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Abstrak 
Studi ini merupakan tinjauan literatur sistematis yang mendalami integrasi metode 
Bayesian dalam pembelajaran mesin, yang terbukti memberikan keuntungan 
signifikan dalam menangani ketidakpastian dan variabilitas data. Tinjauan ini 
mencakup literatur terbitan dalam 10 tahun terakhir dari sumber-sumber seperti 
Scopus, DOAJ, dan Google Scholar, dengan tujuan untuk mengidentifikasi pendekatan 
teoritis dan empiris dalam penggunaan metode Bayesian. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa metode Bayesian memungkinkan integrasi pengetahuan awal 
yang informatif dengan data yang ada. Hal ini memperbaiki estimasi parameter dan 
meningkatkan ketahanan model terhadap variasi data yang kompleks. Namun, 
tantangan utama dalam implementasi metode ini adalah kompleksitas komputasional 
yang tinggi, terutama saat melakukan inferensi pada data multi-modal. Meskipun 
demikian, metode Bayesian memiliki potensi aplikasi praktis yang luas dalam berbagai 
bidang pembelajaran mesin, seperti analisis prediktif, pengenalan pola, dan 
pengolahan bahasa alami. Aplikasi ini dapat meningkatkan akurasi dan ketahanan 
model dalam menghadapi data yang tidak pasti. Tinjauan ini memberikan wawasan 
mendalam tentang perkembangan terbaru dalam aplikasi metode Bayesian dan 
merumuskan arah penelitian mendatang untuk mengatasi tantangan tersebut secara 
efektif. 

 

 

Abstract (Style: INSERT_Abstract Title) 
This study is a systematic literature review that explores the integration of Bayesian 
methods in machine learning, which has been shown to provide significant advantages in 
handling data uncertainty and variability. The review includes literature published in the 
last 10 years from sources such as Scopus, DOAJ, and Google Scholar, with the aim of 
identifying both theoretical and empirical approaches to the use of Bayesian methods. 
The findings indicate that Bayesian methods allow for the integration of informative prior 
knowledge with existing data, improving parameter estimation and enhancing model 
robustness against complex data variations. However, the main challenge in 
implementing these methods is the high computational complexity, especially when 
performing inference on multi-modal data. Despite this, Bayesian methods hold broad 
practical application potential in various machine learning fields, such as predictive 
analytics, pattern recognition, and natural language processing. These applications can 
improve model accuracy and resilience in the face of uncertain data. This review provides 
in-depth insights into the latest developments in the application of Bayesian methods and 
outlines future research directions to effectively address these challenges. 
 

 

1. PENDAHULUAN 

Machine learning (ML) telah menjadi salah satu bidang teknologi yang paling berkembang pesat dan 
berdampak luas dalam berbagai aplikasi modern, mulai dari pengenalan gambar dan suara hingga sistem 
rekomendasi dan kendaraan otonom. ML memungkinkan komputer untuk belajar dari data dan membuat 
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prediksi atau keputusan tanpa diprogram secara eksplisit (Pratama, 2020)(Sukarya et al., 2021). Terdapat 
beberapa pendekatan utama dalam ML yang masing-masing memiliki karakteristik dan penerapan spesifik 
(Lavecchia, 2015). Pendekatan supervised learning melibatkan penggunaan data berlabel untuk melatih 
model, yang kemudian dapat membuat prediksi berdasarkan data baru yang serupa. Unsupervised learning, 
di sisi lain, bekerja dengan data yang tidak berlabel dan bertujuan untuk menemukan struktur atau pola 
tersembunyi dalam data tersebut. Sementara itu, reinforcement learning melibatkan agen yang belajar 
melalui interaksi dengan lingkungan untuk mencapai tujuan tertentu, dengan menggunakan umpan balik 
berupa reward atau punishment. Dengan berbagai pendekatan ini, ML terus berkembang dan memberikan 
kontribusi signifikan terhadap inovasi dan efisiensi di berbagai bidang. 

Pendekatan probabilistik dalam machine learning sangat penting karena memberikan cara yang 
efektif untuk menangani ketidakpastian dan melakukan estimasi parameter dengan lebih akurat (Musil et 
al., 2019). Ketidakpastian seringkali muncul dalam data dan model ML, baik dari segi noise pada data 
maupun dari ketidaksempurnaan model itu sendiri (Johnson & Green, 2024). Metode probabilistik 
memungkinkan kita untuk mengintegrasikan ketidakpastian ini ke dalam model, memberikan distribusi 
kemungkinan alih-alih satu prediksi tunggal. Sebaliknya, metode deterministik tradisional cenderung 
mengabaikan ketidakpastian ini, yang dapat mengakibatkan estimasi yang kurang akurat dan kepercayaan 
diri yang berlebihan pada prediksi model. Pendekatan probabilistik juga lebih fleksibel dan kuat karena 
dapat menggabungkan informasi prior dan mengupdate kepercayaan berdasarkan data baru, yang dikenal 
sebagai proses inferensi Bayesian. Ini memungkinkan model untuk beradaptasi dan belajar dari data 
tambahan secara lebih dinamis, meningkatkan kinerja dan ketahanan model dalam berbagai situasi. 

Metode Bayesian merupakan pendekatan dalam statistik yang didasarkan pada teorema Bayes, yang 
menghubungkan probabilitas kondisi suatu peristiwa dengan informasi awal yang ada (van de Schoot et al., 
2021). Prinsip dasar dari teorema Bayes adalah penggunaan probabilitas prior (informasi awal atau 
keyakinan awal) dan data pengamatan untuk memperbarui probabilitas tersebut, menghasilkan 
probabilitas posterior yang lebih akurat (Qosim, 2021). Dalam konteks Bayesian, likelihood adalah 
probabilitas dari data yang diamati diberikan model tertentu, prior adalah keyakinan awal tentang 
parameter model sebelum data baru diperoleh, dan posterior adalah distribusi probabilitas parameter 
model setelah mempertimbangkan data baru. Berbeda dengan metode statistik klasik yang cenderung 
menggunakan estimasi titik dan tidak memperhitungkan ketidakpastian parameter, pendekatan Bayesian 
memberikan distribusi probabilitas penuh, yang memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih 
informatif dan robust (Hobbs, 1997)(Dewangkara et al., 2022). Fleksibilitas ini membuat metode Bayesian 
sangat menarik untuk diterapkan dalam machine learning, karena mampu menggabungkan informasi 
sebelumnya dengan data baru secara dinamis, serta menangani ketidakpastian dengan cara yang lebih 
sistematis dan transparan. 

Metode Bayesian dapat diintegrasikan dengan lancar ke dalam model machine learning yang sudah 
ada untuk meningkatkan kinerja dan keandalannya. Teknik seperti Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 
sampling, sebagaimana dibahas dalam berbagai penelitian (Manderson & Goudie, 2022)(Edinburgh et al., 
2023), menyediakan kerangka kerja yang kuat untuk inferensi Bayesian dalam struktur data yang 
kompleks, seperti model multilevel dan campuran model regresi. Dengan mengestimasi bukti model log 
dan menggunakan prior informatif, metode Bayesian memungkinkan integrasi data, pemilihan variabel, 
dan estimasi ketidakpastian dalam model ML (Aflakparast & de Gunst, 2019)(Panigrahi et al., 2023). Selain 
itu, metode ensemble dengan prinsip Bayesian, seperti yang diusulkan dalam studi lain (Pirš & Strumbelj, 
2019), menawarkan alat yang kuat untuk menggabungkan prediksi probabilistik dan memodelkan korelasi 
antara sumber, sehingga meningkatkan akurasi prediktif dan keandalan dalam berbagai aplikasi dunia 
nyata, termasuk peramalan polusi udara. 

Metode Bayesian menawarkan beberapa keuntungan, termasuk kemampuan untuk menggabungkan 
pengetahuan sebelumnya dan mengelola ketidakpastian secara efektif. Dengan mengintegrasikan informasi 
prior ke dalam analisis, model Bayesian mengurangi ketidakpastian parameter dengan menggabungkan 
pengetahuan sebelumnya dengan data eksperimen, seperti yang ditunjukkan dalam studi pada eksperimen 
psikofisik (Lee, 2018)(Mezzetti et al., 2023). Pendekatan ini memungkinkan estimasi distribusi probabilitas 
yang menyampaikan informasi tentang efek variabel eksperimen, ketidakpastian, dan keandalan individu 
peserta. Selain itu, analisis Bayesian memungkinkan pengenalan pengetahuan sebelumnya, seperti batasan 
positif pada parameter, yang meningkatkan interpretasi hasil dan menyoroti keterkaitan antarparameter 
setelah kalibrasi (Albert et al., 2022). Metode Bayesian juga menyediakan estimasi parameter yang lebih 
informatif dan presisi, terutama pada ukuran sampel kecil, dengan memanfaatkan data sebelumnya untuk 
memaksimalkan informativeness hasil dan kepercayaan dalam interpretasi (Parker et al., 2022). 

Integrasi metode Bayesian dalam machine learning dari perspektif teoretis telah banyak dieksplorasi 
dalam literatur. Teori keputusan Bayesian memainkan peran penting dalam memahami berbagai teknik 
ML, seperti pembelajaran terawasi dan tidak terawasi, pembelajaran mendalam, dan proses Gaussian, 
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terutama dalam menangani dataset besar (Sambasivan et al., 2020). Selain itu, averaging model Bayesian 
(BMA) menyediakan kerangka kerja yang kuat untuk pemilihan model dengan merata-rata di atas ruang 
model yang mungkin, mengatasi ketidakpastian yang melekat dalam pencarian model akhir (Kaplan, 2021). 
Pendekatan Bayesian terhadap masalah invers menawarkan kerangka kerja yang ketat untuk 
mengkuantifikasi ketidakpastian dalam pengukuran dan model, dengan fokus pada metode numerik yang 
kuat di hadapan ukuran posterior yang terkonsentrasi (Schillings et al., 2020). Selain itu, penerapan 
inferensi Bayesian dan ML dalam penelitian fusi nuklir menunjukkan sinergi antara inferensi Bayesian 
berbasis fisika dan model ML kotak hitam, meningkatkan efisiensi dan interpretabilitas dalam sistem yang 
kompleks (Pavone et al., 2023). 

Dari hasil penelitian yang disintesis mengenai integrasi metode Bayesian dalam Machine learning, 
teridentifikasi beberapa kesenjangan yang relevan. Meskipun literatur menyoroti keunggulan metode 
Bayesian dalam mengatasi ketidakpastian, integrasi informasi prior, dan meningkatkan interpretabilitas 
model, terdapat beberapa area yang masih belum tercakup secara memadai. Pertama, meskipun telah 
banyak penelitian yang mengulas teknik seperti Markov Chain Monte Carlo (MCMC) sampling dan model 
averaging Bayesian (BMA) dalam ML, masih kurangnya fokus pada pengembangan teknik integrasi yang 
lebih efisien dan scalable untuk aplikasi ML dalam skala besar, terutama di lingkungan real-time dan big 
data. Kedua, dalam konteks aplikasi praktis seperti peramalan polusi udara atau analisis fusi nuklir, ada 
kebutuhan untuk lebih mendalam dalam mengukur dan memitigasi ketidakpastian yang melekat dalam 
model Bayesian, terutama dengan mempertimbangkan kompleksitas dan heterogenitas data yang mungkin 
terjadi. Ketiga, dari sudut pandang teoretis, masih diperlukan penelitian yang lebih mendalam untuk 
memahami secara lebih baik bagaimana integrasi metode Bayesian dapat secara konsisten meningkatkan 
performa ML dalam berbagai domain aplikasi, baik dalam pengenalan pola maupun pengambilan 
keputusan.  

Kontribusi praktis dari penelitian ini adalah memberikan panduan yang jelas untuk implementasi 
metode Bayesian dalam aplikasi machine learning, khususnya dalam pengembangan model prediktif yang 
lebih akurat dan robust untuk berbagai tantangan di dunia nyata, termasuk manajemen risiko dan optimasi 
proses. Dengan melakukan tinjauan literatur ini melalui pendekatan *systematic literature review*, tujuan 
utama adalah untuk mengisi kesenjangan yang ada dengan menyediakan panduan yang komprehensif dan 
terstruktur tentang integrasi metode Bayesian dalam machine learning, baik dari perspektif teoretis 
maupun empiris. Penelitian ini bertujuan untuk memajukan pemahaman tentang aplikasi praktis metode 
Bayesian dalam ML di masa depan dan memberikan kontribusi pada pengembangan solusi yang lebih 
efektif dalam menghadapi tantangan ketidakpastian data. 

2. METODE 

Artikel ini menggunakan pendekatan Systematic Literature Review (SLR) untuk mengkaji integrasi 
metode Bayesian dalam pembelajaran mesin, baik dari segi teoretis maupun empiris. Tujuan utama 
penelitian ini adalah untuk menyusun dan menganalisis literatur terkait metode Bayesian dalam konteks 
pembelajaran mesin, dengan fokus pada tren, tantangan, dan peluang penelitian di masa depan. Pencarian 
literatur dilakukan melalui basis data akademis seperti DOAJ, Scopus, dan Google Scholar, dengan kata 
kunci "Bayesian Methods," "Machine Learning," "Theoretical Review," dan "Empirical Review." Hanya studi 
yang diterbitkan dalam 10 tahun terakhir yang dipilih untuk memastikan relevansi dan keterbaruan 
informasi. 

Kriteria inklusi mencakup artikel yang membahas metode Bayesian dalam pembelajaran mesin, baik 
dari sisi teoretis maupun aplikasi empiris, serta yang diterbitkan dalam jurnal terindeks atau prosiding 
konferensi internasional. Sementara itu, artikel yang tidak relevan, tidak dapat diakses secara penuh, atau 
tidak ditulis dalam bahasa Inggris, dikeluarkan dari analisis ini. Proses seleksi literatur dilakukan dalam 
dua tahap utama: (1) penyaringan judul dan abstrak, judul dan abstrak dari artikel yang ditemukan disaring 
untuk mengidentifikasi studi yang sesuai dengan kriteria inklusi. Proses penyaringan ini penting untuk 
mengeliminasi artikel yang tidak relevan sejak awal; (2) pembacaan penuh, artikel yang lolos dari 
penyaringan judul dan abstrak kemudian dibaca secara menyeluruh. Pembacaan ini dilakukan untuk 
memastikan bahwa artikel tersebut layak dan relevan dengan topik penelitian, serta memberikan 
kontribusi yang signifikan terhadap kajian ini. 

Setelah proses seleksi, data dari artikel yang terpilih diekstraksi, meliputi metodologi yang 
digunakan, hasil penelitian, dan kontribusinya terhadap pengembangan integrasi metode Bayesian dalam 
pembelajaran mesin. Data yang telah diekstraksi kemudian dianalisis untuk mengidentifikasi tren utama, 
tantangan yang dihadapi, dan peluang penelitian di masa depan. Hasil analisis ini diharapkan memberikan 
wawasan yang berharga untuk pengembangan lebih lanjut dalam bidang ini dan menyusun rekomendasi 
untuk penelitian mendatang. Dengan struktur yang jelas dan sistematis, pendekatan SLR ini berfungsi untuk 
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memperdalam pemahaman kita tentang penerapan metode Bayesian dalam pembelajaran mesin dan 
memberikan panduan bagi penelitian lanjutan. 
 

 

Gambar 1. Tahapan Methode Penelitian 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berikut adalah hasil analisis dan pengelompokan hasil-hasil penelitian terkait integrasi metode 
Bayesian dalam pembelajaran mesin, disusun dalam bentuk tabel untuk memudahkan pemahaman, sepefrti 
terlihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Hasil Analisis dan Pengelompokan Hasil-Hasil Penelitian tentang Integrasi Metode Bayesian 
dalam Pembelajaran Mesin 

No Bidang atau Fokus 
Nama-nama Penulis 

yang se-Bidang 
Insight atau Variabel Riset 

1 Peningkatan Kinerja 
Model 

Marschall et al. (2023), 
Bertolini et al. (2023) 

Integrasi pengetahuan awal yang informatif dalam 
model untuk meningkatkan solusi masalah invers. 
Pendekatan Bayesian memberikan estimasi parameter 
yang lebih intuitif dibandingkan metode frekuentis. 

2 Optimalisasi 
Pembelajaran 
Parameter 

Nabi et al. (2022) Penggunaan teknik Bayesian untuk mengoptimalkan 
laju pembelajaran parameter model dalam skenario 
data yang miring, meningkatkan konvergensi dan 
kinerja model. 

3 Penanganan Data 
Eksperimen 

Wang et al. (2022), 
Mohammadian et al. 
(2023) 

Kemampuan Bayesian dalam menangani data 
eksperimen yang bising, tidak lengkap, dan berkorelasi 
melalui teknik fusi data, meningkatkan pemanfaatan 
data yang tidak sempurna. 

4 Analisis Spasio-
temporal dan Aplikasi 
Lainnya 

Jørgensen et al. (2022), H. 
Zhang et al. (2022) 

Bayesian efektif dalam inferensi parameter dari 
simulasi, analisis data spasio-temporal, dan aplikasi 
lainnya, memberikan estimasi yang lebih cepat dan 
akurat. 

5 Model Hierarki dan 
Reduksi 
Ketidakpastian 

Mezzetti et al. (2023), 
Polson & Sokolov (2017) 

Model hierarki Bayesian mengurangi ketidakpastian 
parameter, memperbaiki trade-off bias-variansi dalam 
model pembelajaran mendalam. 

 
Tabel 1 menyajikan pengelompokan hasil penelitian terkait integrasi metode Bayesian dalam 

pembelajaran mesin. Hasil penelitian tersebut dikategorikan berdasarkan bidang atau fokus utama, 
mencakup analisis respons detektor, klasifikasi gambar, analisis deret waktu, optimasi desain material, 
analisis aliran material, serta struktur jaringan Bayesian. Setiap kelompok hasil penelitian dilengkapi 
dengan nama-nama penulis yang terkait serta insight atau variabel riset yang diungkapkan. Penyajian ini 
bertujuan untuk memberikan pemahaman yang komprehensif mengenai kontribusi metode Bayesian 
dalam menangani ketidakpastian dan variabilitas data dalam berbagai aplikasi pembelajaran mesin. 

 Peran Utama Metode Bayesian dalam Pembelajaran Mesin 

Metode Bayesian digunakan untuk meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin melalui 
berbagai pendekatan yang diuraikan dalam konteks penelitian yang disediakan. Metode ini 
menggabungkan pengetahuan awal yang informatif ke dalam model, yang memungkinkan penyelesaian 
masalah invers secara lebih efektif (Marschall et al., 2023). Kerangka kerja Bayesian menghubungkan 
asumsi dan data sebelumnya untuk memberikan estimasi parameter kuantitatif, yang menawarkan 
pendekatan yang lebih intuitif dibandingkan dengan metode frekuentis (Bertolini et al., 2023) . Selain itu, 
teknik Bayesian dapat diterapkan untuk mengoptimalkan laju pembelajaran parameter model yang 
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berbeda, terutama dalam skenario dengan data yang miring, sehingga meningkatkan konvergensi dan 
kinerja model (Nabi et al., 2022). Lebih jauh lagi, pembelajaran mesin Bayesian dapat secara efektif 
menangani data eksperimen yang bising, tidak lengkap, dan berkorelasi, memfasilitasi pemanfaatan data 
mentah yang tidak sempurna melalui teknik fusi data (Wang et al., 2022). Terakhir, pendekatan Bayesian, 
ketika dikombinasikan dengan strategi pemilihan teoretis-keputusan, mengoptimalkan pengurangan 
kesalahan klasifikasi yang salah dan menangani ketidakpastian secara efisien, yang mengarah pada kinerja 
model yang unggul dalam berbagai aplikasi (Kottke et al., 2021). 

Metode Bayesian menawarkan keuntungan signifikan atas pendekatan lain dalam berbagai konteks 
dalam pembelajaran mesin. Mereka memungkinkan penggabungan pengetahuan awal yang informatif 
untuk meningkatkan solusi masalah invers, seperti yang terlihat dalam pencitraan resonansi magnetik yang 
kurang sampel di mana model generatif yang dilatih melalui pembelajaran mesin membantu dalam 
regularisasi statistik (Marschall et al., 2023). Selain itu, analisis Bayesian terbukti bermanfaat dalam data 
kejahatan spasio-temporal dengan memungkinkan estimasi peristiwa kriminal pada waktu dan lokasi 
tertentu, mengungkap pola yang tidak biasa di hotspot kejahatan (Mohammadian et al., 2023) . Dalam ranah 
inferensi parameter dari simulasi, metode Bayesian, ditambah dengan teknik pembelajaran mesin, 
memberikan hasil yang lebih cepat dan lebih akurat dengan membangun model pengganti yang ringan atau 
secara langsung memperkirakan distribusi posterior, khususnya dalam skenario seperti pertumbuhan 
tumor dan penyebaran penyakit menular (Jørgensen et al., 2022). Lebih jauh lagi, pembelajaran mesin 
Bayesian berperan penting dalam menangani data eksperimen yang bising dan tidak lengkap, seperti dalam 
mengevaluasi hasil fisi, memamerkan utilitasnya dalam fusi data untuk peningkatan pemanfaatan data 
nuklir mentah yang tidak sempurna. Terakhir, model hierarki Bayesian unggul dalam menganalisis data 
psikofisik dengan mengurangi ketidakpastian parameter melalui kombinasi pengetahuan sebelumnya dan 
data eksperimen, menawarkan metode yang ampuh untuk mempelajari fungsi psikometrik dalam 
eksperimen seperti diskriminasi kecepatan taktil (Mezzetti et al., 2023). 

Metode Bayesian berperan penting dalam mengintegrasikan informasi awal dan pengetahuan 
domain guna meningkatkan proses pembelajaran mesin. Dengan menggabungkan asumsi dan data yang 
telah ada, model Bayesian mampu memberikan estimasi yang lebih akurat dan intuitif serta memungkinkan 
adaptasi yang lebih cepat terhadap data baru. Penggunaan metode Bayesian untuk mengoptimalkan laju 
pembelajaran menunjukkan bahwa pendekatan ini dapat meningkatkan efisiensi algoritma pembelajaran 
mesin, terutama dalam menghadapi data yang tidak seimbang atau berisik. Kemampuan metode Bayesian 
dalam menangani data eksperimen yang tidak sempurna dan penggunaan teknik fusi data menegaskan 
fleksibilitas dan kekokohan metode ini dalam berbagai konteks aplikasi. Optimalisasi pengurangan 
kesalahan klasifikasi dan penanganan ketidakpastian menunjukkan bahwa metode ini dapat menghasilkan 
model dengan kinerja yang tinggi dan lebih andal. Penelitian menunjukkan bahwa metode Bayesian 
memberikan keuntungan signifikan dibandingkan dengan pendekatan lainnya dalam pembelajaran mesin. 
Penggunaan pengetahuan awal yang informatif dan kemampuan untuk menggabungkan data sebelumnya 
membuat metode ini unggul dalam penyelesaian masalah invers dan berbagai aplikasi praktis. Keberhasilan 
metode Bayesian dalam pencitraan resonansi magnetik yang kurang sampel menunjukkan efektivitasnya. 
Selain itu, analisis Bayesian pada data kejahatan spasio-temporal menunjukkan keunggulannya dalam 
mengungkap pola-pola tertentu. Metode Bayesian, ditambah dengan teknik pembelajaran mesin, 
menghasilkan inferensi parameter dari simulasi yang lebih cepat dan akurat. Model hierarki Bayesian juga 
terbukti unggul dalam menganalisis data psikofisik dengan mengurangi ketidakpastian parameter. 

 Peran Metode Bayesian dalam Mengelola Ketidakpastian dan Variabilitas Data 

Metode Bayesian berperan penting dalam menangani ketidakpastian dan variabilitas data dalam 
pembelajaran mesin dengan menyediakan pendekatan statistik yang berprinsip untuk mengukur 
ketidakpastian dan membuat prediksi yang andal. Dengan mengintegrasikan teknik pembelajaran 
Bayesian, seperti pemodelan Bayesian hierarki (HBM) (Luo & Kareem, 2020), jaringan saraf konvolusi graf 
semi-terawasi Bayesian (Y. Zhang & Lee, 2019), dan strategi pembelajaran Bayesian optimal (De Franco et 
al., 2018), model pembelajaran mesin dapat menangani data yang terbatas dan berisik secara efektif. 
Metode-metode ini memungkinkan estimasi ketidakpastian melalui pengambilan sampel dari distribusi 
posterior, memfasilitasi pembelajaran aktif, dan meningkatkan kinerja prediktif dengan menyediakan batas 
kepercayaan untuk estimasi output. Selain itu, regularisasi Bayesian membantu mengoptimalkan trade-off 
bias-variansi dalam model pembelajaran mendalam, meningkatkan akurasi prediktif dan ketahanan dalam 
menghadapi variabilitas data (Polson & Sokolov, 2017). 

Metode Bayesian memiliki peran penting dalam menangani ketidakpastian dan variabilitas data 
dalam pembelajaran mesin dengan menyediakan kerangka kerja untuk mengukur dan menyebarkan 
ketidakpastian melalui model. Misalnya, jaringan Bayesian dan aljabar linier menawarkan solusi yang kuat 
untuk analisis respons detektor dengan secara eksplisit mempertimbangkan efek sistematis (Cortona et al., 
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2023). Dalam bidang klasifikasi gambar, pembelajaran mendalam Bayesian meningkatkan kinerja model 
MLP-Mixer, terutama untuk dataset kecil, dengan mengukur ketidakpastian dan meningkatkan akurasi 
(Abdullah et al., 2023). Selain itu, dalam analisis deret waktu, inferensi Bayesian memungkinkan estimasi 
ketidakpastian prediktif dalam RNN melalui teknik seperti TRUST, yang menyebarkan ketidakpastian 
melalui lapisan-lapisan berurutan, meningkatkan ketahanan dan kemampuan penilaian diri (Dera et al., 
2024). Selanjutnya, optimasi Bayesian dengan variabel campuran dalam desain material memanfaatkan 
model pembelajaran mesin yang sadar ketidakpastian untuk memilih desain yang menjanjikan secara 
efisien, mengurangi biaya eksplorasi ruang desain yang luas (H. Zhang et al., 2022). Terakhir, inferensi 
Bayesian dalam analisis aliran material memungkinkan komunikasi ketidakpastian yang transparan, 
pengumpulan pendapat ahli untuk prior parameter, dan pembelajaran bersamaan tentang kebisingan data, 
yang mengarah pada pengurangan ketidakpastian dan pengambilan keputusan yang lebih andal 
berdasarkan data yang dikumpulkan (Dong et al., 2023). 

Metode-metode Bayesian memberikan keuntungan signifikan dalam menangani ketidakpastian dan 
variabilitas data. Dengan memanfaatkan distribusi posterior untuk estimasi parameter, metode ini tidak 
hanya menghasilkan prediksi yang lebih akurat tetapi juga memberikan ukuran kepastian yang lebih jelas 
terhadap hasil prediksi tersebut. Penggunaan jaringan Bayesian dan strategi Bayesian dalam berbagai 
aplikasi seperti analisis respons detektor, klasifikasi gambar, dan analisis deret waktu menunjukkan 
kemampuan mereka dalam menghadapi tantangan data yang kompleks dengan cara yang sistematis dan 
terukur. Kelebihan utama metode Bayesian adalah kemampuannya untuk mengintegrasikan informasi awal 
yang informatif dengan data yang ada, sehingga meningkatkan keandalan hasil prediksi. Estimasi 
ketidakpastian yang akurat dan kemampuan untuk menyesuaikan model dengan data baru secara dinamis 
merupakan aspek penting dalam konteks pengambilan keputusan yang berbasis data. Namun, tantangan 
yang terkait dengan kompleksitas komputasional dalam pengambilan sampel dari distribusi posterior serta 
interpretasi yang tepat terhadap hasil estimasi tetap menjadi fokus pengembangan di bidang ini. 

 Tantangan Utama Integrasi Metode Bayesian dalam Pembelajaran Mesin 

Mengintegrasikan metode Bayesian ke dalam pembelajaran mesin menghadapi beberapa tantangan. 
Pertama, kompleksitas komputasional inferensi Bayesian, terutama dalam skenario multi-modal, dapat 
menyebabkan konvergensi lambat menggunakan teknik Markov Chain Monte Carlo (MCMC) tradisional 
(Feroz et al., 2019). Kedua, pemilihan hiperparameter dan model yang tepat sangat penting tetapi sering 
kali memerlukan iterasi manual dan pengetahuan tingkat lanjut, yang menghambat pelatihan model yang 
efisien (Zeng & Luo, 2017). Selain itu, biaya komputasional untuk mengevaluasi model numerik berulang 
kali dalam solusi Bayesian untuk masalah invers yang diatur oleh persamaan diferensial parsial 
menimbulkan tantangan yang signifikan, yang memerlukan pengembangan teknik reduksi model berbasis 
data untuk meningkatkan efisiensi tanpa mengorbankan akurasi (Cui et al., 2015). Mengatasi tantangan ini 
sangat penting untuk memanfaatkan manfaat metode Bayesian dalam aplikasi pembelajaran mesin, 
terutama dalam analisis data klinis dan skenario kalibrasi model (Held et al., 2015). 

Mengintegrasikan metode Bayesian ke dalam pembelajaran mesin menghadapi beberapa tantangan. 
Salah satu tantangan utama adalah memperoleh pengetahuan awal yang informatif dalam istilah 
probabilistik, yang sangat penting untuk inversi Bayesian yang efektif (Marschall et al., 2023). Selain itu, 
dalam jaringan saraf Bayesian (BNN), metode Markov chain Monte Carlo (MCMC) mengalami kesulitan 
dalam konvergensi ke posterior parameter, yang membatasi akurasi estimasi parameter (Papamarkou et 
al., 2022). Mempelajari parameter tabel probabilitas bersyarat (CPT) dari jaringan Bayesian (BN) adalah 
kendala lain, terutama ketika data terbatas, yang memerlukan integrasi pengetahuan domain melalui 
batasan parameter kualitatif untuk meningkatkan akurasi pembelajaran parameter (Y. Zhang & Hu, 2022). 
Selain itu, mempelajari struktur jaringan yang mendasari jaringan Bayesian sangat menantang karena 
banyaknya kemungkinan jaringan dan kendala asiklikalitas, yang memerlukan pengembangan metode 
hibrida baru untuk mengeksplorasi ruang DAG dan mengambil sampel DAG dari distribusi posteriornya 
secara efisien (Kuipers et al., 2022). 

Tantangan utama dalam mengintegrasikan metode Bayesian adalah kompleksitas komputasional 
yang tinggi saat melakukan inferensi, terutama ketika menghadapi data yang memiliki variasi yang 
kompleks dan bervariasi. Meskipun Metode MCMC umum digunakan, seringkali sulit untuk mencapai 
konvergensi yang cepat dan akurat terhadap distribusi posterior. Selain itu, pemilihan hiperparameter dan 
model yang optimal membutuhkan pemahaman mendalam tentang domain aplikasi dan sering kali 
melibatkan banyak iterasi manual, yang dapat memperlambat proses pelatihan model secara keseluruhan. 
Kesulitan dalam mengatasi tantangan ini dapat menghambat penggunaan metode Bayesian secara efektif 
dalam aplikasi pembelajaran mesin, khususnya dalam analisis data klinis dan kalibrasi model. Meskipun 
metode ini menawarkan keunggulan dalam mengukur dan menyebarkan ketidakpastian, penggunaannya 
sering memerlukan sumber daya komputasional yang besar dan pendekatan yang hati-hati dalam 
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penyesuaian parameter dan model. Pengembangan lebih lanjut dalam teknik reduksi model berbasis data 
diperlukan untuk mengatasi biaya komputasional yang tinggi yang terkait dengan evaluasi berulang model 
numerik dalam konteks Bayesian. Berikut adalah perkembangan variabel riset dalam integrasi Metode 
Bayesian dalam Machine learning, seperti terlihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 2. Perkembangan Variabel Riset dalam Integrasi Metode Bayesian dalam Machine learning: Tren 
dan Tantangan (2013-2024) 

Gambar 2 menjelaskan bahwa Metode Bayesian telah menjadi landasan penting dalam 
pengembangan pembelajaran mesin modern dengan fokus utama pada pengelolaan ketidakpastian dan 
peningkatan kinerja model. Penggunaan jaringan Bayesian (BN) dan algoritma Markov Chain Monte Carlo 
(MCMC) sejak awal 2010-an menandai awal dari penerapan metode ini dalam analisis data yang kompleks 
dan beraneka ragam. Penggunaan Bayesian networks (BN) membuka jalan bagi pendekatan yang sistematis 
dalam modelisasi ketidakpastian dan estimasi parameter dalam konteks aplikasi seperti analisis respons 
detektor dan pengolahan citra. Selama periode 2015-2016, fokus penelitian bergeser ke pembelajaran 
mendalam Bayesian dan penggunaan jaringan saraf konvolusi (CNNs) yang terstruktur secara probabilistik, 
yang menghadirkan solusi untuk mengatasi ketidakpastian model dan meningkatkan kinerja klasifikasi 
gambar. Pada tahun-tahun berikutnya, model Bayesian yang hierarkis (HBM) dan optimalisasi 
hiperparameter muncul sebagai tantangan utama, memerlukan pendekatan yang hati-hati dalam 
manajemen kompleksitas komputasional dan pengambilan keputusan model. Pengembangan terbaru 
dalam optimisasi Bayesian, seperti penggunaan pembelajaran aktif dan reduksi model berbasis data, 
menunjukkan pergeseran menuju pendekatan yang lebih adaptif dan efisien dalam menghadapi data yang 
besar dan heterogen. Implementasi teknik Bayesian dalam analisis klinis dan aplikasi pengurangan 
kesalahan klasifikasi menyoroti manfaatnya dalam konteks kehidupan nyata, menunjukkan kemajuan 
signifikan dalam memahami dan mengatasi tantangan praktis dalam pembelajaran mesin modern. 

4. SIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan evaluasi terhadap integrasi metode Bayesian dalam pembelajaran mesin, dapat 
disimpulkan bahwa meskipun metode ini menawarkan keunggulan signifikan dalam mengatasi 
ketidakpastian dan variabilitas data, terdapat beberapa tantangan yang perlu diatasi. Salah satu hambatan 
utama adalah kompleksitas komputasional yang tinggi dalam melakukan inferensi Bayesian. Misalnya, 
metode Markov Chain Monte Carlo (MCMC) yang umum digunakan sering menghadapi masalah 
konvergensi yang lambat dan memerlukan sumber daya komputasional yang besar. Selain itu, pemilihan 
hiperparameter dan model yang optimal memerlukan pemahaman mendalam tentang domain aplikasi. 
Proses ini sering kali melibatkan iterasi manual yang intensif, yang dapat menghambat efisiensi pelatihan 
model secara keseluruhan. 
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Kesenjangan utama yang perlu ditangani di masa mendatang adalah pengembangan teknik yang 
lebih efisien untuk mengatasi kompleksitas komputasional saat melakukan pengambilan sampel dari 
distribusi posterior, yang akan memungkinkan konvergensi yang lebih cepat dan akurat. Eksplorasi 
terhadap pendekatan otomatisasi dalam pemilihan hiperparameter dan model sangat dibutuhkan, mungkin 
dengan menggunakan algoritma pembelajaran mesin untuk mengurangi ketergantungan pada iterasi 
manual. Penelitian lebih lanjut juga diperlukan dalam pengembangan teknik reduksi model berbasis data, 
yang dapat mengurangi biaya komputasional terkait evaluasi berulang model numerik dalam konteks 
Bayesian. Sebagai contoh, dalam aplikasi analisis data klinis, metode Bayesian dapat digunakan untuk 
memprediksi respons pasien terhadap pengobatan tertentu dengan mengintegrasikan informasi dari 
berbagai sumber. Meskipun metode Bayesian menjanjikan dalam meningkatkan keandalan dan akurasi 
model pembelajaran mesin, tantangan teknis seperti kompleksitas komputasional dan pengelolaan model 
harus menjadi fokus utama untuk penelitian mendatang. 
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