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Assalamu’alaikum Warahmatullahi Wabarakatuh. 

 

Yang saya hormati, 

Ketua LLDIKTI Wilayah VII 

Ketua Umum, Pembina, Pengurus dan Pengawas Yayasan Universitas Surabaya 

Rektor dan para Wakil Rektor serta Ketua LPPM Universitas Surabaya 

Ketua, Sekretaris dan para anggota Senat Universitas Surabaya 

Pimpinan Fakultas/Politeknik di lingkungan Universitas Surabaya 

Ketua Program Studi dan rekan sejawat di lingkungan Universitas Surabaya 

Serta para hadirin dan undangan yang berbahagia. 

 

Puji syukur kita panjatkan kehadirat Allah SWT, Tuhan yang Maha Esa, yang telah 

memberikan nikmat dan karuniaNya sehingga kita dapat berkumpul pada acara 

yang berbahagia ini. Sholawat serta salam semoga selalu tercurahkan kepada 

junjungan kami Nabi Muhammad SAW. 

Hadirin yang saya hormati, pada era digital saat ini, kita hidup dalam dunia yang 

dipenuhi pilihan dan kompleksitas. Dari diagnosis medis hingga sistem transportasi 

cerdas, dari pengolahan data bisnis hingga pengembangan kecerdasan buatan, 

semuanya menghadapi satu pertanyaan mendasar yaitu “Bagaimana kita 

menemukan solusi terbaik di antara begitu banyak kemungkinan?” Jawaban atas 

pertanyaan tersebut membawa kita pada konsep optimasi, dan menariknya, inspirasi 

solusi tersebut sering kali datang bukan hanya dari matematika, tetapi dari alam. 

Oleh karena itu pada kesempatan yang berbahagia ini izinkan saya untuk berbagi 

wawasan mengenai peran Grey Wolf Optimzer dalam pembelajaran mesin modern. 
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1. Memahami Pembelajaran Mesin: Bagaimana Mesin Belajar dari Data 

Pembelajaran mesin (mechine learning) adalah cabang dari kecerdasan 

artifisial yang bertujuan untuk membuat mesin/komputer mampu belajar tanpa 

harus diprogram secara eksplisit [1]. Maksudnya, komputer tidak harus diberikan 

satu per satu aturan “jika begini maka begitu” seperti pada kecerdasan artifisial 

tradisional, tetapi komputer belajar mengenali pola dari contoh yang diberikan, 

seperti diilustrasikan pada Gambar 1. Cara belajar ini mirip anak kecil belajar 

membedakan kucing dan anjing. Ketika orang tua menunjukkan beberapa contoh 

gambar kucing dan anjing sambil memberi tahu “ini kucing, ini anjing”, anak mulai 

menangkap ciri-ciri umum, misalnya bentuk telinga, moncong, tekstur bulu, bukan 

menghafal satu gambar tertentu.  

Dalam pembelajaran mesin, untuk membuat komputer bisa mengenali kucing 

dan anjing. Komputer diberi banyak contoh gambar yang sudah dilabeli “kucing” 

atau “anjing” sebagai data latih, kemudian algoritma menyesuaikan parameter 

model selama proses pelatihan (training) agar prediksinya makin benar. Ukuran 

“belajarnya” adalah kinerja yang membaik seiring pengalaman/data bertambah. 

Tujuan pentingnya bukan sekadar benar pada gambar yang pernah dilihat, tetapi 

mampu mengenali kucing/anjing lain yang baru, misalnya ras berbeda, sudut 

kamera berbeda, atau pencahayaan berbeda. Kemampuan “tetap bisa mengenali 

pada contoh baru” ini disebut generalisasi, dan menjadi konsep inti dalam 

pembelajaran mesin modern. Sehingga pembelajaran mesin dapat dipandang 

sebagai suatu proses membangun model yang kinerjanya meningkat melalui 

pengalaman (data), dengan tujuan utama mencapai generalisasi yang baik pada data 

baru [2]. 

 

(a)                                                                                                   (b) 

Gambar 1. Pendekatan: (a) Kecerdasan Artifisial Tradisional (b) Pembelajaran         

Mesin. 

Dalam proses pelatihan, model menerima data sebagai input, 

menghasilkan prediksi, kemudian membandingkan hasil prediksi tersebut 

dengan jawaban yang benar menggunakan sebuah fungsi yang disebut loss 

function. Fungsi ini digunakan sebagai indikator seberapa jauh hasil 

prediksi menyimpang dari target yang diharapkan. Proses training 

berlangsung secara iteratif dengan tujuan meminimalkan nilai kerugian 

tersebut, sehingga model secara bertahap meningkatkan kemampuannya 

dalam menangkap pola data. Kerangka ini dikenal sebagai empirical risk 

minimization, yaitu upaya menemukan konfigurasi model yang memberikan 

kinerja terbaik berdasarkan pengalaman data [3], [4]. 



3 
 

Prof, Dr. Joko Siswantoro, S.Si., M.Si., HCIA-AI., CADS 

Terdapat dua komponen penting yang perlu dibedakan dalam 

pelatihan model pembelajaran mesin, yaitu parameter dan hyperparameter. 

Proses pelatihan dapat dianalogikan seperti penyulingan minyak wangi dari 

bunga, seperti diilustrasikan pada Gambar 2. Dalam analogi ini, data 

berperan sebagai bunga yang menjadi bahan utama, sementara proses 

pelatihan merupakan proses penyulingan yang bertujuan mengekstraksi 

esensi terbaik dari bahan tersebut. Parameter dapat dipandang sebagai hasil 

penyulingan yang diperoleh dari bunga melalui proses tersebut. Nilai 

parameter, seperti bobot dan bias pada jaringan saraf atau koefisien pada 

model regresi, terbentuk secara bertahap selama pelatihan dan menentukan 

bagaimana model memetakan input menjadi output serta menghasilkan 

keputusan. 

Sebaliknya, hyperparameter merupakan pengaturan yang ditentukan 

sebelum proses penyulingan dimulai. Dalam analogi penyulingan minyak 

wangi, hyperparameter dapat diibaratkan sebagai besarnya api, suhu 

pemanasan, tekanan, atau lamanya waktu penyulingan yang telah ditetapkan 

sebelumnya. Hyperparameter tidak dihasilkan dari data, tetapi ditentukan 

diawal untuk mengendalikan bagaimana proses ekstraksi berlangsung. 

Pengaturan ini sangat memengaruhi kualitas hasil akhir, karena menentukan 

dinamika proses belajar, stabilitas pelatihan, serta kemampuan model untuk 

menghasilkan representasi yang mampu digeneralisasikan pada data baru. 

Dengan demikian, keberhasilan pembelajaran mesin tidak hanya 

bergantung pada kualitas data sebagai bahan baku, tetapi juga pada 

keseimbangan antara hasil ekstraksi (parameter) dan pengaturan proses 

(hyperparameter) yang tepat [5] 

 

 

Gambar 2. Ilustrasi proses pelatihan model pembelajaran mesin. 
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Algoritma optimasi memiliki peran sentral dalam kedua aspek 

tersebut. Untuk parameter model, algoritma optimasi berfungsi sebagai 

mekanisme yang secara sistematis memperbarui nilai parameter agar fungsi 

kerugian semakin kecil. Pendekatan berbasis gradien (Gambar 3), seperti 

gradient descent pada Persamaan (1), dimana W adalah parameter model, 𝜂 

adalah learning rate, ∇𝐿𝑜𝑠𝑠(𝐖(𝑘))  adalah gradien dari loss fuction, dan 

𝑘 = 1,2,… , 𝑛 adalah indeks iterasi. Pendekatan ini memanfaatkan informasi 

gradien untuk menentukan arah perubahan parameter yang paling efektif, 

sebagaimana diimplementasikan dalam metode backpropagation pada 

jaringan saraf [6]. Sementara itu, optimasi hyperparameter berfokus pada 

pencarian konfigurasi pengaturan yang menghasilkan kinerja terbaik. 

Karena ruang pencarian hyperparameter sering kali kompleks, berdimensi 

tinggi, dan gradien dari fungsi objektifnya tidak dapat dihitung secara eksak, 

metode optimasi tingkat lanjut, termasuk grid search [7], random search 

[8], optimasi Bayesian [9], maupun pendekatan metaheuristik [10] 

digunakan untuk menemukan kombinasi yang optimal secara efisien. 

𝐖(𝑘+1) = 𝐖(𝑘) − 𝜂∇𝐿𝑜𝑠𝑠(𝐖(𝑘)) (1) 

 

Gambar 3. Ilustrasi pelatihan model pembelajaran mesin berbasis gradien. 

Selain parameter dan hyperparameter, kualitas model pembelajaran mesin 

juga sangat dipengaruhi oleh fitur/variabel input yang digunakan sebagai 

representasi data. Banyaknya fitur yang tersedia dalam dataset belum tentu 

menjamin kinerja model menjadi lebih baik. Sebagian fitur dapat bersifat redundan, 

tidak relevan, atau saling berkorelasi tinggi, sehingga justru menambah noise, 

meningkatkan kompleksitas model, dan mendorong overfitting [11]. Oleh karena 

itu, pemilihan fitur menjadi tahap penting untuk mendapatkan fitur yang benar-

benar informatif. Pemilihan fitur dapat dipandang sebagai masalah optimasi, karena 
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tujuannya adalah mencari subset fitur yang menghasilkan model dengan kinerja 

terbaik menurut fungsi objektif yang ditetapkan [12]. 

Dengan demikian, pembelajaran mesin modern dapat dipahami 

sebagai proses optimasi berlapis yang melibatkan penyesuaian parameter 

dan pemilihan hyperparameter serta pencarian subset fitur secara simultan. 

Perspektif ini membuka ruang bagi penggunaan metode optimasi yang lebih 

adaptif dan fleksibel, termasuk algoritma metaheuristik berbasis inspirasi 

alam seperti Grey Wolf Optimizer  [13], yang dirancang untuk menavigasi 

ruang solusi yang kompleks dan membantu meningkatkan efektivitas proses 

pembelajaran mesin. 

 

2. Belajar dari Alam: Grey Wolf Optimizer dan Strategi Berburu Serigala 

Metaheuristik adalah strategi tingkat-atas untuk menyelesaikan masalah 

optimasi yang sulit, seperti ruang solusinya sangat besar, banyak jebakan optimum 

lokal, dan metode eksak terlalu mahal secara komputasi. Secara umum, masalah 

optimasi dapat dipahami sebagai upaya mencari nilai variabel keputusan (decision 

variables) yang membuat suatu fungsi objektif mencapai nilai terbaik, yaitu 

minimum atau maksimum, sesuai tujuan yang ditetapkan. Berbeda dari heuristik 

biasa yang sering spesifik untuk satu masalah, metaheuristik bersifat umum dan 

menyediakan kerangka pencarian yang dapat dipakai lintas masalah dengan cara 

mengatur kombinasi mekanisme eksplorasi (menjelajah banyak kemungkinan) dan 

eksploitasi (memperbaiki solusi yang sudah bagus). Karena itu metaheuristik 

dipakai ketika tujuan praktisnya adalah memperoleh solusi yang “sangat baik” 

dalam waktu wajar, meskipun tanpa jaminan selalu mencapai optimum global [14]. 

Grey Wolf Optimizer (GWO) adalah algoritma optimasi metaheuristik yang 

terinspirasi dari perilaku sosial dan strategi berburu serigala abu-abu (Canis lupus) 

di alam [13]. Serigala hidup dalam struktur sosial yang sangat terorganisir, dengan 

hirarki kepemimpinan yang jelas, yaitu serigala 𝛼 sebagai pemimpin utama, 𝛽 

sebagai penasihat, 𝛿 sebagai pendukung, dan 𝜔 sebagai anggota lainnya, seperti 

pada Gambar 4 [15]. Inspirasi utama lainnya berasal dari cara serigala berburu 

secara berkelompok. Proses optimasi GWO mengikuti tiga tahap utama dalam 

strategi berburu serigala, yaitu mencari mangsa (exploration), mengepung mangsa 

(encircling), dan menyerang mangsa (exploitation), seperti pada Gambar 5 [16].  

 

Gambar 4. Hirarki sosial serigala abu-abu. 
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Gambar 5. Setrategi berburu serigala abu-abu. 

Dalam konteks optimasi, mangsa adalah solusi optimum yang dicari. 

Sedangkan struktur hirarki sosial serigala abu-abu dimodelkan secara matematis 

sedemikian rupa sehingga solusi terbaik (serigala yang paling dekat ke solusi 

optimum) dianggap sebagai 𝛼, solusi terbaik kedua dan ketiga sebagai 𝛽 dan 𝛿. 

Karena pada kondisi riil solusi optimal tidak diketahui posisi eksaknya, maka 

semua serigala bergerak mengikuti arah pergerakan serigala 𝛼, 𝛽, dan 𝛿, seperti 

diilustrasikan pada Gambar 6. Pada tahap eksplorasi, serigala menyebar untuk 

menjelajahi ruang solusi secara luas agar tidak terjebak pada solusi lokal. Ketika 

kandidat solusi yang menjanjikan ditemukan, serigala mulai mengepung mangsa, 

yaitu memperbarui posisi berdasarkan estimasi lokasi terbaik yang dipandu oleh 𝛼, 

𝛽, dan 𝛿.  

 

Gambar 6. Perubahan posisi serigala abu-abu dalam mencari solusi optimal. 

Pergerakan serigala dalam GWO dimodelkan sebagai proses pembaruan 

posisi kandidat solusi di ruang pencarian. Untuk mensimulasikan perilaku 

mengepung mangsa, posisi setiap serigala diperbarui berdasarkan jaraknya terhadap 
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estimasi posisi mangsa. Misalkan 𝑿⃗⃗ (𝑡) adalah posisi serigala pada iterasi ke-𝑡, dan 

𝑿⃗⃗ 𝑝(𝑡) adalah estimasi posisi mangsa (solusi terbaik yang diketahui saat itu), maka 

jarak antara serigala dan mangsa dihitung menggunakan Persamaan (2). 

𝑫⃗⃗ = |𝑪⃗⃗ ⋅ 𝑿⃗⃗ 𝑝(𝑡) − 𝑿⃗⃗ (𝑡)| (2) 

Posisi baru serigala kemudian diperbarui menggunakan Persamaan (3) berikut. 

𝑿⃗⃗ (𝑡 + 1) = 𝑿⃗⃗ 𝑝(𝑡) − 𝑨⃗⃗ ⋅ 𝑫⃗⃗ (3) 

Dimana 𝑨⃗⃗  dan 𝑪⃗⃗  adalah vektor koefisien yang mengontrol dinamika eksplorasi dan 

eksploitasi, yang masing-masing didefinisikan seperti pada Persamaan (4) dan (5), 

𝑨⃗⃗ = 2𝑎 ⋅ 𝒓1⃗⃗⃗⃗ − 𝑎 (4) 
 

𝑪⃗⃗ = 2 ⋅ 𝒓2⃗⃗⃗⃗ (5) 

  

dengan 𝒓1⃗⃗⃗⃗  dan 𝒓2⃗⃗⃗⃗  adalah vektor acak dalam rentang [0,1], dan 𝑎 adalah parameter 

kontrol yang nilainya berkurang secara linear dari 2 menuju 0 sepanjang iterasi, 

seperti pada Persamaan (6), 

𝑎 = 2 (1−
𝑡
𝑇) (6) 

dengan 𝑡 adalah iterasi saat ini dan 𝑇 adalah maksimum iterasi. Penurunan nilai 𝑎 

ini berfungsi untuk menggeser perilaku algoritma dari eksplorasi global menuju 

eksploitasi lokal seiring mendekatnya solusi ke optimum. 

Berbeda dengan algoritma optimasi lain yang hanya mengikuti satu solusi 

terbaik, Grey Wolf Optimizer memanfaatkan tiga kandidat solusi terbaik sekaligus, 

yaitu 𝛼, 𝛽, dan 𝛿. Posisi setiap serigala omega diperbarui berdasarkan kombinasi 

posisi ketiga pemimpin tersebut. Jarak terhadap masing-masing pemimpin dihitung 

menggunakan Persamaan (7)-(9), 

𝑫𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = |𝑪1

⃗⃗⃗⃗ ⋅ 𝑿𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ − 𝑿⃗⃗ | (7) 

 

𝑫𝛽
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = |𝑪2

⃗⃗ ⃗⃗  ⋅ 𝑿𝛽
⃗⃗⃗⃗  ⃗ − 𝑿⃗⃗ | (8) 

 

𝑫𝛿
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = |𝑪3

⃗⃗ ⃗⃗  ⋅ 𝑿𝛿
⃗⃗⃗⃗  ⃗ − 𝑿⃗⃗ | (9) 

kemudian dihitung tiga estimasi posisi serigala menggunakan Persamaan (10)-(12), 

𝑿1
⃗⃗ ⃗⃗  = 𝑿𝛼

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ − 𝑨1
⃗⃗ ⃗⃗ ⋅ 𝑫𝛼

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ (10) 

𝑿2
⃗⃗ ⃗⃗  = 𝑿𝛽

⃗⃗⃗⃗  ⃗ − 𝑨2
⃗⃗ ⃗⃗  ⋅ 𝑫𝛽

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ (11) 

𝑿3
⃗⃗ ⃗⃗  = 𝑿𝛿

⃗⃗⃗⃗  ⃗ − 𝑨3
⃗⃗ ⃗⃗  ⋅ 𝑫𝛿

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ (12) 
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dengan 𝑨𝑗
⃗⃗  ⃗ dan 𝑪𝑗

⃗⃗  ⃗, 𝑗 = 𝛼, 𝛽, 𝛿  adalah vektor koefisien yang masing 

didefinisikan seperti pada Persamaan (4) dan (5). Posisi baru serigala pada 

iterasi berikutnya dihitung sebagai rata-rata dari ketiga estimasi pada Persamaan 

(10)-(12) seperti pada persamaan (13). 

𝑿⃗⃗ (𝑡 + 1) =
𝑿1
⃗⃗ ⃗⃗  + 𝑿2

⃗⃗ ⃗⃗  + 𝑿3
⃗⃗ ⃗⃗  

3
(13) 

Secara umum Langkah-langkah algorima GWO adalah sebagai berikut: 

1. Inisialisasi posisi serigala  𝑿𝑖
⃗⃗⃗⃗ , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

2. Inisialisasi 𝑎, 𝑨⃗⃗ , dan 𝑪⃗⃗   
3. Hitung nilai fungsi objektif setiap serigala 

4. Tentukan 𝑿⃗⃗ 𝛼 , 𝑿⃗⃗ 𝛽, 𝑿⃗⃗ 𝛿 dari nilai fungsi objektif 

5. Perbarui posisi semua serigala menggunakan Persamaan (13) 

6. Perbarui 𝑎, 𝑨⃗⃗ , dan 𝑪⃗⃗  
7. Hitung nilai fungsi objektif setiap serigala 

8. Tentukan 𝑿⃗⃗ 𝛼 , 𝑿⃗⃗ 𝛽, 𝑿⃗⃗ 𝛿 dari nilai fungsi objektif 

9. Ulangi langkah 5-8 sampai iterasi maksimum tercapai. 

 

3. Evolusi Grey Wolf Optimizer: Adaptasi dan Pengembangan untuk 

Tantangan Modern 

Perkembangan GWO tidak berhenti pada formulasi awalnya sebagai 

algoritma swarm intelligence yang terinspirasi perilaku berburu serigala abu-abu, 

tetapi terus mengalami evolusi untuk menjawab tantangan optimasi modern yang 

semakin kompleks, seperti ruang solusi berdimensi tinggi, fungsi objektif nonlinier, 

serta permasalahan multimodal dan multi objektif. Berbagai adaptasi dan 

pengembangan telah dilakukan untuk meningkatkan kemampuan eksplorasi global, 

mempercepat konvergensi, serta menjaga keseimbangan antara eksplorasi dan 

eksploitasi. Evolusi perkembangan GWO dilakukan melalui beberpa strategi yaitu 

integrasi mekanisme chaos, strategi parameter adaptif, hybridisasi dengan 

algoritma lain, dan modifikasi struktur populasi guna mengatasi keterbatasan versi 

dasar seperti risiko terjebak pada optimum lokal [17]. Beberapa modifikasi GWO 

yang diaplikasikan dalam pembelajaran mesin dirangkum pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Rangkuman beberapa modifikasi GWO yang diaplikasikan dalam  

                     pembelajaran mesin. 

Varian Tujuan modifikasi Ide modifikasi utama 

RW-GWO Meningkatkan eksplorasi 

dan mengurangi risiko 

konvergensi prematur. 

- Menambahkan random walk pada serigala 

pemimpin agar dapat bergerak acak namun 

terarah.  

- Serigala lain tetap mengikuti pemimpin 

seperti pada GWO standar. 

MGWO Memperkaya diversitas 

populasi sehingga 

pencarian tidak mudah 

terjebak pada optimum 

lokal. 

- Menginjeksikan chaotic map (logistic) ke 

koefisien pengendali gerak 𝑨⃗⃗  dan 𝑪⃗⃗ .  
- Menambahkan operator mutasi Differential 

Evolution (DE) untuk membangkitkan 

kandidat solusi yang lebih eksploratif. 

EN-GWO Menyeimbangkan 

eksplorasi–eksploitasi 

secara lebih efektif dan 

memperkaya pencarian 

lokal. 

- Mengganti penurunan linier parameter a 

menjadi penurunan nonlinier.  

- Menambahkan neighborhood-based 

learning: membangkitkan kandidat tetangga 

dan menyeleksi solusi terbaik antara hasil 

GWO dan hasil kandidat tetangga. 

MIGWO Meningkatkan kualitas 
pembaruan posisi dan 

memperkuat eksplorasi 

global. 

- Pembaruan posisi dibuat berbobot dinamis 
berdasarkan nilai fungsi objektif dan 

kemajuan antargenerasi.  

- Eksplorasi diperkuat melalui hibridisasi 

dengan DE/best/2/bin dan lompatan Levy 

pada serigala pemimpin untuk mengurangi 

jebakan optimum lokal. 

GJO–GWO Menggabungkan 

konvergensi cepat GJO 

dengan eksplorasi GWO 

agar tidak terjebak 

optimum lokal. 

- Memasukkan struktur hierarki dan peran 

serigala α ke dalam dinamika GJO. 

- Pembaruan populasi menjadi fungsi 

nonlinier dari tiga posisi utama (jakel jantan, 

jakel betina, serigala α) menggunakan 

interpolasi Lagrange tiga titik. 

GWO–GOA Menjaga keseimbangan 

eksplorasi–eksploitasi dan 

mengurangi jebakan lokal. 

- Menggabungkan eksploitasi terarah GWO 

(mengikuti pemimpin) dengan dinamika 

kawanan GOA. 

- Pembaruan posisi memadukan arahan dua 

pemimpin (α dan β), lalu ditambah operator 

crossover dan mutation untuk meningkatkan 

keragaman populasi. 

 

3.1. Random Walk Grey Wolf Optimizer 

Random Walk Grey Wolf Optimizer (RW-GWO) [18] merupakan 

pengembangan dari GWO yang bertujuan meningkatkan kemampuan eksplorasi 

dan mengurangi risiko konvergensi prematur dengan memodifikasi mekanisme 

pergerakan serigala pemimpin. Pada GWO standar, semua serigala memperbarui 

posisi mengikuti serigala serigala 𝛼, 𝛽 dan 𝛿, termasuk posisi serigala 𝛼 juga 

mengikuti serigala 𝛽 dan 𝛿 serta serigala 𝛽 mengikuti serigala 𝛿. Hal ini berpotensi 

membatasi kemampuan algoritma dalam menemukan solusi global. RW-GWO 

mengatasi hal ini dengan menambahkan mekanisme random walk pada para 

pemimpin, sehingga mereka dapat bergerak secara acak namun terarah untuk 

menjelajahi ruang solusi secara lebih luas. Setelah posisi pemimpin diperbarui 
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melalui random walk, serigala lain tetap mengikuti pemimpin sebagaimana pada 

GWO standar. Secara matematis, random walk didefinisikan sebagai akumulasi 

langkah acak seperti pada Persamaan (14),  

 

𝑊𝑁 = ∑ 𝑠𝑖

𝑁

𝑖=1

(14) 

dengan 𝑠𝑖 adalah ukuran langkah yang dibangkitkan secara random dari distribusi 

Cauchy untuk memungkinkan lompatan sesekali yang membantu keluar dari 

jebakan optimum lokal tanpa menambah jumlah evaluasi fungsi objektif. 

Pembaruan posisi pemimpin dilakukan menggunakan mekanisme random walk 

seperti pada Persamaan (15), 

 

𝑿𝑗 ⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) = 𝑿𝑗 ⃗⃗⃗⃗  ⃗(0) + ∑ 𝛼𝑖
𝑁
𝑖=1 𝑠𝑖 (15)  

dengan 𝛼𝑖 > 0 mengontrol ukuran langkah yang dibuat menurun secara linier dari 

2 ke 0 sepanjang iterasi agar terjadi transisi eksplorasi ke eksploitasi. 

 

3.2. Modified Grey Wolf Optimizer 

Modified Grey Wolf Optimizer (MGWO) [19] merupakan modifikasi GWO 

untuk  meningkatkan kinerjanya dengan dua mekanisme utama, yaitu memasukkan 

chaotic map (logistic) ke koefisien pengendali gerak dan menambahkan mutasi 

berbasis Differential Evolution (DE). Modifikasi ini akan memperkaya diversitas 

populasi sehingga pencarian tidak mudah terjebak pada optimum lokal. Ide 

utamanya, koefisien pengendali pergerakan serigala pada GWO, yaitu 𝑨⃗⃗  dan 𝑪⃗⃗ , 
tidak lagi hanya bergantung pada vektor acak biasa 𝒓1⃗⃗⃗⃗  dan 𝒓2⃗⃗⃗⃗ , tetapi diganggu oleh 

variabel chaos 𝑦(𝑡) sehingga lintasan pencarian menjadi deterministik namun sulit 

diprediksi sehingga lebih beragam dan tidak mudah macet di optimum lokal. Secara 

matematis, koefisien dimodifikasi dengan mengalikan komponen acak 𝒓1⃗⃗⃗⃗  dan 𝒓2⃗⃗⃗⃗  
dengan variabel chaos 𝑦(𝑡), seperti pada Persamaan (16)-(18), 

 

𝑨⃗⃗ = 2𝑎 ⋅ 𝒓1⃗⃗⃗⃗ 𝑦(𝑡) − 𝑎 (16) 

𝑪⃗⃗ = 2 ⋅ 𝒓2⃗⃗⃗⃗ 𝑦(𝑡) (17) 

𝑦(𝑡) = 𝑟𝑦(𝑡 − 1)(1 − 𝑦(𝑡 − 1)) (18) 

di mana 𝑦(𝑡) adalah variabel chaos pada iterasi ke-𝑡, dengan 𝑦(𝑡) ∈ (0,1), dan 𝑟 

adalah parameter kontrol yang biasanya diset nilainya dengan 4 untuk memastikan 

tingkat chaos maksimum. Umumnya, 𝑦(𝑡 − 1) diinisialisasi dengan nilai acak pada 

rentang 0,0001 hingga 0,9999. Selain itu, nilai 𝑦(𝑡 − 1) dihindari menggunakan 

0,25, 0,5, dan 0,75 karena nilai-nilai tersebut dapat menghasilkan pola yang tidak 

chaotic ketika dikombinasikan dengan parameter 𝑟.  
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Selain itu, MGWO juga menambahkan operator mutasi DE untuk 

membangkitkan kandidat solusi baru yang lebih eksploratif. Strategi mutasi DE 

umumnya didefinisikan seperti pada Persamaan (19), 

 

 𝐯 = 𝐳𝑟1 + 𝐹(𝐳𝑟2 − 𝐳𝑟3) (19) 

dimana 𝐳𝑟1, 𝐳𝑟2, 𝐳𝑟3 adalah vektor random dalam populasi dan 𝐹 ∈ [0,2] adalah 

faktor yang mengontrol variasi diferensial. (𝐳𝑟2 − 𝐳𝑟3). Dalam MGWO strategi 

mutasi yang digunakan adalah DE/best/1, seperti didefinsikan pada Persamaan (20), 

untuk membangkitkan mutasi serigala. 

 

 

 

 𝐯 = 𝐳𝑏𝑒𝑠𝑡 + 𝐹(𝐳𝑟2 − 𝐳𝑟3) (20) 

 

Dimana, 𝐳𝑏𝑒𝑠𝑡 adalah serigala yang paling dekat dengan solusi optimum, sedangkan 

𝐳𝑟2 dan 𝐳𝑟3  serigala yang dipilih secara random dari kawanan.  

 

3.3. Exponential Neighborhood Grey Wolf Optimizer 

Exponential Neighborhood Grey Wolf Optimizer (EN-GWO) [20] 

memodifikasi GWO melalui dua mekanisme utama, yaitu pengaturan ulang 

dinamika eksplorasi–eksploitasi dengan mengganti penurunan linier parameter 

adaptif 𝑎 menjadi penurunan nonlinier sehingga porsi eksplorasi dan eksploitasi 

tidak lagi seimbang dan penambahan strategi pencarian berbasis tetangga 

(neighborhood-based learning) yang menggabungkan perilaku perburuan local 

(individual) dan global. Secara matematis, modifikasi pertama dinyatakan dengan 

pembaruan 𝑎 seperti pada Persamaan (21), 

 

𝑎 = 2 (1−
𝑡2

𝑇2) (21) 

dengan 𝑡 adalah iterasi saat ini dan 𝑇 adalah maksimum iterasi. Modifikasi kedua 

dimulai dengan menghitung kandidat posisi hasil GWO  𝑋𝑖,𝐺𝑊𝑂(𝑡) , kemudian 

menghitung radius menggunakan jarak Euclidean antara posisi saat ini 𝑋𝑖(𝑡) 
dengan 𝑋𝑖,𝐺𝑊𝑂(𝑡)  seperti pada Persamaan (22). 

 

𝑅𝑖(𝑡) =∥ 𝑋𝑖(𝑡) − 𝑋𝑖,𝐺𝑊𝑂(𝑡) ∥ (22) 
Berdasarkan radius 𝑅𝑖(𝑡), kemudian didefinisikan tetangga dari 𝑋𝑖(𝑡), seperti pada 

Persamaan (23). 

𝑁𝑖(𝑡) = {𝑋𝑗(𝑡)  |  𝐷(𝑋𝑗(𝑡), 𝑋𝑖(𝑡)) ≤ 𝑅𝑖(𝑡)} (23) 

Selanjutnya, dikonstruksi kandidat baru berbasis tetangga, seperti pada Persamaan 

(24), 
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𝑋𝑁𝐿(𝑡) = 𝑋𝑖(𝑡) + 𝑟𝑎𝑛𝑑 × (𝑋𝑛(𝑡) − 𝑋𝑟(𝑡)) (24) 
 

dengan 𝑋𝑛(𝑡) tetangga yang dipilih acak dari 𝑁𝑖(𝑡) dan 𝑋𝑟(𝑡) serigala yang dipilih 

acak dari populasi. Terakhir, dilakukan seleksi serigala terbaik untuk iterasi 

berikutnya, seperti pada Persamaan (25). 

 

𝑋𝑖(𝑡 + 1) = {
𝑋𝑖,𝐺𝑊𝑂(𝑡), jika 𝑓 (𝑋𝑖,𝐺𝑊𝑂) > 𝑓 (𝑋𝑁𝐿)

𝑋𝑁𝐿(𝑡),     untuk yang lainnya            
(25) 

 
 
3.4. Multi-strategy Improved Grey Wolf Optimizer 

Multi-strategy Improved Grey Wolf Optimizer (MIGWO) [21] memodifikasi 

GWO standar terutama pada strategi pembaruan posisi serigala serta penguatan 

eksplorasi global. Pada pembaruan posisi, MIGWO tidak merata-ratakan kontribusi 

serigala pemimpin tetapi memberi bobot dinamis berdasarkan nilai fungsi objektif 

dan tingkat perbaikan nilai fungsi objektif antargenerasi sehingga serigala 

pemimpin yang lebih baik memberi pengaruh lebih besar. Posisi baru dihitung 

sebagai kombinasi berbobot dari tiga kandidat 𝑿1
⃗⃗ ⃗⃗  , 𝑿2

⃗⃗ ⃗⃗  , 𝑿3
⃗⃗ ⃗⃗   seperti pada Persamaan 

(26). 

 

𝑿⃗⃗ (𝑡 + 1) = 𝑤1𝑿1
⃗⃗ ⃗⃗  + 𝑤2𝑿2

⃗⃗ ⃗⃗  + 𝑤3𝑿3
⃗⃗ ⃗⃗  (26) 

Penguatan eksplorasi global dilakukan melalui hibridisasi dengan Differential 

Evolution (DE) serta lompatan Levy pada serigala pemimpin untuk mengurangi 

risiko terjebak pada optimum lokal. Strategi mutasi DE/best/2/bin diterapkan untuk 

menghasilkan kandidat mutasi di sekitar solusi terbaik 𝑿𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ seperti pada Persamaan 

(27), 

𝒗𝑖⃗⃗  ⃗ = 𝑿𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + 𝐹(𝑿𝑟1

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  − 𝑿𝑟2
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ) + 𝐹(𝑿𝑟3

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  − 𝑿𝑟4
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ) (27) 

dengan 𝑿𝑟1
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   dan 𝑿𝑟3

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   dipilih dari serigala 𝛽 dan 𝛿, 𝑿𝑟2
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   dan 𝑿𝑟4

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   dipilih dari serigala 

omega. Untuk mempertahankan lebih banyak informasi asli mengenai lokasi 

mangsa oleh serigala 𝛼, informasi dari 𝑿𝛼
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ diintegrasikan ke dalam 𝒗𝑖⃗⃗  ⃗ menggunakan 

operasi crossover. Selanjutnya untuk meningkatkan peluang keluar dari jebakan 

optimum lokal, serigala pemimpin diberi mekanisme Levy-flight dengan 

probabilitas 𝑝𝑙, seperti pada Persamaan (28), 

 

𝑿⃗⃗ 𝑖,𝑏𝑎𝑟𝑢[𝑗] = {
𝑿⃗⃗ 𝑖[𝑗] × 𝐿𝑒𝑣𝑦(𝜃), 𝑟𝑎𝑛𝑑 < 𝑝𝑙

𝑿⃗⃗ 𝑖[𝑗], untuk yang lain  
, 𝑖 ∈ {𝛼, 𝛽, 𝛿} (28) 

dengan 𝐿𝑒𝑣𝑦(𝜃) adalah langkah acak yang mengikuti distribusi Levy. 
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3.5. Hibrida Golden Jackal Optimzer dengan Grey Wolf Optimzer 

Golden Jackal Optimizer (GJO) [22] adalah algoritma optimasi metaheuristik 

yang memodelkan perilaku sepasang jakal emas (Canis aureus), jantan dan betina, 

saat berburu mangsa. Hibrida GJO–GWO [23] menggabungkan kekuatan GJO 

yang cepat konvergen dengan strategi pencarian GWO, khususnya memasukkan 

struktur hierarki dan peran serigala 𝛼 untuk memperkuat kemampuan eksplorasi 

agar tidak mudah terjebak optimum local. Pada fase iterasi akhir, kerjasama antara 

seriga 𝛼, jakal jantan, dan jakal betina diklaim mampu mempercepat pembaruan 

populasi sehingga konvergensi menuju optimum global lebih cepat tercapai.  

Secara konseptual, perubahan penting dalam  hibrida GJO-GWO adalah 

persamaan pembaruan populasi GJO yang semula merata-ratakan kontribusi jakal 

jantan dan jakal betina menjadi sutau fungsi nonlinier dari tiga posisi utama, yaitu 

posisi jakal jantan 𝑌1(𝑡), posisi jakal betina 𝑌2(𝑡), dan dan posisi serigala 𝛼 𝑌3(𝑡). 
Untuk memastikan ketiganya benar-benar berinteraksi dan tetap konvergen, metode 

ini menggunakan interpolasi Lagrange tiga titik sebagai persamaan pembaruan 

populasi baru 𝑌(𝑡 + 1) sebagai kombinasi dari 𝑌1(𝑡), 𝑌2(𝑡), 𝑌3(𝑡), seperti pada 

Persamaan (29). 

 

𝑌(𝑡 + 1) = ∑
𝑌𝑖(𝑡)

3

3

𝑖=1

∏
 𝑌(𝑡) − 𝑌𝑗(𝑡) 

 𝑌𝑖(𝑡) − 𝑌𝑗(𝑡) 

3

𝑗=1
𝑗≠𝑖

(29) 

 

3.6. Hibrida Gray Wolf Optimizer dengan Grasshopper Optimization 

Algorithm 

Grasshopper Optimization Algorithm (GOA) [24] adalah algoritma optimasi 

metaheuristik yang meniru perilaku kawanan belalang, yaitu interaksi sosial saat 

bergerak, untuk menyeimbangkan eksplorasi dan eksploitasi dalam pencarian 

solusi. Hibrida GWO–GOA [25] menggabungkan kekuatan eksploitasi terarah dari 

GWO yang mengikuti pergerakan serigala pemimpin dengan karakter eksploratif 

GOA yang berupa dinamika kawanan untuk memperluas pencarian. Penggabungan 

ini menjadikan proses optimasi tidak cepat terkunci pada solusi lokal dan 

keseimbangan eksplorasi–eksploitasi menjadi lebih baik. Salah satu modifikasi 

kunci yang digunakan adalah pembaruan posisi serigala yang memadukan arahan 

dua pemimpin yaitu serigala 𝛼 dan 𝛽 dengan rata-rata pergeseran dari posisi saat 

ini, seperti pada Persamaan (30). 

 

𝑅(𝑡 + 1) = 𝑅 + 𝑓1 ⋅ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ⋅
(𝑅𝛼 − 𝑅) + (𝑅𝛽 − 𝑅)

2
(30) 

Sedangkan pembaruan posisi serigala 𝛼 dan 𝛽 hanya ditentukan oleh serigala 𝛼, 

seperti pada Persamaan (31). 

 

𝑅(𝑡 + 1) = 𝑅 + 𝑓1 ⋅ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ⋅ (𝑅𝛼 − 𝑅) (31) 
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Selain itu, untuk meningkatkan keragaman populasi dan menekan konvergensi 

prematur, setelah pembaruan posisi disisipkan operator crossover dan mutation. 

 

4. Dari Inspirasi ke Implementasi: Peran GWO dalam Pembelajaran Mesin 

Modern 

4.1. Mencari Kombinasi Terbaik: Optimasi Hyperparameter dengan GWO 

Untuk menentukan kombinasi hyperparameter terbaik dari sebuah model 

pembelajaran mesin, GWO bekerja dengan gagasan sederhana namun sangat kuat 

yaitu serigala bukan lagi seekor hewan tapi berupa vektor dengan komponen 

hyperparameter dari model pembelajaran mesin. Sehingga posisi  𝑿⃗⃗ (𝑡) pada 

algoritma GWO bukanlah koordinat fisik tetapi merupakan koordinat di ruang 

pencarian hyperparamter. Secara umum  tahapan dalam optimasi hyperparameter 

menggunakan GWO adalah pengodean hyperparameter menjadi vektor, insialisasi 

populasi, evaluasi nilai fungsi objektif, dan pembaruan posisi serigala 

menggunakan GWO sampai maksimum iterasi tercapai [26].  

Proses pengodean hyperparameter adalah mengubah hyperparameter 

menjadi vektor posisi 𝑿⃗⃗ (𝑡). Sebagai contoh pada optimasi hyperparameter Support 

Vector Machine (SVM), vektor posisi 𝑿⃗⃗ (𝑡) berisi koefisien regularisasi 𝐶, koefisien 

kernel 𝛾, jenis kernel K, atau orde kernel polinomial r. Jika sebelum klasifikasi 

terdapat tahap pemilihan fitur atau pengurangan dimensi maka parameter dari tahap 

tersebut juga dapat dioptimasi menggunakan GWO [10], [27], [28].  Selain 

hyperparameter model SVM, GWO juga diaplikasikan untuk mengoptimasi 

hyperparameter dari model deep learning seperti model Convolutional Neural 

Network (CNN). Untuk model CNN vektor posisi 𝑿⃗⃗ (𝑡) dapat berisi jumlah lapisan 

konvolusi, jumlah filter, ukuran kernel, ukuran pooling, dropout rate, maupun 

learning rate [19], [20], [26]. 

Dalam optimasi hyperparameter berbasis GWO, fungsi objektif adalah fungsi 

yang digunakan untuk menilai kualitas tiap kandidat hyperparameter (posisi 

serigala). Evaluasi fungsi objektif pada optimasi hyperparameter berbasis GWO 

dilakukan dengan mengaitkan setiap posisi serigala sebagai satu konfigurasi 

hyperparameter terhadap kinerja model pada data yang terpisah. Pertama, dataset 

dibagi menjadi data latih dan data uji.  Selanjutnya, untuk setiap serigala, nilai-nilai 

pada vektor posisinya diinterpretasikan sebagai hyperparameter model, kemudian 

model dilatih menggunakan data latih dengan konfigurasi hyperparameter tersebut 

sehingga diperoleh model terlatih.  Setelah itu, model dievaluasi menggunakan data 

uji untuk menghitung nilai fungsi objektif. 

Pada tugas klasifikasi, beberapa peneliti menggunakan 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 model, 

seperti pada Persamaan (32), sebagai fungsi objektif yang dimaksimumkan [26], 

[28]. Karena banyak implementasi GWO dirumuskan sebagai masalah minimisasi, 

akurasi sering ditransformasikan menjadi bentuk ekuivalen seperti 1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 
[10] atau −𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 [27] sebagai fungsi objektif. Selain akurasi, cross entropy pada 

Persamaan (33), juga digunakan sebagai fungsi objektif yang diminimumkan pada 

optimasi hyperparameter model CNN [19]. Pada optimasi hyperparameter Fully 

Convolution Encoder Decoder Network (FCEDN) untuk segmentasi citra [20], 

Jaccard coefficient pada Persamaan (34) yang dimaksimumkan digunakan sebagai 
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fungsi objektif karena lebih representatif daripada akurasi pada segmentasi piksel. 

Rangkuman aplikasi GWO untuk optimasi hyperparameter model pembelajaran 

mesin dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝐵𝑎𝑛𝑦𝑎𝑘𝑛𝑦𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑡𝑒𝑝𝑎𝑡 𝑑𝑖𝑘𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖𝑘𝑎𝑛

𝐵𝑎𝑛𝑦𝑎𝑘𝑛𝑦𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑢𝑗𝑖
 (32) 

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑝𝑦 = −∑𝑦𝑖 log𝑝𝑖

𝑁

𝑖=1

(33) 

𝐽 =
1

𝑁
∑

𝜀 + ∑ ∑ 𝑦(𝑖, 𝑗)𝑦̂(𝑖, 𝑗)𝑐
𝑗=1

𝑟
𝑖=1

𝜀 + ∑ ∑ 𝑦(𝑖, 𝑗) + ∑ ∑ 𝑦̂(𝑖, 𝑗)𝑐
𝑗=1

𝑟
𝑖=1

𝑐
𝑗=1

𝑟
𝑖=1 − ∑ ∑ 𝑦(𝑖, 𝑗)𝑦̂(𝑖, 𝑗)𝑐

𝑗=1
𝑟
𝑖=1

𝑁

𝑖=1

(34) 

 

Tabel 2. Rangkuman aplikasi GWO untuk optimasi hyperparameter model   

               pembelajaran Mesin 
Tugas Varian GWO Model Hyperparameter Fungsi 

Objectif 

Klasifikasi citra 

buah [10] 

GWO standar SVM ambang untuk variant 

threshold feature selection, 

koefisien regularisasi, 

koefisien kernel 

1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 

Deteksi kecacatan 

perangkat lunak  

[27] 

RW-GWO SVM jumlah komponen PCA, 

koefisien regularisasi, 

koefisien kernel, kernel 

−𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 

Deteksi keruskan 

Wheelset Bearings 

[28] 

GWO standar SVM koefisien regularisasi, 

koefisien kernel, orde 

kernel polinomial 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 

Deteksi kanker 

cervic [19] 

MGWO CNN jumlah filter, ukuran 

kernel, dropout rate, 
learning rate 

cross entropy 

Deteksi kanker 

kulit [26] 

GWO standar CNN jumlah lapisan konvolusi, 

jumlah filter, ukuran 

kernel, ukuran pooling, 

dropout rate 

𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 

Segmentasi citra 

kanker kulit [20] 

EN-GWO FCED

N 

jumlah filter, ukuran 

kernel, dropout rate 

Jaccard 

coefficient 

 

4.2. Memilih yang Penting: GWO untuk Seleksi Fitur untuk Model yang Lebih 

Efisien 

Berbeda dari optimasi hyperparameter dimana setiap posisi serigala terdiri 

dari hyperparameter model, pada pemilihan fitur (feature selection) setiap serigala 

pada GWO direpresentasikan sebagai vektor kandidat subset fitur. Jika pada dataset 

terdapat 𝑁 fitur, maka ruang pencariannya bersifat kombinatorial dengan 2𝑁 

kemungkinan subset . Karena itu, posisi serigala bukan koordinat fisik, melainkan 



16 
 

Prof. Dr. Joko Siswantoro, S.Si., M.Si., HCIA-AI., CADS 

koordinat di ruang solusi subset fitur, yang berupa vektor biner dengan 𝑁 

komponen, 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁), 𝑥𝑖 ∈ {0,1}. Secara umum tahapan dalam seleksi 

fitur menggunakan GWO mirip dengan tahapan dalam optimasi hyperparameter, 

yaitu insialisasi populasi, evaluasi nilai fungsi objektif, dan pembaruan posisi 

serigala menggunakan GWO sampai maksimum iterasi tercapai. Bedanya adalah 

populasi serigala yang umumnya berupa vektor dengan komponen bilangan riil 

perlu ditransformasi terlebih dahulu menjadi vektor biner menggunakan sebuah 

fungsi transfer tertentu [29]. 

Evaluasi fungsi objektif pada pemilihan fitur berbasis GWO dilakukan 

melalui prosedur wrapper yang mengaitkan setiap posisi serigala dengan kinerja 

model klasifikasi. Pertama, posisi serigala yang semula bernilai kontinu 

ditransformasikan menjadi vektor biner menggunakan fungsi transfer yang 

ditetapkan sehingga diperoleh representasi subset fitur. Beberapa fungsi transfer 

yang umum digunakan adalah fungsi sigmoid [21], [29], [30] dan fungsi undak [23], 

[25], masing-masing seperti pada Persamaan (35) dan (36). Selanjutnya, jika 

komponen ke-𝑖 pada vektor biner bernilai 1 maka fitur ke-𝑖 dimasukkan ke dalam 

subset fitur terpilih, sedangkan jika bernilai 0 maka fitur tersebut dibuang. Setelah 

subset fitur terpilih terbentuk, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji 

(misalnya 60:40 atau 70:30 sesuai rancangan eksperimen). Model klasifikasi 

kemudian dilatih menggunakan data latih yang hanya memuat fitur-fitur terpilih, 

dan kinerjanya dievaluasi pada data uji yang juga direduksi dengan subset fitur yang 

sama.  

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒10(𝑥−0.5)
(35) 

𝑓(𝑥) = {
1, 𝑥 > 0.5
0, 𝑥 ≤ 0.5

(36) 

Nilai fungsi objektif dihitung dari hasil evaluasi model klasifikasi, umumnya 

berupa akurasi yang dimaksimumkan [29] atau bentuk ekuivalennya seperti 1 −
 akurasi yang diminimumkan [30]. Pada beberapa penelitian, fungsi multi objektif 

yang menyeimbangkan antara akurasi dan banyaknya fitur terpilih juga digunakan 

untuk mengevaluasi posisi serigala (dalam hal ini fitur terpilih) seperti pada 

Persaamaan (37) [21], [23], 

 

𝑓 = (1 − 𝜆)
𝑛

𝑁
+ 𝜆(1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖) (37) 

dengan 𝑛 dan 𝑁 masing-masing adalah jumlah fitur terpilih dan jumlah semua fitur 

serta  𝜆 adalah bilangan riil positif kurang dari 1 . Pada seleksi fitur untuk data teks 

[25], fungsi objektif yang digunakan adalah mean absolute different (MAD) seperti 

pada Persamaan (38), 

 

𝑀𝐴𝐷 =
1

𝑆𝑓𝑖
∑ |𝑚𝑖𝑘 − 𝑚𝑙̅̅̅̅ |𝑗

𝑘=1 , 𝑚𝑙̅̅̅̅ =
1

𝑆𝑓𝑖
∑ 𝑚𝑖𝑘

𝑗
𝑘=1

(38)  
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dengan 𝑆𝑓𝑖  adalah jumlah fitur terpilih pada dokumen i, 𝑚𝑖𝑘  adalah bobot fitur k 

pada dokumen i, dan j adalah pada dokumen asal. Rangkuman aplikasi GWO untuk 

pemilihan fitur dapat dilihat pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Rangkuman aplikasi GWO untuk pemilihan fitur 

Varian GWO Model Fungsi Transfer Fungsi Objectif 

GWO [29] KNN Sigmoid 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖  
GWO [30]  Sigmoid 1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖  
MIGWO [21] KNN Sigmoid (1 − 𝜆)

𝑛

𝑁
+ 𝜆(1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖)  

GJO-GWO [23] KNN Fungsi undak (1 − 𝜆)
𝑛

𝑁
+ 𝜆(1 − 𝑎𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖) 

GWO-GOA [25] Fuzzy c-means Fungsi undak mean absolute difference 

 

 

5. Kesimpulan 

Pembelajaran mesin adalah cabang kecerdasan artifisial yang membuat 

komputer belajar dari data untuk mengenali pola dan menghasilkan prediksi pada 

data baru. Proses belajar ini bertumpu pada optimasi untuk memperbarui parameter 

model pada saat pelatihan agar kinerja model meningkat. Selain itu, optimasi juga 

diperlukan untuk hyperparameter, yaitu pengaturan yang ditetapkan sebelum 

proses pelatihan dan sangat menentukan stabilitas proses belajar serta kemampuan 

generalisasi model. Masalah optimasi juga berkaitan dengan pemilihan fitur. Dalam 

pembelajaran mesin, fitur yang banyak dalam dataset tidak menjamin kinerja model 

menjadi baik. Fitur redundan atau tidak relevan dapat meningkatkan kompleksitas 

model dan menurunkan kinerjanya. Sehingga diperlukan metode optimasi untu 

mencari subset fitur yang paling informatif agar model mencapai kinerja terbaik. 

Grey Wolf Optimizer (GWO) adalah algoritma optimasi metaheuristik yang meniru 

perilaku sosial dan strategi berburu serigala abu abu. Dalam GWO, solusi tiga 

terbaik diperlakukan sebagai pemimpin, yaitu serigala 𝛼, diikuti 𝛽 dan 𝛿. Ketiga 

serigala tersebut digunakan untuk memandu pergerakan populasi sehingga terjadi 

keseimbangan antara eksplorasi ruang solusi dan eksploitasi solusi yang 

menjanjikan. Berbagai variasi GWO dikembangkan untuk memperkuat eksplorasi, 

mempercepat konvergensi, dan mengurangi risiko terjebak pada optimum lokal. 

Variasi tersebut misalnya melalui random walk pada pemimpin, pemanfaatan chaos 

dan mutasi berbasis Differential Evolution, penggunaan parameter nonlinier, 

pembelajaran berbasis tetangga, pembaruan berbobot, Levy flight, serta hibridisasi 

dengan algoritma lain. 

Dalam pembelajaran mesin, GWO banyak dimanfaatkan untuk optimasi 

hyperparameter karena setiap posisi serigala dapat merepresentasikan satu 

kombinasi hyperparameter yang dievaluasi melalui proses pelatihan menggunakan 

data latih diikuti dengan penentuan nilai fungsi objektif menggunakan data uji. 

GWO juga digunakan untuk seleksi fitur karena serigala dapat merepresentasikan 

subset fitur, kemudian subset tersebut dinilai berdasarkan kinerja model sehingga 

diperoleh fitur yang lebih ringkas tanpa mengorbankan kinerja model. Dengan cara 

ini, GWO dan variasinya membantu membangun model yang lebih efisien, stabil, 

dan memiliki generalisasi yang lebih baik. 
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