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ABSTRAK 

Klasifikasi citra Chest X-ray berbasis deep learning umumnya menghasilkan 

representasi fitur berdimensi tinggi sehingga memerlukan seleksi fitur dan 

optimasi hiperparameter untuk meningkatkan efisiensi serta performa model. 

Pendekatan optimasi simultan berbasis wrapper telah banyak digunakan, 

namun sebagian besar masih mengandalkan fungsi objektif yang hanya 

mempertimbangkan classification error sehingga belum memperhatikan 

stabilitas performa selama proses validasi. Penelitian ini bertujuan 

mengembangkan dan mengevaluasi Proposed Stability-Aware PUMA 

Framework, yaitu framework optimasi simultan yang mengintegrasikan 

seleksi deep feature dan optimasi hiperparameter menggunakan Puma 

Optimizer dengan Stability-Aware Cost Function (SACF) sebagai 

fungsi objektif. SACF mengombinasikan classification error, error 

variance, dan feature ratio untuk mengoptimalkan akurasi klasifikasi, 

konsistensi performa validasi, serta kompleksitas model secara 

simultan. Eksperimen dilakukan pada 532 citra Chest X-ray empat 

kelas. Sebanyak 1.280 deep feature diekstraksi menggunakan 

MobileNetV2 sebagai fixed feature extractor, kemudian dioptimalkan 

secara simultan bersama hiperparameter Support Vector Machine 

(SVM) dan Random Forest (RF). Evaluasi meliputi pengujian performa 

klasifikasi, studi ablasi, analisis konvergensi, pengujian ketahanan 

terhadap Gaussian noise dan Speckle noise, serta validasi statistik. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa framework yang diusulkan 

mampu mereduksi lebih dari 50% deep feature dengan tetap 

mempertahankan performa klasifikasi yang kompetitif. Studi ablasi 

membuktikan bahwa kombinasi classification error, error variance, dan 

feature ratio menghasilkan performa optimasi yang lebih baik 

dibandingkan penggunaan masing-masing komponen secara terpisah. 
Selain itu, framework yang diusulkan menunjukkan proses optimasi yang lebih 

konsisten, konvergensi yang lebih stabil, serta ketahanan yang kompetitif 

terhadap degradasi citra. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi SACF 

dalam optimasi simultan mampu menghasilkan solusi yang lebih seimbang 

dengan mempertimbangkan akurasi, stabilitas, dan efisiensi representasi fitur, 

sehingga berpotensi meningkatkan kemampuan generalisasi pada klasifikasi 

multi-kelas citra Chest X-ray. 

Kata kunci: Chest X-ray; deep feature selection; optimasi hiperparameter; 

Puma Optimizer; Stability-Aware Cost Function; optimasi simultan. 
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ABSTRACT 

Deep learning-based chest X-ray image classification generally produces 

high-dimensional feature representations, requiring feature selection and 

hyperparameter optimization to enhance the model's efficiency and 

performance. The wrapper-based simultaneous optimization approach has 

been widely used, but most still rely on an objective function that only 

considers classification error, thus not taking into account performance 

stability during the validation process. This research aims to develop and 

evaluate the Proposed Stability-Aware PUMA Framework, which is a 

simultaneous optimization framework that integrates deep feature selection 

and hyperparameter optimization using the Puma Optimizer with the Stability-

Aware Cost Function (SACF) as the objective function. SACF combines 

classification error, error variance, and feature ratio to simultaneously 

optimize classification accuracy, validation performance consistency, and 

model complexity. Experiments were conducted on 532 four-class chest X-ray 

images. A total of 1,280 deep features were extracted using MobileNetV2 as a 

fixed feature extractor, and then simultaneously optimized along with the 

hyperparameters of Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF). 

Evaluation includes testing classification performance, ablation study, 

convergence analysis, and robustness testing against Gaussian noise and 

speckle noise, as well as statistical validation. The research results show that 

the proposed framework is capable of reducing more than 50% of deep 

features while maintaining competitive classification performance. The 

ablation study proves that the combination of classification error, error 

variance, and feature ratio yields better optimization performance compared 

to using each component separately. Additionally, the proposed framework 

demonstrates a more consistent optimization process, more stable 

convergence, and competitive resilience against image degradation. These 

findings indicate that the integration of SACF in simultaneous optimization 

can produce more balanced solutions by considering accuracy, stability, and 

feature representation efficiency, thereby potentially enhancing generalization 

capabilities in multi-class chest X-ray image classification.  

Keywords: Chest X-ray, deep feature selection, hyperparameter optimization, 

Puma Optimizer, stability-aware cost function, simultaneous optimization. 
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MOTTO 

 

"Dan orang-orang yang bersungguh-sungguh untuk (mencari 

keridaan) Kami, benar-benar akan Kami tunjukkan kepada mereka 

jalan-jalan Kami." 

(QS. Al-Ankabut [29]: 69) 

⁂ 

"Bukan tentang seberapa cepat mencapai tujuan, tetapi tentang 

seberapa teguh bertahan dalam setiap proses." 

⁂ 

"Yesterday I was clever, so I wanted to change the world. Today I am 

wise, so I am changing myself." 

— Jalaluddin Rumi 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Penyakit paru, seperti pneumonia, tuberkulosis, dan Coronavirus 

Disease 2019 (COVID-19), masih menjadi penyebab utama morbiditas 

dan mortalitas di berbagai negara sehingga memerlukan diagnosis yang 

cepat dan akurat untuk mendukung pengambilan keputusan klinis 

(World Health Organization, 2024). Salah satu modalitas pencitraan 

yang paling banyak digunakan dalam diagnosis penyakit paru adalah 

Chest X-ray (CXR) karena memiliki biaya relatif rendah, waktu 

pemeriksaan singkat, serta tersedia secara luas di berbagai fasilitas 

pelayanan kesehatan (Cleverley dkk., 2020; Rubin dkk., 2020). Namun 

demikian, interpretasi citra CXR masih bergantung pada pengalaman 

radiolog sehingga berpotensi menimbulkan variasi diagnosis, terutama 

pada kondisi beban kerja yang tinggi, keterbatasan tenaga spesialis, serta 

kemiripan karakteristik visual antarpenyakit (Brady, 2017). Kondisi 

tersebut mendorong berkembangnya sistem Computer-Aided Diagnosis 

(CAD) berbasis Artificial Intelligence (AI) sebagai pendukung proses 

interpretasi citra medis. 

Perkembangan Deep Learning menjadikan Convolutional Neural 

Network (CNN) sebagai pendekatan utama dalam pengembangan 

sistem CAD karena mampu mempelajari representasi visual secara 

otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur secara manual (Litjens 

dkk., 2017). Keterbatasan jumlah citra medis berlabel kemudian 

mendorong pemanfaatan transfer learning, yaitu pendekatan yang 
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memanfaatkan model pralatih untuk menghasilkan representasi fitur 

yang efektif pada domain dengan data pelatihan yang terbatas (Morid 

dkk., 2021; Pan & Yang, 2010). Salah satu arsitektur yang banyak 

digunakan adalah MobileNetV2 karena menawarkan keseimbangan 

antara efisiensi komputasi dan kemampuan representasi fitur melalui 

mekanisme inverted residual dan linear bottleneck (Sandler dkk., 2018). 

Pemanfaatan MobileNetV2 sebagai deep feature extractor telah 

menunjukkan performa yang kompetitif pada klasifikasi berbagai 

penyakit paru berbasis citra CXR (Oh dkk., 2020; Rajaraman dkk., 

2022). 

Meskipun demikian, representasi deep feature yang dihasilkan 

MobileNetV2 memiliki dimensi yang tinggi sehingga tidak seluruh fitur 

memberikan kontribusi yang sama terhadap proses klasifikasi. Sebagian 

fitur bersifat redundan, kurang relevan, atau memiliki korelasi yang 

tinggi sehingga meningkatkan kompleksitas komputasi, memperbesar 

risiko overfitting, dan menurunkan kemampuan generalisasi model (Li 

dkk., 2018; Rostami dkk., 2021). Oleh karena itu, seleksi fitur menjadi 

tahapan penting untuk memperoleh subset fitur yang lebih representatif 

tanpa menghilangkan informasi diskriminatif yang diperlukan dalam 

proses klasifikasi (Pudjihartono dkk., 2022; Theng & Bhoyar, 2024). 

Selain kualitas representasi fitur, performa model klasifikasi juga 

dipengaruhi oleh konfigurasi hiperparameter yang mengendalikan 

kapasitas dan mekanisme pembelajaran classifier (Probst dkk., 2019). 

Pada Support Vector Machine (SVM), parameter penalti dan kernel 

memengaruhi pembentukan batas keputusan, sedangkan pada Random 

Forest (RF), parameter seperti jumlah pohon dan kedalaman maksimum 

menentukan kompleksitas model ensemble (Breiman, 2001; Cortes & 
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Vapnik, 1995) Dengan demikian, kualitas model tidak hanya 

bergantung pada subset fitur atau hiperparameter secara individual, 

tetapi juga pada interaksi keduanya. Perubahan subset fitur dapat 

mengubah karakteristik ruang fitur sehingga konfigurasi hiperparameter 

yang sesuai dapat berbeda, sementara perubahan hiperparameter dapat 

memengaruhi efektivitas subset fitur yang digunakan. Hubungan 

interdependen tersebut menjadi dasar pengembangan joint optimization, 

yaitu optimasi seleksi fitur dan hiperparameter secara simultan dalam 

satu ruang pencarian (Binder dkk., 2020; Schneider dkk., 2023).  

Dinamika optimasi menjadi lebih kompleks pada klasifikasi multi-

kelas, ketika classifier harus membentuk pemisahan antar beberapa 

kategori secara simultan. Pada citra CXR, karakteristik patologis antar-

kelas dapat memiliki kemiripan visual sehingga pemisahan kelas 

bergantung pada representasi fitur yang mampu mempertahankan 

informasi diskriminatif sekaligus konfigurasi classifier yang sesuai 

(Brady, 2017; Rajaraman dkk., 2022). Oleh karena itu, optimasi seleksi 

fitur dan hiperparameter secara simultan memberikan pendekatan yang 

terintegrasi untuk mengevaluasi kombinasi representasi dan konfigurasi 

model dalam satu proses pencarian (Binder dkk., 2020; Schneider dkk., 

2023). 

Permasalahan tersebut merupakan permasalahan optimasi 

berdimensi tinggi yang banyak diselesaikan menggunakan algoritma 

metaheuristik karena mampu memperoleh solusi berkualitas tanpa 

melakukan pencarian secara exhaustive (Houssein dkk., 2021; Talbi, 

2009) Berbagai algoritma telah dikembangkan untuk menyelesaikan 

permasalahan seleksi fitur maupun optimasi hiperparameter, termasuk 

algoritma metaheuristik generasi baru seperti Puma Optimizer yang 
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memiliki kemampuan eksplorasi dan eksploitasi adaptif selama proses 

pencarian solusi (Abdollahzadeh, Khodadadi, Mirjalili, dkk., 2024). 

Namun demikian, penerapan Puma Optimizer pada optimasi simultan 

seleksi deep feature dan hiperparameter untuk klasifikasi multi-kelas 

citra Chest X-ray masih sangat terbatas. 

Keterbatasan tersebut menjadi semakin relevan pada permasalahan 

klasifikasi multi-kelas, karena peningkatan jumlah kelas target 

memperbesar kompleksitas ruang keputusan (decision space) yang 

harus dipelajari oleh classifier. Pada klasifikasi biner, batas keputusan 

(decision boundary) yang dibentuk relatif tunggal, sehingga interaksi 

antara subset fitur yang dipilih dan konfigurasi hiperparameter classifier 

cenderung lebih sederhana untuk dioptimalkan secara terpisah tanpa 

kehilangan banyak informasi. Sebaliknya, pada klasifikasi multi-kelas, 

classifier harus membentuk beberapa batas keputusan secara bersamaan 

untuk memisahkan setiap pasangan kelas, sehingga subset fitur yang 

optimal bagi satu pasang kelas belum tentu optimal bagi pasangan kelas 

lainnya (Probst dkk., 2019). Kondisi ini menyebabkan hubungan antara 

seleksi fitur dan konfigurasi hiperparameter menjadi semakin saling 

bergantung (interdependent) seiring bertambahnya jumlah kelas, 

sehingga optimasi yang dilakukan secara terpisah berisiko 

menghasilkan kombinasi subset fitur dan hiperparameter yang hanya 

optimal secara agregat, tetapi tidak konsisten optimal pada seluruh 

kelas. Dengan demikian, semakin banyak jumlah kelas yang 

diklasifikasikan, semakin besar pula urgensi untuk mengoptimalkan 

subset fitur dan hiperparameter secara simultan, agar diperoleh 

konfigurasi yang mempertimbangkan interaksi antar-kelas secara 

menyeluruh, dan bukan hanya interaksi rata-rata yang bersifat agregatif 
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sebagaimana lazim terjadi pada pendekatan optimasi sekuensial. 

Pertimbangan inilah yang mendasari pemilihan konteks klasifikasi 

multi-kelas citra Chest X-ray empat kategori sebagai studi kasus pada 

penelitian ini. 

Selain keterbatasan pada strategi optimasi, penelitian terdahulu 

umumnya masih menggunakan classification error sebagai fungsi 

objektif utama dalam mengevaluasi kualitas solusi. Pendekatan tersebut 

hanya berorientasi pada peningkatan akurasi tanpa mempertimbangkan 

konsistensi performa model selama proses validasi maupun efisiensi 

representasi fitur yang digunakan (Abdollahzadeh & Gharehchopogh, 

2022). Literatur mengenai algorithmic stability menunjukkan bahwa 

stabilitas merupakan salah satu indikator yang berkaitan erat dengan 

reliabilitas dan kemampuan generalisasi model (Bousquet & Elisseeff, 

2002; Khaire & Dhanalakshmi, 2022; Nogueira dkk., 2018). Dengan 

demikian, kualitas solusi optimasi seharusnya tidak hanya ditentukan 

oleh tingkat kesalahan klasifikasi, tetapi juga oleh konsistensi performa 

dan efisiensi model. 

Berdasarkan uraian tersebut, masih terdapat kesenjangan penelitian 

berupa belum terintegrasinya optimasi simultan seleksi deep feature dan 

hiperparameter dengan fungsi objektif yang secara eksplisit 

mempertimbangkan akurasi, stabilitas, dan kompleksitas model dalam 

satu kerangka optimasi terpadu. Selain itu, pemanfaatan Puma 

Optimizer untuk menangani ruang pencarian biner dan kontinu secara 

simultan pada klasifikasi multi-kelas citra Chest X-ray masih belum 

banyak dilaporkan. Kesenjangan tersebut menjadi dasar penelitian ini 

untuk mengembangkan Stability-Aware Cost Function (SACF) sebagai 

fungsi objektif yang mengintegrasikan classification error, error 
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variance, dan feature ratio, serta mengimplementasikannya pada 

framework optimasi simultan berbasis Puma Optimizer. Framework 

yang diusulkan diharapkan mampu menghasilkan kombinasi subset 

deep feature dan konfigurasi hiperparameter yang tidak hanya 

memberikan performa klasifikasi yang tinggi, tetapi juga lebih stabil, 

efisien, dan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang penelitian, rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Bagaimana mengembangkan framework optimasi simultan 

berbasis Puma Optimizer dengan representasi biner–kontinu 

untuk mengoptimalkan seleksi deep feature dan hiperparameter 

secara terpadu pada klasifikasi multi-kelas citra Chest X-ray? 

2. Bagaimana mengembangkan Stability-Aware Cost Function 

(SACF) yang mengintegrasikan classification error, error 

variance, dan feature ratio sebagai fungsi objektif dalam 

optimasi simultan seleksi deep feature dan hiperparameter pada 

klasifikasi multi-kelas citra Chest X-ray? 

3. Bagaimana efektivitas framework yang diusulkan dalam 

meningkatkan performa klasifikasi, stabilitas proses optimasi, 

efisiensi seleksi deep feature, dan ketahanan model terhadap 

degradasi citra dibandingkan dengan metode optimasi 

pembanding? 
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C.  Batasan Masalah 

Agar penelitian terarah dan sesuai dengan tujuan yang ingin 

dicapai, ruang lingkup penelitian dibatasi pada beberapa aspek 

berikut. 

1. Penelitian dibatasi pada klasifikasi multi-kelas citra Chest X-ray 

yang terdiri atas empat kategori, yaitu Normal, COVID-19, Viral 

Pneumonia, dan Bacterial Pneumonia, sehingga tidak mencakup 

klasifikasi penyakit paru lainnya maupun skenario klasifikasi 

multi-label.  

2. Representasi fitur citra diperoleh menggunakan MobileNetV2 

sebagai deep feature extractor. Penelitian ini tidak membahas 

perbandingan dengan arsitektur Convolutional Neural Network 

(CNN) lainnya.  

3. Optimasi simultan dilakukan terhadap seleksi deep feature dan 

hiperparameter pada dua algoritma klasifikasi, yaitu Support 

Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF). Algoritma 

klasifikasi maupun ruang hiperparameter lainnya tidak menjadi 

ruang lingkup penelitian.  

4. Framework yang dikembangkan menggunakan Puma Optimizer 

sebagai algoritma optimasi utama. Algoritma metaheuristik 

lainnya hanya digunakan sebagai metode pembanding pada 

tahap evaluasi dan tidak menjadi objek pengembangan 

penelitian.  

5. Penelitian menggunakan Stability-Aware Cost Function (SACF) 

yang mengintegrasikan classification error, error variance, dan 

feature ratio sebagai fungsi objektif. Penelitian ini tidak 
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membahas optimasi bobot fungsi objektif maupun 

pengembangan formulasi fungsi objektif alternatif.  

6. Validasi SACF dibatasi pada studi ablasi (ablation study) untuk 

mengevaluasi kontribusi masing-masing komponen penyusun 

fungsi objektif. Penelitian ini tidak mencakup analisis terhadap 

variasi skema pembobotan maupun pendekatan optimasi 

multiobjektif.  

7. Penelitian difokuskan pada pengembangan dan validasi 

framework optimasi berbasis eksperimen komputasional. Oleh 

karena itu, implementasi sistem Computer-Aided Diagnosis 

(CAD) pada lingkungan klinis, integrasi dengan sistem 

informasi rumah sakit, serta evaluasi terhadap aspek operasional 

pelayanan kesehatan tidak menjadi ruang lingkup penelitian. 

D. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah, penelitian ini bertujuan untuk: 

1. Mengambangkan Stability-Aware Cost Function (SACF) yang 

mengintegrasikan classification error, error variance, dan feature 

ratio sebagai fungsi objektif untuk mengevaluasi kualitas solusi 

optimasi secara lebih komprehensif pada klasifikasi multi-kelas 

citra Chest X-ray.  

2. Mengembangkan framework optimasi simultan seleksi fitur dan 

hiperparameter berbasis Puma Optimizer melalui representasi 

biner–kontinu sehingga proses seleksi deep feature dan optimasi 

hiperparameter dapat dilakukan secara terpadu dalam satu proses 

optimasi.  
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3.  Mengevaluasi efektivitas framework yang diusulkan dalam 

meningkatkan performa klasifikasi, stabilitas optimasi, efisiensi 

seleksi fitur, serta ketahanan model terhadap degradasi citra 

akibat Gaussian Noise dan Speckle Noise dibandingkan dengan 

pendekatan optimasi konvensional. 

E. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat baik secara 

teoritis maupun praktis. 

1. Manfaat Teoretis 

a) Memberikan kontribusi terhadap pengembangan metode 

optimasi berbasis metaheuristik melalui integrasi Stability-

Aware Cost Function dalam proses optimasi simultan biner–

kontinu.  

b) Memperkaya kajian mengenai penerapan Puma Optimizer 

pada permasalahan seleksi deep feature dan optimasi 

hiperparameter secara simultan.  

c) Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang 

mengembangkan metode optimasi pada klasifikasi citra 

medis maupun permasalahan optimasi berdimensi tinggi 

lainnya.  

2. Manfaat Praktis 

a) Menyediakan framework optimasi yang mampu memilih 

subset deep feature dan konfigurasi hiperparameter secara 

simultan sehingga proses klasifikasi menjadi lebih efektif 

dan efisien.  
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b) Memberikan alternatif metode untuk meningkatkan 

stabilitas dan performa klasifikasi citra Chest X-Ray, 

termasuk pada kondisi citra yang mengalami gangguan 

Gaussian Noise maupun Speckle Noise.  

c) Menjadi dasar pengembangan sistem Computer-Aided 

Diagnosis (CAD) yang lebih andal dalam mendukung 

analisis citra radiologi, sesuai dengan ruang lingkup 

penelitian yang berfokus pada evaluasi metode komputasi. 
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengembangkan framework optimasi 

simultan seleksi fitur dan hiperparameter berbasis Puma Optimizer 

dengan mengintegrasikan Stability-Aware Cost Function (SACF) 

sebagai fungsi objektif pada klasifikasi multi-kelas citra radiologi paru. 

Berbeda dengan pendekatan optimasi konvensional yang 

memperlakukan seleksi fitur dan optimasi hiperparameter sebagai dua 

proses yang terpisah, framework yang dikembangkan mengevaluasi 

kedua komponen tersebut secara simultan dalam satu ruang pencarian. 

Pendekatan ini memungkinkan proses optimasi mempertimbangkan 

keterkaitan antara representasi fitur dan konfigurasi model sehingga 

menghasilkan konfigurasi yang lebih sesuai dengan karakteristik 

classifier yang digunakan. Dengan demikian, tujuan utama penelitian 

untuk mengembangkan mekanisme optimasi simultan yang lebih 

terintegrasi berhasil dicapai. 

Temuan penelitian menunjukkan bahwa efektivitas optimasi 

simultan tidak ditentukan oleh satu konfigurasi optimum yang bersifat 

universal, tetapi oleh kemampuan framework dalam menghasilkan 

solusi yang adaptif terhadap karakteristik algoritma pembelajaran. 

Konfigurasi optimum yang berbeda pada Support Vector Machine dan 

Random Forest menunjukkan bahwa kualitas solusi merupakan hasil 

interaksi antara representasi deep feature, konfigurasi hiperparameter, 

dan mekanisme pembelajaran masing-masing classifier. Selain itu, hasil 

studi ablasi memperlihatkan bahwa perubahan komposisi fungsi 

objektif menghasilkan karakteristik solusi yang berbeda, yang 
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menegaskan bahwa proses optimasi tidak hanya dipengaruhi oleh 

kemampuan algoritma metaheuristik dalam mengeksplorasi ruang 

solusi, tetapi juga oleh informasi yang digunakan untuk mengevaluasi 

setiap kandidat solusi selama proses pencarian. 

Makna ilmiah utama dari penelitian ini terletak pada penerapan 

Stability-Aware Cost Function sebagai fungsi objektif yang memperluas 

cara mengevaluasi kualitas solusi optimasi. Integrasi classification 

error, error variance, dan feature ratio menunjukkan bahwa kualitas 

solusi tidak cukup dinilai berdasarkan tingkat kesalahan klasifikasi 

semata, tetapi juga perlu mempertimbangkan konsistensi performa dan 

efisiensi representasi fitur secara bersamaan. Dengan demikian, SACF 

tidak hanya berfungsi sebagai ukuran evaluasi pada akhir proses 

optimasi, tetapi menjadi mekanisme yang secara aktif mengarahkan 

eksplorasi ruang solusi menuju konfigurasi yang lebih seimbang. 

Perspektif ini menunjukkan bahwa perancangan fungsi objektif 

memiliki peran yang sama pentingnya dengan algoritma optimasi dalam 

menentukan kualitas solusi yang dihasilkan. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa framework 

yang dikembangkan mampu menghasilkan konfigurasi model yang 

adaptif terhadap karakteristik data dan classifier, sehingga efektivitas 

optimasi tidak hanya tercermin dari performa klasifikasi, tetapi juga dari 

kualitas proses pencarian solusi yang dibangun. Penelitian ini 

memberikan kontribusi metodologis melalui pengembangan framework 

optimasi simultan yang mengintegrasikan seleksi fitur, optimasi 

hiperparameter, dan evaluasi berbasis Stability-Aware Cost Function 

dalam satu mekanisme optimasi. Kontribusi tersebut memperluas 

konsep optimasi simultan dari sekadar strategi pencarian parameter 
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menjadi pendekatan yang mengevaluasi hubungan antarkomponen 

model secara terpadu, sehingga memberikan landasan bagi 

pengembangan metode optimasi yang lebih adaptif, efisien, dan mampu 

diterapkan pada berbagai permasalahan klasifikasi berbasis machine 

learning di masa mendatang. 

B. Saran 

Berdasarkan hasil penelitian dan kontribusi metodologis yang telah 

diperoleh, beberapa saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya 

adalah sebagai berikut. 

1. Mengembangkan fungsi objektif yang lebih adaptif: Penelitian 

ini menggunakan Stability-Aware Cost Function (SACF) dengan 

bobot yang telah ditentukan sebelumnya. Penelitian selanjutnya 

dapat mengembangkan fungsi objektif yang mampu 

menyesuaikan bobot classification error, error variance, dan 

feature ratio secara dinamis selama proses optimasi sehingga 

mekanisme evaluasi solusi menjadi lebih adaptif terhadap 

karakteristik data dan model.  

2. Memperluas ruang pencarian optimasi simultan: Optimasi 

dalam penelitian ini terbatas pada seleksi fitur dan 

hiperparameter classifier. Penelitian berikutnya dapat 

mengintegrasikan variabel keputusan lain, seperti parameter 

deep feature extractor, strategi data augmentation, metode 

ensemble learning, atau parameter arsitektur deep learning, 

sehingga optimasi dilakukan terhadap sistem klasifikasi secara 

lebih menyeluruh.  

3. Mengevaluasi framework pada berbagai arsitektur ekstraksi 

fitur: Penelitian ini menggunakan MobileNetV2 sebagai deep 
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feature extractor. Pengujian menggunakan arsitektur lain, 

seperti EfficientNet, DenseNet, ConvNeXt, atau Vision 

Transformer, diperlukan untuk mengetahui konsistensi 

efektivitas framework optimasi simultan terhadap representasi 

fitur yang berbeda.  

4. Meningkatkan cakupan evaluasi untuk menguji kemampuan 

generalisasi: Pengujian pada penelitian ini masih terbatas pada 

satu dataset klasifikasi multi-kelas citra radiologi paru. 

Penelitian selanjutnya disarankan mengevaluasi framework pada 

dataset multi-institusi, dataset dengan karakteristik distribusi 

kelas yang berbeda, maupun berbagai domain citra medis 

lainnya agar kemampuan generalisasi metode dapat dinilai 

secara lebih komprehensif.  

5. Membandingkan framework dengan algoritma optimasi 

metaheuristik lainnya. Meskipun Puma Optimizer menunjukkan 

kemampuan dalam menyelesaikan optimasi simultan pada 

penelitian ini, evaluasi komparatif dengan algoritma 

metaheuristik yang lebih beragam, seperti Grey Wolf Optimizer, 

Harris Hawks Optimizer, Arithmetic Optimization Algorithm, 

atau algoritma generasi terbaru, dapat memberikan pemahaman 

yang lebih mendalam mengenai efektivitas dan karakteristik 

masing-masing metode pada permasalahan optimasi simultan.  

6. Mengembangkan pendekatan optimasi simultan menuju sistem 

Optimasi yang lebih otomatis. Penelitian selanjutnya dapat 

mengintegrasikan framework yang dikembangkan dengan 

pendekatan Automated Machine Learning (AutoML), Neural 

Architecture Search (NAS), atau optimasi multiobjektif 
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sehingga proses pencarian konfigurasi model menjadi lebih 

otomatis, adaptif, dan mampu menangani permasalahan 

klasifikasi dengan tingkat kompleksitas yang lebih tinggi. 
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