalam pembuatan model. Penentuan fitur pada 

pemodelan prediksi path loss juga sangat berpengaruh pada tingkat akurasi prediksi. 

Beberapa peneliti menggunakan bermacam-macam fitur, baik fitur yang sering digunakan 

dalam pemodelan path loss empiris maupun pengembangan fitur disesuaikan dengan 

model yang ingin dikembangkan. Beberapa penelitian tentang penggunaan fitur masih 

dalam jumlah yang terbatas dalam pemodelan prediksi path loss. Pada penelitian [21] dan 

[32] dalam proses pemodelannya hanya menggunakan single fitur yaitu fitur jarak antara 

TX-RX. Penelitian lain yang menggunakan fitur terbatas terdapat pada penelitian yang 

dilakukan oleh Park et al., 2015 [37]. Jumlah fitur yang digunakan hanya 2 fitur yaitu jarak 

TX-RX dan Frekuensi. Pada penelitian [35][38][39] menggunakan 3 fitur dengan macam 

fitur yang berbeda-beda. Perlu adanya penelitian untuk menvariasikan jenis fitur maupun 

jumlah fitur yang lebih banyak untuk mendapatkan fitur terbaik dalam pemodelan. 

Literatur penelitian mengenai seleksi fitur pada pengembangan model prediksi 

path loss masih sangat terbatas. Beberapa penelitian yang menggunakan seleksi fitur yaitu 

seperti pada penelitian [34] dengan menggunakan metode PCA dari 4 fitur input, 

sedangkan penelitian [40] menggunakan teknik seleksi fitur Feature Importance dari 8 

fitur input. Untuk penelitian yang lain, metode seleksi fitur masih jarang digunakan dalam 

proses pemodelan prediksi path loss, sehingga perlu adanya pengembangan metode 

seleksi fitur dalam pengembangan model prediksi path loss baik dengan metode filter 
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univariate maupun metode wrapper untuk mendapatkan kombinasi fitur terbaik dalam 

pemodelan. 

Pada perkembangan pemodelan prediksi path loss, beberapa riset terus 

dikembangkan pada berbagai macam kondisi dan karaketeristik wilayah yang berbeda. 

Hal ini disebabkan oleh perbedaan kondisi lingkungan, terrain maupun iklim yang ada 

pada suatu tempat berbeda dengan kondisi yang ada wilayah lain. Secara teori, tidak ada 

pemodelan path loss yang dapat diterima secara mutlak untuk semua wilayah [41], akan 

tetapi pemodelan path loss terus dikembangkan untuk mendapatkan model yang 

mempunyai tingkat akurasi yang lebih baik. Pemilihan model prediksi path loss yang 

paling ideal pada suatu wilayah bergantung pada karakteristik medan pada suatu wilayah 

tertentu [8].  Kondisi lingkungan yang sangat bervariasi menyebabkan perbedaan nilai 

path loss yang dihasilkan pada saat propagasi gelombang sinyal di udara [42].  

Beberapa tipe lokasi yang telah digunakan dalam penelitian pemodelan prediksi 

path loss dengan menggunkaan machine learning baik di lokasi indoor maupun outdoor. 

Pada penelitian [22][43] melakukan pengukuran pada kondisi indoor dalam kabin pesawat 

dimana tranceiver (TX) dan receiver (RX) terletak dalam kabin pesawat. Sedangkan pada 

penelitian [44] melakukan pengambilan dataset pada kondisi indoor di dalam perkantoran 

dimana letak pemancar dan penerima terletak pada dalam ruangan yang sama. Beberapa 

penelitian juga dilakukan dalam penelitian air yaitu [45] [46]. Sebagian besar penelitian 

prediksi path loss ini menggunakan data pengukuran outdoor yang dibagi menjadi tiga 

tipe wilayah yaitu rural, sub-urban dan urban. Beberapa penelitian yang menggunakan 

kondisi tersebut yaitu sub-urban  dan urban [21][36][35][37]. Oleh karena itu, pada 

pengembanganya perlu adanya pengembangan fitur dan arsitektur model yang sesuai 

dengan karakteristik lokasinya. 

Kondisi lokasi penelitian yang memiliki karakteristik yang unik yaitu pada 

berbagai moda transportasi. Saat ini moda trasnportasi memiliki alat transportasi darat, 

LRT dan juga alat transportasi air yaitu kapal perahu. Perbedaan kondisi lingkungan antara 

ketiga alat transportasi tersebut menyebabkan perbedaan karakteristik path loss yang 

berbeda antara satu dengan yang lain. Pada moda transportasi darat, karakteristik 

bangunan mendominasi perubahan karaketeristik path loss yang dihasilkan. Pada moda 

transportasi Ligth Rail Transit (LRT) yang memiliki rel kereta di atas ketinggian rata-rata 

gedung yang ada disekitar menyebabkan sinyal langsung mendominasi dari pada sinyal 

pantul. Pada penggunaan moda transportasi kapal perahu, efek dari refraksi sinyal sangat 
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mendominasi terhadap path loss yang dihasilkan. Berdasarkan perbedaan pada ketiga 

kondisi tersebut diperlukan suatu pemodelan prediksi path loss pada 3 skenario moda 

transportasi untuk mendapatkan model prediksi dengan tingkat akurasi yang lebih baik. 

Berdasarkan pada uraian di atas, landasan dasar dalam pengembangan kerangka 

pada metode penelitian yaitu pengembangan model prediksi path loss dengan 

menggunakan pengembangan model hybrid feature selection pada tahap pra-pemrosesan 

data dan hybrid empirical-machine learning untuk meningkatkan akurasi. Pada tahap 

selanjutnya dilakukan rekayasa hyper-parameter untuk optimasi hasil dari machine 

learning. Topik Pada disertasi ini dengan judul: “Pemodelan Prediksi Path loss pada 

Skenario Moda Transportasi Publik pada Ultra High Frequency (UHF) dengan 

Menggunakan Metode Hybrid Empiris-Machine learning”  

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan pada kondisi dan aspek pada perumusan masalah pada latar belakang, 

peneliti merumuskan beberapa permasalahan terkait dengan prediksi path loss sebagai 

berikut: 

1. Bagaimana perbaikan model empiris dengan melakukan hybrid empiris-machine 

learning untuk meningkatkan akurasi prediksi path loss? 

2. Bagaimana pengaruh jumlah variasi fitur dalam pengembangan metode seleksi 

fitur (Univariate-GA-PSO) pada penentuan konfigurasi fitur terbaik untuk 

meningkatkan akurasi prediksi path loss? 

3. Bagaimana pengembangan model machine learning dengan melakukan optimasi 

hyper-parameter untuk mengoptimalkan tingkat akurasi prediksi path loss? 

4. Bagaimana memodelkan prediksi path loss pada 3 skenario transportasi publik 

yang berbeda yaitu LRT, Bus dan Perahu? 

 

1.3 Tujuan dan Manfaat 

1.3.1 Tujuan 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Mengembangkan model prediksi path loss dengan menggunakan metode 

Hybrid empiris-machine learning   

2. Peningkatan  akurasi prediksi path loss dengan menvariasikan fitur dan 

pengembangan metode seleksi fitur dengan membandingkan 3 metode yaitu 
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Univariate, GA, PSO untuk mendapatkan komposisi fitur terbaik pada prediksi 

path loss 

3. Pengembangan model prediksi path loss dengan melakukan rekayasa hyper-

parameter pada Machine learning untuk mendapatkan akurasi yang lebih baik 

4. Pengembangan model prediksi path loss pada 3 skenario pengukuran pada 3 

moda transportasi yaitu moda darat, moda perairan dan LRT dengan 

menggunakan metode Hybrid Empiris-Machine learning 

 

1.3.2 Manfaat 

Manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Model prediksi path loss propagasi yang dihasilkan dapat bermanfaat bagi 

operator maupun vendor dalam perencanaan dan optimasi jaringan 

komunikasi Wireless  

2. Manfaat bagi pengguna, yaitu dapat meningkatkan coverage layanan dan 

kualitas layanan yang diterima oleh pengguna jaringan 

3. Untuk pengembangan ilmu pengetahuan mengenai pemodelan prediksi 

path loss dengan menggunakan metode hybrid empirical-machine 

learning 

 

1.4 Hipotesis 

Berdasarkan pada uraian latar belakang dan analisa dari beberapa studi literature 

di atas, hipotesis dari penelitiani ini dapat dirumuskan sebagai berikut:  

1. Pengembangan model empiris dengan menggunakan hybrid machine learning 

dapat meningkatkan akurasi prediksi path loss dari model empiris konvensional 

sebelumnya pada skenario moda transportasi  

2. Peningkatan variasi jumlah fitur dalam pengembangan metode seleksi fitur mempermudah 

pencapaian komposisi penggunaan fitur yang optimal dalam peningkatan akurasi prediksi 

path loss.  

3. Pengembangan metode seleksi fitur yang membandingkan tiga metode, yaitu 

Univariate, GA (Genetic Algorithm), dan PSO (Particle Swarm Optimization), 

dapat meningkatkan akurasi prediksi path loss.  

4. optimasi hyper-parameter pada model machine learning dapat menghasilkan 

konfigurasi parameter terbaik yang dengan tingkat akurasi yang optimal 
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5. Pengembangan model pada moda transportasi publik yang memiliki karakteristik 

yang berbeda perlu penambahan fitur dan pembaharuan arsitektur model.  

 

1.5 Novelty 

Berdasarkan pada uraian latar belakang dan analisa dari beberapa studi literature 

di atas, hipotesis dari penelitiani ini dapat dirumuskan sebagai berikut 

1. Penelitian ini berkontribusi dalam penggunaan metode hybrid yang 

mengintegrasikan model empiris konvensional dengan keunggulan model variasi 

machine learning dalam konteks prediksi path loss untuk menghasilkan perbaikan 

akurasi yang lebih akurat dan handal khsusnya pada moda transportasi.  

2. Penelitian ini unggul dalam hal jumlah fitur input yang tersedia dibandingkan 

dengan penelitian sebelumnya dalam pemodelan prediksi path loss. Pada 

penelitian ini mengidentifikasi dan memasukkan sejumlah fitur yang relevan untuk 

memberikan pemahaman yang lebih komprehensif tentang pemodelan prediksi 

path loss. 

3. Kontribusi ketiga dari penelitian ini terletak pada penerapan 3 metode fitur seleksi 

Univariate-GA-PSO, yang hingga saat ini belum pernah diterapkan dalam 

penelitian sebelumnya pada pemodelan prediksi path loss. Pendekatan ini untuk 

secara efektif mengidentifikasi fitur yang paling signifikan dan memberikan solusi 

yang lebih inovatif dalam pemodelan prediksi path loss 

4. Penelitian ini fokus pada analisis karakteristik lokasi pada moda trasnportasi 

publik yang beragam dan sebelumnya tidak pernah dieksplorasi secara mendalam 

oleh penelitian-penelitian sebelumnya. 

 

1.6 Batasan Masalah 

Beberapa batasan masalah penelitian ini diuraikan sebagai pembatas ruang lingkup 

pembahasan pada disertasi ini: 

1. Metode pengukuran yang digunakan pada penelitian ini yaitu metode drive test 

2. Jaringan yang digunakan pada penelitian merupakan jaringan 4G LTE eksisting 

pada pita frekuensi 1800 MHz dan frekuensi 2100 MHz 

3. Skenario rute yang dipakai menggunakan alat transportasi publik di Kota 

Palembang yaitu Bus Trans-Musi Palembang, Light Rail Transit (LRT) dan Kapal 

Perahu pada Sungai Musi 
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4. Metode Empiris yang digunakan pada penelitian yaitu Okumura-Hatta, COST231-

Hatta, Erricsson dan ECC Model 

5. Algoritma yang digunakan pada pengembangan Machine learning dengan 

menggunakan perbandingan RF, KNN dan ANN-MLP 

6. Metode seleksi fitur yang digunakan yaitu dengan perbandingan 3 algoritma 

Univariate,  Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) 

7. Data cuaca yang digunakan merupakan data real di lapangan pada saat 

pengambilan data dengan menggunakan alat Weather Station 

 

1.7 Sistematika Penulisan 

Rencana sistematika laporan penelitian ini terdiri dari tujuh Bab, dengan uraian 

sebagai berikut: 

Bab-1 adalah bagian pendahuluan berisi latar belakang, tujuan dan manfaat penelitian, 

ruang lingkup penelitian yang meliputi objek penelitian, metodologi penelitian, 

dan metode pengumpulan data. Bagian akhir dari bab ini berisi sistematika laporan 

penelitian. 

Bab-2 berisi studi literatur publikasi atau artikel terkait yang membahas tentang prediksi 

path loss secara empiris maupun menggunakan algoritma machine learning. 

Bab-3 berisi metodologi penelitian dengan pembahasan tentang rancangan riset (research 

design), pembahasan skenario dan lokasi penelitian, peralatan yang digunakan dan 

tahap pengukuran serta pengolahan data.  

Bab-4 berisi tentang pengembangan framework atau model hybrid empiris-machine 

learning untuk meningkatkan akurasi prediksi path loss pada beberapa kondisi 

transportasi (studi kasus di Kota Palembang). 

Bab-5 berisi tentang peningkatan akurasi prediksi path loss dengan pengembangan metode 

seleksi fitur dengan 3 metode yaitu Univariate, GA dan PSO untuk mendapatkan 

tingkat akurasi yang lebih akurat. 

Bab-6 berisi tentang pengembangan model dengan optimasi hyper-parameter pada 

algoritma machine learning serta komparasi framework/metode yang diajukan 

dengan metode/framework/model terdahulu. 

Bab-7 adalah bagian kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan dan dilengkapi 

dengan saran dan peluang pengembangan riset dimasa mendatang. 
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