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KATA PENGANTAR 
 

 

Puji syukur kehadirat Tuhan Yang Maha Esa oleh karena kasih, 

karunia, penyertaan, kesempatan, keselamatan, dan rahmat 

berlimpah yang telah diberikan melalui kekuatan, semangat, 

keteguhan, kebijakan dan kesehatan sehingga seluruh rangkaian 

penulisan buku yang berjudul “Deep Learning Teori Algoritma dan 

Aplikasi” telah selesai sesuai dengan harapan, waktu dan kesempatan 

yang boleh diterima. Pembelajaran mendalam (deep Learning) 

merupakan cabang dari pembelajaran mesin (machine learning) yang 

berfokus pada penggunaan jaringan saraf tiruan (artificial neural 

networks) dengan lapisan yang mendalam (deep layers) untuk 

memproses, menganalisis, dan memahami data yang kompleks. 

Deep learning memiliki kemampuan luar biasa untuk terus 

menangani data yang tidak terstruktur, seperti gambar, suara, dan 

teks, dengan performa yang dapat melampaui metode pembelajaran 

tradisional. Keunggulan utama deep learning terletak pada 

kemampuannya untuk melakukan feature extraction secara otomatis, 

yang berarti model dapat secara mandiri menemukan pola penting 

dari data mentah tanpa memerlukan intervensi manusia yang 

signifikan. 

Buku ini terdiri dari delapan belas bab, yaitu: bab pertama 

tentang  Konsep Dasar Deep Learning, bab dua tentang Sejarah dan 

Evolusi Neural Networks, bab tiga tentang Dasar-dasar Matematika 

Deep Learning, bab empat tentang Struktur Jaringan Syaraf Tiruan, 

bab lima tentang Algoritma Backpropagation dan Optimasi, bab enam 

tentang Arsitektur Deep Neural Networks (DNN), bab tujuh tentang 

Jaringan Konvolusi, bab delapan tentang Jaringan Long Short-Term 

Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Units (GRU), bab sembilan 

tentang Jaringan Generatif, bab sepuluh tentang Jaringan Transformer 

dan Pemrosesan Bahasa Alami (NLP), bab sebelas tentang Pemrosesan 

Gambar dengan Deep Learning, bab dua belas tentang Pemrosesan 

Audio dan Video dengan Deep Learning, bab tiga belas tentang Teknik 

Regularisasi dalam Deep Learning, bab empat belas tentang Deep 
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Reinforcement, bab lima belas tentang Pelatihan Model Deep Learning 

pada Data Skala Besar, bab enam belas tentang Aplikasi Deep Learning 

dalam Bidang Medis, bab tujuh belas tentang Aplikasi Deep Learning 

dalam Bidang Finansial, bab delapan belas tentang Deep Learning 

untuk Keamanan Siber. 

Penulis sangat merasa berbahagia dan bergembira dengan 

penerbitan buku ini yang tentu sangat berharap banyak dapat 

membantu, berkontribusi dan memberikan inspirasi bagi para 

pembaca serta pemerhati pendidikan. Buku ini sangat perlu untuk 

dibaca, menjadi referensi dan dilaksanakan sebagai sarana untuk 

membangun komunikasi, meningkatkan wawasan, menambah 

pengetahuan, dan juga semangat dalam meningkatkan eksistensi. 

Buku ini sangat berguna dan relevan sebagai pemahaman dasar 

mengenai Deep Learning Teori Algoritma dan Aplikasi bagi pemangku 

kepentingan seperti penyelenggara pendidikan, tenaga pendidik, 

peserta didik, pemerhati pendidikan, praktisi, profesional, dan 

masyarakat secara umum. Tak ada gading yang tak retak sehingga 

penulis berharap mendapatkan masukan, saran, dan sumbangan 

pemikiran untuk peningkatan dan kesempurnaan dalam penulisan 

buku ini. 

 

 

Tim Penulis 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

v 
 

 

DAFTAR ISI 
 

KATA PENGANTAR ....................................................................................iii 

DAFTAR ISI ................................................................................................... v 

BAB 1 KONSEP DASAR DEEP LEARNING ............................................... 1 

Pengertian ............................................................................................................. 2 
Struktur dan Komponen Utama Jaringan Saraf ................................... 4 
Forward Propagation dan Backpropagation ......................................... 6 
Fungsi Aktivasi dalam Deep Learning ...................................................... 8 
Arsitektur Jaringan Deep Learning ............................................................ 9 
Data Dalam Deep Learning ......................................................................... 10 
Algoritma Optimasi ........................................................................................ 11 
Overfitting dan Generalisasi....................................................................... 12 
Aplikasi Deep Learning ................................................................................. 13 
Masa Depan Deep Learning ........................................................................ 14 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 17 
Profil Penulis ..................................................................................................... 20 

BAB 2 SEJARAH DAN EVOLUSI NEURAL NETWORKS .......................21 

Pendahuluan ..................................................................................................... 22 
Sejarah Perkembangan Neural Network .............................................. 23 
Masa Depan Neural Network ..................................................................... 28 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 30 
Profil Penulis ..................................................................................................... 31 

BAB 3 DASAR-DASAR MATEMATIKA DEEP LEARNING ...................32 

Pendahuluan ..................................................................................................... 33 
Aljabar Linear ................................................................................................... 34 
Statistik dan Probabilitas ............................................................................ 38 
Aplikasi dan Studi Kasus ............................................................................. 40 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 43 
Profil Penulis ..................................................................................................... 44 

BAB 4  STRUKTUR JARINGAN SARAF TIRUAN (ARTIFICIAL NEURAL 

NETWORKS) ................................................................................................45 

Pendahuluan ..................................................................................................... 46 
Komponen Utama Jaringan Saraf Tiruan ............................................ 46 
Arsitektur JST ................................................................................................... 50 



 

vi 
 

 

Proses Pelatihan .............................................................................................. 54 
Kesimpulan ........................................................................................................ 55 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 56 
Profil Penulis ..................................................................................................... 58 

BAB 5  ALGORITMA BACKPROPAGATION & OPTIMASI ..................59 

Konsep Dasar Backpropagation ............................................................... 60 
Mekanisme Kerja Backpropagation ....................................................... 60 
Langkah-langkah Backpropagation ....................................................... 61 
Metode Optimasi Lanjutan ......................................................................... 62 
Teknik Optimasi dalam Backpropagation .......................................... 63 
Teknik Optimasi Lanjutan .......................................................................... 65 
Studi Kasus Implementasi Backpropagation dan Optimasi ....... 67 
Kesimpulan ........................................................................................................ 69 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 71 
Profil Penulis ..................................................................................................... 73 

BAB 6  ARSITEKTUR DEEP NEURAL NETWORKS ..............................74 

Definisi Deep Neural Networks (DNN) .................................................. 75 
Perkembangan dan Pentingnya DNN Dalam Bidang Deep 

Learning ............................................................................................................... 75 
Komponen Dasar DNN.................................................................................. 76 
Tipe-tipe Arsitektur DNN ............................................................................ 78 
Optimisasi dan Regularisasi Dalam DNN............................................. 80 
Evaluasi dan Validasi Arsitektur DNN .................................................. 82 
Studi Kasus Implementasi Arsitektur DNN ........................................ 84 
Kesimpulan dan Tren Masa Depan Arsitektur DNN ...................... 86 
Daftar Pustaka .................................................................................................. 89 
Profil Penulis ..................................................................................................... 92 

BAB 7  JARINGAN SARAF KONVOLUSI .................................................93 

Pengantar............................................................................................................ 94 
Jaringan Saraf (Neural Network) ............................................................. 94 
Jaringan Saraf Konvolusi (Convolutional Neural Network)......... 99 
Beberapa Arsitektur Jaringan Saraf Konvolusi Terkini ............. 110 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 113 

Profil Penulis .................................................................................................. 116 

BAB 8  JARINGAN LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) DAN 

GATED RECURRENT UNITS (GRU) ...................................................... 117 



 

vii 
 

 

Pendahuluan .................................................................................................. 118 
Pemrosesan Data Sequence RNN vs LSTM vs GRU ...................... 119 
Struktur LSTM ............................................................................................... 122 
Gated Recurrent Unit (GRU) .................................................................... 123 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 125 
Profil Penulis .................................................................................................. 126 

BAB 9 JARINGAN GENERATIF ............................................................. 127 

Pendahuluan .................................................................................................. 128 
Variants  Jaringan Adversarial Generatif (GAN) ........................... 128 
Penutup ............................................................................................................ 137 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 138 
Profil Penulis .................................................................................................. 139 

BAB 10 JARINGAN TRANSFORMER DAN PEMROSESAN BAHASA 

ALAMI (NLP) ............................................................................................ 140 

Evolusi Arsitektur Transformer Dalam Pemrosesan Bahasa 

Alami: Dampak dan Implementasi ...................................................... 141 
Arsitektur dan Mekanisme Transformer .......................................... 142 
Komponen Utama Transformer ............................................................ 143 
Arsitektur Transformer ............................................................................. 143 
Aplikasi Transformer Dalam NLP ......................................................... 146 
Contoh Proses Transformer .................................................................... 147 
Visualisasi Alur Data................................................................................... 149 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 151 
Profil Penulis .................................................................................................. 152 

BAB 11 PEMROSESAN GAMBAR DENGAN DEEP LEARNING ....... 153 

Pendahuluan .................................................................................................. 154 
Pemrosesan Gambar Dengan Convolusional Neural Network 155 

Training Model Dengan Epoch dan Batch Size ............................... 165 
Matrix Evaluasi Model Dalam Deep Learning ................................. 168 
Kesimpulan ..................................................................................................... 170 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 171 
Profil Penulis .................................................................................................. 173 

BAB 12 PEMROSESAN AUDIO DAN VIDEO DENGAN DEEP 

LEARNING ................................................................................................. 174 

Pemrosesan Audio dengan Deep Learning ...................................... 175 
Pemrosesan Video Dengan Deep Learning ...................................... 175 



 

viii 
 

 

Teknologi yang Digunakan Dalam Pemrosesan Audio dan 

Video... ............................................................................................................... 176 
Langkah-langkah dalam Menerapkan Deep Learning pada 

Audio...................................... ........................................................................... 177 
Penanganan Data Dalam Domain Audio ........................................... 178 
Langkah-langkah Dalam Menerapkan Deep Learning pada 

Video... ............................................................................................................... 180 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 183 
Profil Penulis .................................................................................................. 184 

BAB 13 TEKNIK REGULARISASI DALAM DEEP LEARNING .......... 185 

Konsep Regularisasi ................................................................................... 186 
Regularisasi Berbasis Norma ................................................................. 188 
Dropout ............................................................................................................. 190 
Batch Normalization ................................................................................... 191 
Early Stopping ................................................................................................ 192 
Data Augmentation ..................................................................................... 193 
Label Smoothing ........................................................................................... 194 
Analisis Perbandingan Teknik Regularisasi.................................... 195 
Rekomendasi Teknik Regularisasi ...................................................... 196 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 198 
Profil Penulis .................................................................................................. 199 

BAB 14 DEEP REINFORCEMENT- LEARNING .................................... 200 

Sejarah Reinforcement Learning ........................................................... 201 
Reinforcement Learning ............................................................................ 202 
Algoritma Reinforcement Learning ...................................................... 203 
Deep Reinforcement Learning................................................................. 205 
Policy Gradient ............................................................................................... 207 

Proses Learning ............................................................................................ 208 
Acting ................................................................................................................. 209 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 211 
Profil Penulis .................................................................................................. 212 

BAB 15 PELATIHAN MODEL DEEP LEARNING PADA DATA SKALA 

BESAR ........................................................................................................ 213 

Ukuran Dataset ............................................................................................. 214 
Bagaimana Deep Learning Menangani Dataset Besar ................ 217 
Bagaimana Melatih Model Deep Learning ........................................ 219 



 

ix 
 

 

Bagaimana Melatih Model Deep Learning dengan Dataset Skala 

Besar  .................................................................................................................. 224 
Faktor yang Memengaruhi Pelatihan Model................................... 228 
Ikhtisar Pelatihan Model Deep Learning ........................................... 229 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 231 
Profil Penulis .................................................................................................. 233 

BAB 16 APLIKASI DEEP LEARNING DALAM BIDANG MEDIS ...... 234 

Pendahuluan .................................................................................................. 235 
Alur Kerja Deep Learning Dalam Analisis Data Medis................ 237 
Dataset dan Sumber Data Medis ........................................................... 238 
Aplikasi Deep Learning di Bidang Medis........................................... 242 
Tantangan dan Solusi ................................................................................. 244 
Kesimpulan ..................................................................................................... 246 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 248 
Profil Penulis .................................................................................................. 249 

BAB 17 APLIKASI DEEP LEARNING DALAM BIDANG FINANSIAL

 ..................................................................................................................... 250 

Pendahuluan .................................................................................................. 251 
Pengenalan Machine Learning dan Deep Learning ...................... 251 
Penerapan Machine Learning ................................................................. 256 
Penerapan Bidang Keuangan ................................................................. 257 
Deep Learning Untuk Prediksi Kebangkrutan ................................ 258 
Penerapan Python Pada Klasifikasi Kebangkrutan...................... 261 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 264 
Profil Penulis .................................................................................................. 266 

BAB 18 DEEP LEARNING UNTUK KEAMANAN SIBER ................... 267 

Deep Learning Keamanan Siber ............................................................ 268 

Tantangan Penggunaan Deep Learning Dalam Keamanan 

Siber….. .............................................................................................................. 269 
Tantangan Dalam Keamanan Siber Tradisional ........................... 271 
Kerangka Kerja Keamanan Siber .......................................................... 272 
Daftar Pustaka ............................................................................................... 275 
Profil Penulis .................................................................................................. 277 



Konsep Dasar Pengelolaan Kelas 
 

 

1 Mudatsir 

 

 

 

 

 

 

 

 

BAB 1 
KONSEP DASAR DEEP 

LEARNING 
 

 

 

 

Dr. Ir. Norbertus Tri Suswanto Saptadi, S.Kom., M.T., M.M., IPM. 

Universitas Atma Jaya Makassar 

 

 

 

 

 

 

 

 



Konsep Dasar Deep Learning 

 

2 Norbertus Tri Suswanto Saptadi 

Pengertian  

Pembelajaran mendalam (deep Learning) merupakan cabang dari 

pembelajaran mesin (machine learning) yang berfokus pada 

penggunaan jaringan saraf tiruan (artificial neural networks) dengan 

lapisan yang mendalam (deep layers) untuk memproses, menganalisis, 

dan memahami data yang kompleks (Huang, Chai and Cho, 2020). 

Model ini dirancang untuk meniru cara kerja otak manusia dalam 

mengenali pola, menganalisis hubungan, dan melakukan pengambilan 

keputusan berdasarkan data. 

Deep learning memiliki kemampuan luar biasa untuk menangani 

data yang tidak terstruktur, seperti gambar, suara, dan teks, dengan 

performa yang dapat melampaui metode pembelajaran tradisional 

(Muhammadiyah Mataram et al., 2024). Perkembangan teknologi 

komputasi, ketersediaan big data, dan algoritma yang efisien telah 

menjadikan deep learning sebagai teknologi utama dalam revolusi 

kecerdasan buatan (artificial intelligence). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1.1: Deep Learning, Machine Learning, Artificial 

Intelligence  

Sumber: 

https://jesit.springeropen.com/articles/10.1186/s43067-023-

00108-y. 
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ekspresi wajah pengguna, dan membaca konteks teks secara 

bersamaan untuk memberikan tanggapan yang lebih relevan dan 

personal. Hal ini mengarah pada aplikasi yang lebih interaktif, seperti 

di bidang pendidikan, hiburan, atau layanan pelanggan.  

Masa depan deep learning akan semakin diperkaya dengan 

kemajuan dalam pembelajaran yang lebih mirip dengan manusia, 

seperti unsupervised learning, self-supervised learning, dan few-shot 

learning. Teknik ini memungkinkan model untuk belajar dari jumlah 

data berlabel yang lebih sedikit atau bahkan tanpa label sama sekali, 

membuka jalan bagi penerapan deep learning di domain yang 

sebelumnya sulit dijangkau karena keterbatasan data.  

Melalui kemampuan ini, deep learning diproyeksikan akan terus 

memainkan peran utama dalam inovasi teknologi, termasuk 

kecerdasan buatan umum (AGI), eksplorasi ruang angkasa, dan 

pengelolaan tantangan global seperti perubahan iklim dan kesehatan 

masyarakat. Selain peningkatan teknis, deep learning diprediksi akan 

semakin banyak diterapkan untuk menyelesaikan masalah global. 

Misalnya, dalam pengelolaan perubahan iklim, model deep learning 

dapat digunakan untuk memprediksi pola cuaca ekstrem atau 

mengoptimalkan distribusi energi terbarukan.  

Di bidang kesehatan, deep learning diharapkan dapat 

mempercepat penelitian obat dan meningkatkan diagnosis berbasis 

data, terutama di berbagai negara berkembang yang memiliki 

keterbatasan tenaga medis. Inovasi ini menunjukkan bagaimana 

teknologi deep learning dapat memberikan dampak yang luas dan 

signifikan untuk keberlanjutan dan kesejahteraan global. Masa depan 

deep learning juga menghadirkan tantangan yang perlu diatasi, seperti 

masalah transparansi dan etika. Dengan meningkatnya kompleksitas 

model, muncul kebutuhan untuk mengembangkan metode 

interpretasi dan penjelasan keputusan model (explainable AI).  

Selain itu, penggunaan teknologi ini perlu diimbangi dengan 

pengelolaan dampak sosialnya, termasuk isu privasi data, bias 

algoritma (kecenderungan sistem AI untuk menghasilkan keputusan 

atau prediksi yang tidak adil atau merugikan kelompok tertentu), dan 

pengaruhnya pada pekerjaan manusia.  
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Dengan mengatasi tantangan ini, deep learning dapat 

berkembang menjadi teknologi yang tidak hanya cerdas, tetapi juga 

bertanggung jawab secara sosial dan etis, sehingga memberikan 

manfaat yang merata bagi semua lapisan masyarakat. 
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Kebangkitan di tahun 1980-an ketiak David Rumelhart, Geoffrey 

Hinton dan Ronald Williams memperkenalkan Algoritma 

backpropagation yang mendasar, sehingga membuka jalan bagi 

pengembangan pembelajaran saat ini. Banyak terobosan penting pada 

tahun 2006 Deep Belief Netowrks yang dikembangkan oleh Geoffery 

Neural Networks, lalu diperkenalkan oleh Yann LeCun Convolutional 

Neural Networks.  

Penelitian dari ilmuwan lainnya mengubah bidang ini menjadi 

teknologi yang mampu menangani tugas-tugas rumit seperti 

pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami dan pembelajaran 

yang mendalam. Perkembangan neural networks mencerminkan 

kerjasama antara pemahaman tentang neurobiology, inovasi 

Algoritma dan kemajuan dalam komputasi, yang membangun dasar 

bagi revolusi AI yang dapat kita lihat sekarang (LeCun et al., 1998).  

Perkembangan ini tidak hanya merubah cara kita memandang 

komputasi, tetapi memberikan wawasan baru dalam memahami 

kecerdasan buatan dan potensinya di masa depan. Pemahaman 

neurobiologis, inovasi algoritma, dan kemajuan komputasi bekerja 

sama untuk menciptakan evolusi neural networks, yang membentuk 

landasan bagi revolusi AI saat ini. Perkembangan ini tidak hanya 

mengubah paradigma komputasi, tetapi juga membuka mata kita pada 

potensi masa depan kecerdasan buatan. 

 

Sejarah Perkembangan Neural Network 
1. Sejarah Awal (1940-1960) 

Penting bagi perkembangan neural network dan komputasi neural, 

model McCulloch Pitts (1943) dikembangkan oleh Warren 

McCulloch dan Walters Pitts. Neuron didefinisikan oleh McCulloch 

dan Pitts sebagai unit logika biner sederhana yang memiliki 

kemampuan untuk melakukan operasi logika dasar seperti AND, 

OR, dan NOT. 

Model McCulloch-Pitts, meskipun sederhana, memberikan 

dasar bagi perkembangan neural networks modern. Model ini 

menunjukkan bagaimana jaringan neuron sederhana dapat 

menjalankan operasi logika kompleks, membuka jalan bagi 

penelitian lanjut dalam bidang komputasi neural (McCulloch & 

Pitts, 1943).  
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Karakteristik utama Model McCulloch-Pitts sebagai berikut: 

(a) input biner (0 atau 1), (b) ambang batas tetap, (c) Output biner, 

(d) operasi sinkron (semua neuron diperbarui secara bersamaan), 

(e) bobot sinaptik tetap (tidak dapat diubah melalui pembelajaran). 

(Hopfield, 1982).  

 

2. Era Stagnasi (1970-1980)  
Pada tahun 1970-an hingga 1980-an terjadi periode stagnasi dalam 

pengembangan neural networks yang sering disebut sebagai 

”Winter AI”. Dalam buku yang ditulis oleh Marvin Minsky dan 

Seymour Papert yang berjudul ”Perceptrons” (1969) mereka 

memberikan kritik yang tajam yang mengungkapkan keterbatasan 

fundamental dari perangkat lapis tunggal.  

Perangkat ini tidak dapat memecahkan masalah XOR dan 

masalah non-linier lainnya. Karena kritik ini, minat dan dana yang 

dihabiskan untuk penelitian neural networks berkurang (Minsky & 

Papert, 1995). Paul Werbos adalah seorang peneliti lain yang 

berkontribusi pada era ini.  

Memperkenalkan konsep backpropagation dalam disertasinya 

pada tahun 1974, tetapi tidak mendapatkan perhatian yang besar 

hingga tahun 1980-an. Selain itu, James Anderson dan Edward   

Rosenfeld (1975) membuat model jaringan syaraf yang lebih 

kompleks, tetapi tidak dapat mengatasi keterbatasan yang 

diidentifikasikan oleh Minsky dan Seymour.  

Meskipun mengalami masa stagnasi, pada periode ini penting 

dalam sejarah neural networks karena menunjukan masalah yang 

harus diatasi untuk maju. Peneliti mencari solusi baru untuk 

masalah dan keterbatasan yang ditemukan selama periode ini. 

Pada tahun 1980-an pengenalan algoritma backpropagation dan 

model-model yang lebih canggih membawa kembali neural 

networks (WERBOS, 1974).  

 

3. Renaissance Neural Network (1980-2000) 
Periode yang penting dalam perkembangan neural network. Selama 

periode ini banyak kemajuan besar dicapai setelah periode 

stagnasi, dan beberapa model dan algoritma baru diperkenalkan, 
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Selain itu dibutuhkan juga kemampuan komputasi yang lebih 

tinggi. Masalah lainnya adalah interpretabilitas model, neural network 

sering dianggap sebagai blackbox yang sulit untuk dipahami. Isu 

keamanan dan privasi data juga sangat penting, terutama dalam 

penggunaan yang melibatkan informasi sensitif. Arah pengembangan 

untuk neural network meliputi peningkatan pada efisiensi dan 

efektivitas model, serta pengembangan metode baru untuk mengatasi 

masalah yang ada.  

Salah satu arah yang menjanjikan adalah menciptakan model-

model yang lebih kecil dan efisien, seperti yang dapat dijalankan pada 

perangkat dengan sumber daya terbatas. Selain itu penelitian juga 

sedang berusaha untuk meningkatkan interpretabilitas model, 

sehingga hasil yang diperoleh dapat lebih mudah dipahami dan 

dijelaskan. Pertimbangan mengenai etika dan efek sosial dari 

pemakaian neural network juga perlu diperhatikan.  

Pemanfaatan teknologi ini bisa menghasilkan hasil positif, seperti 

peningkatan efisiensi dan produktivitas, serta memberikan solusi 

untuk berbagai persoalan rumit. Namun ada juga kemungkinan 

munculnya efek negatif, seperti penggantian pekerjaan manusia oleh 

mesin, serta adanya resiko adanya bias dan diskriminasi dalam model 

yang diterapkan.  

Oleh karena itu, sangat penting untuk mengembangkan dan 

menggunakan neural network dengan memperhatikan unsur etika dan 

dampak sosial dan memastikan bahwa teknologi ini dimanfaatkan 

untuk kebaikan bersama (Doshi-Velez & Kim, 2017).  
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b. Analisis ini memastikan bahwa model deep learning dapat 

diterapkan pada skala besar dengan sumber daya komputasi 

terbatas. 

Matematika bertindak sebagai bahasa universal yang 

mendeskripsikan bagaimana data diolah, dipelajari, dan digunakan 

untuk membuat keputusan dalam model deep learning. Tanpa 

pemahaman dasar matematika, sulit untuk memahami mekanisme 

seperti backpropagation, optimasi, dan regularisasi, yang menjadi 

inti dari pembelajaran mendalam. 

 

Aljabar Linear 

Aljabar linear adalah cabang matematika yang fokus pada studi 

vektor, matriks, dan transformasi linier. Dalam deep learning, aljabar 

linear menjadi dasar untuk memahami bagaimana data diolah, 

diproses, dan dimanipulasi di dalam model neural network. 

1.  Vektor dan Matriks 
a. Vektor: Representasi data dalam bentuk satu dimensi. 

Contohnya, input data atau bobot dalam neural network sering 

direpresentasikan sebagai vektor. 

 

 

 

 

 

 

Contoh: Setiap piksel gambar dapat direpresentasikan sebagai 

elemen vektor. 

Matriks: Bentuk dua dimensi yang sering digunakan untuk 

merepresentasikan kumpulan data atau parameter. 

 

 

 

 

Contoh: Bobot lapisan fully connected direpresentasikan sebagai 

matriks. 
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b. Fault Prediction: statistik dan probabilitas digunakan untuk 

menganalisis data sensor dan memprediksi kegagalan mesin. 

Studi kasus: kartu kredit fraud detection: model deep learning 

dengan statistik pada distribusi transaksi normal dan 

probabilitas untuk mendeteksi anomali. 

 

7. Recommender Systems 

Aplikasi: sistem rekomendasi: probabilitas digunakan untuk 

memprediksi preferensi pengguna berdasarkan statistik data 

historis.  

Contoh: Netflix, Spotify, dan Amazon menggunakan probabilitas 

untuk memberikan rekomendasi yang personal. 

Studi kasus: Netflix Prize: model probabilistik dan statistik 

digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi film yang akan 

disukai pengguna. 

 

8. Reinforcement Learning 

      Aplikasi: 

a. Game AI: probabilitas digunakan untuk memprediksi 

kemungkinan hasil dari tindakan tertentu dalam lingkungan 

permainan. 

b. Robotika: probabilitas digunakan untuk memperkirakan posisi 

dan tindakan terbaik dalam lingkungan yang dinamis. Studi 

kasus: AlphaGo: probabilitas membantu memilih langkah 

terbaik dengan evaluasi hasil jangka panjang dalam permainan 

Go. 
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diimplementasikan, tetapi mempunyai kekurangan dengan tidak 

dapat mempelajari pola non-linier dalam data. b) fungsi aktivasi 

non-linear, fungsi aktivasi non-linear memperkenalkan non-

linieritas yang dapat memungkinkan jaringan belajar pola 

kompleks. 

Fungsi aktivasi ReLU dan variannya (Leaky ReLU, Parameter 

ReLU) merupakan fungsi aktivasi yang paling sering atau umum 

digunakan di jaringan modern karena mempunyai kecepatan dan 

memiliki efisiensi, sedangkan sigmoid dan tanh lebih jarang 

digunakan di jaringan modern dikarenakan rentan terhadap 

masalah vanishing gradient. Pada softmax tetap menjadi pilihan 

utama untuk lapisan output pada tugas klasifikasi multi-kelas.  

Fungsi aktivasi yaitu komponen kunci pada JST yang dapat 

mempengaruhi performa jaringan secara signifikan. Pemilihan 

fungsi aktivasi yang tepat bergantung pada jenis tugas, data, dan 

kebutuhan model. Dengan memahami klasifikasi karakteristik 

fungsi aktivasi dapat merancang jaringan saraf yang lebih efisien 

dan akurat. 

 

Arsitektur JST 
Arsitektur JST mengacu pada cara neuron-neuron buatan diorganisasi 

dalam lapisan-lapisan serta bagaimana informasi mengalir di dalam 

jaringan. Berdasarkan struktur dan mekanisme kerja, terdapat 

beberapa jenis arsitektur utama dalam JST. 

Komponen utama Jaringan Saraf Tiruan (JST) merupakan suatu 

element-element dasar atau inti yang membentuk struktur dan fungsi 

dari suatu jaringan.  

1. Perceptron Tunggal (Single-layer Perceptron) 

Perceptron tunggal adalah jaringan saraf sederhana yang terdiri 

dari satu lapisan neuron yang langsung menghubungkan input ke 

output. Single-layer perceptron adalah JST pertama yang paling 

sederhana dan dasar yang pertama kali memperkenalkan yaitu 

Frank Rosenblatt Pada tahun 1958  (Anderson, 1995). 

Perceptron tunggal merupakan model yang terdiri dari satu 

lapisan neuron yang langsung menghubungkan input ke output 
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b. Load dataset MNIST. 

c. Definisi Model JST. 

d. Kompilasi model. 

e. Pelatihan JST (Training). 

f. Evaluasi model. 

g. Prediksi dan visualisasi.  

 

Kesimpulan 
Struktur JST terdiri dari neuron, lapisan, bobot, bias dan fungsi 

aktivasi. Dengan memahami komponen dan arsitektur JST dapat 

membangun model yang efisien untuk menyelesaikan berbagai 

masalah yang ada. Pemilihan arsitektur JST dan parameter yang tepat 

merupakan kunci keberhasilan dalam penerapan JST. 
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Langkah-langkah Backpropagation 

1. Forward Propagation 
Proses backpropagation dimulai dari lapisan input, melewati 

lapisan tersembunyi, hingga mencapai lapisan output. Setiap 

neuron dalam jaringan melakukan operasi sebagai berikut: 

𝑍 = 𝑊 ∙ 𝑋 + 𝑏 

di mana: 

a. X adalah input, 

b. W adalah bobot, 

c. b adalah bias, 

d. f(Z) adalah fungsi aktivasi (ReLU, Sigmoid, atau Softmax).  

 

2. Menghitung Error (Loss Function) 

Setelah prediksi dihasilkan, langkah selanjutnya adalah 

menghitung error atau selisih antara hasil prediksi dan target 

menggunakan fungsi loss. Beberapa fungsi loss yang umum 

digunakan: 

a. Mean Squared Error (MSE) (untuk regresi): 

𝐿 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒 − 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2 

b. Cross-Entropy Loss (untuk klasifikasi): 

𝐿 = − ∑ 𝑌𝑡𝑟𝑢𝑒 log(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑) 

Error ini digunakan untuk mengetahui seberapa jauh model 

dari hasil yang diharapkan. 

 

3.  Backward Propagation (Menyebarkan Error ke Belakang) 
Proses backward propagation dimulai dengan menghitung kembali 

nilai error menggunakan aturan rantai (chain rule) dalam kalkulus, 

kita menghitung turunan dari error terhadap bobot pada setiap 

lapisan dalam jaringan. 

a. Menghitung Gradien di Lapisan Output 
𝜕𝐿

𝜕𝑊
=

𝜕𝐿

𝜕𝐴
∙

𝜕𝐴

𝜕𝑍
∙

𝜕𝑍

𝜕𝑊
 

 

b. Menyebarkan Gradien ke Lapisan Sebelumnya 
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Langkah 7: Visualisasi Kinerja Model 
Kita bisa melihat bagaimana model memprediksi gambar secara 

langsung. 
# Menampilkan contoh prediksi 

predictions = model.predict(X_test) 

# Plot gambar pertama dalam dataset uji 

plt.imshow(X_test[0], cmap=plt.cm.binary) 

plt.title(f"Prediksi: {np.argmax(predictions[0])}") 

plt.show() 

Model akan menampilkan angka yang diprediksi oleh jaringan. 

Perbandingan Teknik Optimasi 

Untuk membandingkan performa berbagai teknik optimasi, kita 

bisa mencoba mengubah optimizer dan melihat dampaknya. 

 

Eksperimen 1: Menggunakan Stochastic Gradient Descent (SGD) 
model.compile(optimizer='sgd', 

              loss='sparse_categorical_crossentropy', 

              metrics=['accuracy']) 

history_sgd = model.fit(X_train, y_train, epochs=10, validation_data=(X_test, 

y_test)) 

 

SGD biasanya lebih lambat dan memiliki konvergensi yang tidak stabil 

dibanding Adam. 

Eksperimen 2: Menggunakan RMSprop 
model.compile(optimizer='rmsprop', 

              loss='sparse_categorical_crossentropy', 

              metrics=['accuracy']) 

history_rmsprop = model.fit(X_train, y_train, epochs=10, validation_data=(X_test, 

y_test)) 

RMSprop sering bekerja lebih baik daripada SGD, tetapi Adam tetap 

lebih unggul. 

 

Kesimpulan 

Dalam bab ini, telah dibahas secara mendalam tentang 

Backpropagation dan berbagai teknik optimasi yang berperan penting 

dalam pelatihan jaringan saraf. Beberapa poin utama yang dapat 

disimpulkan: 

1. Backpropagation adalah algoritma inti dalam pelatihan jaringan 

saraf yang bekerja dengan menyebarkan error ke belakang untuk 
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menyesuaikan bobot dan bias, sehingga model dapat belajar dari 

data dengan lebih efektif. 

2. Teknik optimasi sangat penting dalam meningkatkan kecepatan, 

stabilitas, dan akurasi pembelajaran. Optimasi bertujuan untuk 

mempercepat proses konvergensi dan mencegah masalah seperti 

vanishing gradient. 

3. Beberapa metode optimasi yang umum digunakan meliputi: 

a. Stochastic Gradient Descent (SGD) yang lebih cepat daripada GD 

tetapi cenderung tidak stabil. 

b. Momentum yang mengurangi osilasi dan mempercepat 

konvergensi. 

c. RMSprop yang menyesuaikan learning rate berdasarkan rata-

rata gradien kuadrat untuk stabilitas lebih baik. 

d. Adam, kombinasi Momentum dan RMSprop, yang menjadi salah 

satu optimizer terbaik untuk Deep Learning karena cepat dan 

stabil. 

4. Studi kasus menggunakan dataset MNIST menunjukkan bahwa 

pemilihan teknik optimasi yang tepat dapat berdampak besar pada 

akurasi dan efisiensi model. 

Dengan pemahaman yang lebih baik tentang Backpropagation 

dan teknik optimasi, pengembangan jaringan saraf yang lebih 

efisien dan akurat dapat dicapai, memungkinkan penerapan deep 

learning dalam berbagai bidang seperti pengenalan gambar, 

pemrosesan bahasa alami, dan sistem rekomendasi. 

 

 

 

 

**************** 
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Definisi Deep Neural Networks (DNN) 

Deep Neural Networks (DNN) merupakan sebuah arsitektur 

kecerdasan buatan yang terdiri dari sejumlah besar lapisan 

pemrosesan (hidden layers) yang dirancang untuk meniru cara otak 

manusia memproses data dan informasi. DNN merupakan salah satu 

bentuk dari Artificial Neural Networks (ANN), namun dengan 

arsitektur yang lebih kompleks dan mendalam (deep), yang 

memungkinkan pengenalan pola dan abstraksi tingkat tinggi. 

Goodfellow dalam buku Deep Learning mendefinisikan DNN 

sebagai jaringan saraf buatan yang memiliki banyak lapisan 

tersembunyi, memungkinkan pembelajaran fitur yang lebih kompleks 

dibandingkan jaringan dengan lapisan yang lebih dangkal 

(Goodfellow, 2016). 

Ian et al. (2020) menyebutkan bahwa DNN adalah arsitektur 

pembelajaran mendalam yang dirancang untuk menangkap 

representasi data dalam berbagai tingkatan abstraksi, dari fitur 

rendah hingga fitur tingkat tinggi (Heaton, 2018). Jangam 

menggarisbawahi bahwa DNN adalah inti dari revolusi deep learning, 

memungkinkan mesin untuk memahami data tanpa kebutuhan fitur 

yang dirancang secara manual (Jangam et al., 2023). 

 

Perkembangan dan Pentingnya DNN Dalam Bidang Deep 

Learning 

Dalam dekade terakhir, DNN telah menjadi inti dari revolusi 

kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin. Kemajuan ini didorong 

oleh berbagai faktor, termasuk peningkatan daya komputasi, 

ketersediaan data besar (big data), dan algoritma yang lebih efisien. 

1. Sejarah Singkat Perkembangan DNN: 

a. 1950–1980-an: Konsep jaringan saraf buatan pertama kali 

diperkenalkan, tetapi keterbatasan komputasi dan algoritma 

membuat perkembangannya lambat. 

b. 1990-an: Algoritma backpropagation menjadi terobosan 

penting untuk melatih jaringan saraf. 

c. 2006: Geoffrey Hinton memperkenalkan konsep deep belief 

networks, yang membuka jalan untuk perkembangan DNN. 
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c. K-Fold Cross-Validation: 

1) Menggunakan subset berbeda dari dataset untuk pelatihan 

dan validasi dalam iterasi. 

2) Kelebihan: mengurangi overfitting dengan evaluasi 

menyeluruh. 

3) Kekurangan: menambah overhead komputasi. 

d. Tantangan Evaluasi dan Validasi 

1) Overfitting: Kinerja model terlalu baik pada data pelatihan 

tetapi buruk pada data baru. 

2) Solusi: menggunakan regularisasi dan validasi silang. 

e. Data Tidak Representatif: 

1) Dataset validasi atau pengujian tidak mencerminkan kondisi 

data nyata. 

2) Solusi: menggunakan data beragam dari domain yang 

relevan. 

f. Skalabilitas: 

1) Evaluasi pada dataset besar memerlukan waktu dan sumber 

daya komputasi. 

2) Solusi: Sampling data yang cermat. 

 

Studi Kasus Implementasi Arsitektur DNN 
Studi kasus memberikan wawasan nyata tentang bagaimana 

arsitektur Deep Neural Networks (DNN) diterapkan untuk 

memecahkan masalah dunia nyata. Bagian ini membahas beberapa 

kasus implementasi arsitektur DNN yang signifikan di berbagai 

domain. Berikut beberapa studi kasus implementasi DNN: 

1. Pengenalan Gambar dengan Convolutional Neural Networks 

(CNN) (Narayan & Muthalagu, 2021). 

Klasifikasi gambar menggunakan dataset ImageNet. 

Implementasi: 

a. Menggunakan arsitektur seperti AlexNet, VGG, atau ResNet 

untuk mengenali objek dalam gambar. 

b. Teknik seperti augmentasi data dan transfer learning sering 

digunakan untuk meningkatkan akurasi. Hasil: CNN secara 

konsisten mencapai akurasi tinggi dalam tugas-tugas 

pengenalan gambar. Aplikasi: Deteksi objek, sistem 

pengawasan, dan pencarian berbasis gambar. 
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Pengantar  

Pembelajaran mendalam (deep learning) merupakan metode yang 

dilakukan untuk mengatasi kekurangan dari pembelajaran mesin 

tradisional.  

Seiring pesatnya peranan dunia digital dan virtual sehingga 

memberikan jangkauan data yang semakin luas dan fleksibilitas 

perkembangan interkoneksi data antar pengguna, server, cloud 

computing, dan sejumlah layanan digital lainnya. Tentu saja hal ini 

akan menampung kapasitas data yang tersiklusasi secara real-time 

maupun non real-time secara terus menerus seiring dengan 

berlangsungnya aktivitas hidup manusia.  

Kapasitas data dalam jangkauan big data sudah mencapai batas 

saturasi dari metode pembelajaran mesin tradisional sehingga deep 

learning tampil sebagai teknologi terdepan dalam penerapannya 

sekarang ini. Salah satu metode yang digunakan pada deep learning 

yaitu Jaringan Saraf Konvolusi (Convolutional Neural Network). 

Berikut kita akan mengulas hal yang berkaitan dengan pembahasan 

ini. 

  

Jaringan Saraf (Neural Network)  

Jaringan saraf merupakan nama yang sama dengan jaringan saraf 

tiruan. Jaringan saraf memiliki struktur yang sangat sederhana yang 

merupakan cikal bakal jaringan saraf konvolusi (Gambar 7.1). Jaringan 

sederhana ini dikenal dengan perceptron yang ditemukan oleh Frank 

Rosenblatt (Teuwen & Moriakov, 2019). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7.1: Perceptron 

Sumber: Diolah Penulis. 
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3. Lapisan Pooling (Pooling Layer) 

Teknik yang berfungsi untuk mengurangi ukuran feature map 

dengan mempertahankan informasi penting, sehingga mampu 

mengurangi jumlah parameter dan kerumitan komputasi serta 

andal terhadap pergeseran distorsi gambar (Valizadeh & Wolff, 

2022). Teknik pooling terdiri atas tiga: 
a. Max Pooling, mengambil bobot fitur tertinggi pada area tertentu 

untuk mempertahankan bobot fitur yang paling menonjol 

(Raiaan et al., 2024).  

 

 

 

 

 

 

Gambar 7.11: Proses Max Pooling 

Sumber: Diolah Penulis. 

 

b. Average Pooling, menghitung rata-rata bobot dalam area 

tertentu (Raiaan et al., 2024). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7.12: Proses Average Pooling 

Sumber: Diolah Penulis. 

 

4. Lapisan Perataan (Flattening Layer) 

Proses mengubah feature map berdimensi 2D atau 3D menjadi 

vector 1D sehingga semua fitur terkoneksi dengan neuron untuk 

mereduksi dimensi (Gurov et al., 2022)(Valizadeh & Wolff, 2022). 

Misalnya kita memiliki output lapisan konvolusi (7,7,64)= (7x7x64) 

= 3,136 neuron.  
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from tensorflow.keras import layers 

def create_cnn_classifier(input_shape=(32, 32, 3), 

num_classes=10): 

    model = keras.Sequential([ 

        layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', 

padding='same', input_shape=input_shape), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)),         

        layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', 

padding='same'), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

        layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', 

padding='same'), 

        layers.MaxPooling2D((2, 2)), 

        layers.Flatten(), 

        layers.Dense(128, activation='relu'), 

        layers.Dropout(0.5),  # Prevent overfitting 

        layers.Dense(num_classes, activation='softmax')  # 

Output layer 

    ]) 

    # Compile the model 

    model.compile(optimizer='adam', 

                  loss='sparse_categorical_crossentropy', 

                  metrics=['accuracy']) 

    return model 

# Pemodelan dan Proses Training 
# Example dataset: CIFAR-10 

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = 

keras.datasets.cifar10.load_data() 

x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0  # 

Normalize pixel values 

# Create the CNN model 

cnn_model = create_cnn_classifier(input_shape=(32, 32, 3), 

num_classes=10) 

# Train the model 

cnn_model.fit(x_train, y_train, epochs=10, 

validation_data=(x_test, y_test), batch_size=32) 

# Evaluate the model 

test_loss, test_acc = cnn_model.evaluate(x_test, y_test) 

print(f"Test Accuracy: {test_acc:.4f}") 

 

 

 

 

 

*************** 
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intelligence (AI) semakin populer. AI memiliki dampak besar pada 

berbagai aspek, termasuk industri, ekonomi, politik, dan masyarakat.  

Teknologi ini menyediakan alat yang canggih untuk data analysis, 

pattern recognition, dan prediction, yang sangat bermanfaat dalam 

predictive maintenance dan sistem produksi (Mateus, Mendes, 

Farinha, Assis, & Cardoso, 2021). 

 

Pemrosesan Data Sequence RNN vs LSTM vs GRU 
Penting untuk menekankan bahwa Recurrent Neural Networks (RNN) 

dirancang untuk menganalisis data temporal atau sekuensial. Jaringan 

ini menggunakan data tambahan dalam urutan untuk meningkatkan 

akurasi prediksi.  

Cara kerjanya adalah dengan mengambil input dan menggunakan 

kembali aktivasi dari node sebelumnya atau berikutnya dalam urutan 

untuk mempengaruhi output (Academy, 2023). 

1. Recurrent Neural Networks (RNN)  

Dirancang untuk mengolah data sekuensial, seperti time-series, 

yang dapat berbentuk teks, audio, atau video. Namun, RNN 

memiliki kendala short-term memory, yang terjadi akibat vanishing 

gradient problem (kendala dalam pelatihan jaringan saraf dalam 

yang terjadi saat gradien). Semakin banyak langkah yang diproses 

dalam jaringan, semakin besar kemungkinan nilai gradien 

menyusut secara eksponensial dibandingkan dengan arsitektur 

jaringan saraf lainnya (Pedamallu, 2020). 

2. Long Short-Term Memory (LSTM)  

Adalah jenis jaringan saraf tiruan dalam Artificial Intelligence dan 

deep learning yang memiliki koneksi umpan balik, berbeda dengan 

jaringan feedforward biasa. LSTM merupakan bagian dari 

Recurrent Neural Networks (RNN) yang mampu menangani data 

sekuensial seperti suara dan video, bukan hanya data tunggal 

seperti gambar.  

LSTM dirancang untuk mengatasi vanishing gradient problem 

pada RNN dengan mempertahankan informasi dalam jangka 

panjang. Arsitektur LSTM memiliki cell state yang menyimpan 

informasi penting, serta tiga gerbang utama: input gate, output 

gate, dan forget gate, yang mengatur aliran informasi masuk dan 

keluar.  
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Gambar 8.3: Arsitektur GRU 

Sumber: Carnegie & Chairani, 2023. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 8.4: Unit Cell GRU 

Sumber: Zargar. 
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Gambar 10.1: Jaringan Adversarial Generatif Asli (GAN) 

Sumber: Generative Adversarial. Learning: 

Architectures and Applications (Razavi-Far, 2022).  

 

Ide di balik persaingan pembelajaran GAN adalah bahwa G 

mencoba “menipu” D dengan menghasilkan sampel yang mengikuti 

distribusi data sampel nyata, sementara D mencoba 

membedakannya sampel palsu yang dihasilkan oleh G dan sampel 

asli. Untuk tujuan ini, G memodelkan pemetaan berfungsi dari 

distribusi kebisingan sebelumnya menjadi G(z).  

Proses persaingan  dilakukan melalui permainan min-max 

antara G dan D. Hasilnya, generator mengembangkan sampel agar 

D tidak bisa membeda-bedakan dan tertipu. GAN menggunakan 

multi-layer perceptron sebagai generator dan diskriminator, hal ini  

lebih cocok untuk kumpulan data kecil.  

 

2. Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) 

Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) atau 

Jaringan Generatif Konvolusional Dalam merupakan model 

generatif yang menggunakan lapisan konvolusi. Pada DCGAN ada 

neural network bernama generator dan discriminator yang 

membentuk hubungan ­zero-sum game. Jaringan Adversarial 

Generatif Konvolusional Dalam (DCGAN) dapat dipertimbangkan 

sebagai dukungan dasar untuk penelitian GAN.  

Mirip dengan GAN, DCGAN punya diskriminator D maupun 

generator G dengan fungsi tujuan yang sama, dimana hilangnya 

setiap jaringan dihitung selama proses perlawanan untuk 

memperbarui bobot generator dan pembeda. Tampilan skema 

DCGAN ditampilkan pada gambar berikut: 
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Pada contoh gambar di atas, StyleGAN menggunakan 

arsitektur baseline progressive GAN yang berarti ukuran gambar 

yang dihasilkan meningkat secara bertahap dari resolusi yang 

sangat rendah (4×4) ke resolusi tinggi (1024 x 1024).  

Hal ini dilakukan dengan menambahkan blok baru ke kedua 

model untuk mendukung resolusi yang lebih besar setelah 

menyesuaikan model pada resolusi yang lebih kecil agar lebih 

stabil. Sebagian besar model transfer gaya sebelumnya 

menggunakan input acak untuk membuat kode laten awal dari 

generator, yaitu input level 4x4.  

Namun, penulis style-GAN menyimpulkan bahwa fitur 

pembangkitan gambar dikontrol oleh w dan AdaIN. Oleh karena itu, 

mereka mengganti input awal dengan matriks konstan 4x4x512. 

Hal ini juga berkontribusi pada peningkatan kinerja jaringan. 

 

12. Bidirectional Generative Adversarial Network (BiGAN) 

Bidirectional Generative Adversarial Network (BiGAN) tidak hanya 

memetakan sampel laten ke data yang dihasilkan, tetapi juga 

memiliki pemetaan terbalik dari data ke representasi laten.  

Tujuannya adalah membuat jenis GAN dapat mempelajari 

representasi yang kaya untuk aplikasi seperti pembelajaran tanpa 

pengawasan. BiDirectional GAN atau BiGAN merupakan varian dari 

GAN menambahkan encoder model GAN asli.  

Dengan encoder tambahan, BiGAN mampu mempelajari 

pemetaan terbalik dari data nyata ke ruang laten untuk lebih 

mendukung generator yang menghasilkan kumpulan data sintetik 

yang lebih kaya secara semantik.  

Encoder memainkan peran penting untuk model BiGAN 

menyediakan representasi laten pembelajaran dari data nyata.  

 

 

 

 

 

 

Gambar 10.8: Struktur BiGAN 

Sumber:  https://doi.org/10.3390/computers11060085.  

https://doi.org/10.3390/computers11060085
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Perhatikan bahwa (z dan E(x)) dan (G(z) dan x) memiliki 

dimensi yang sama. Pasangan gabungan [G(z), z] dan [x, E(x)] 

adalah dua sumber masukan dari diskriminator D. Generator G dan 

encoder E dioptimalkan dengan kerugian yang dihasilkan oleh 

diskriminator D. 

 

13. Bayesian Generative Adversarial Network (BGAN) 

Baru-baru ini, terdapat cukup banyak upaya untuk mengatasi 

masalah keruntuhan mode, untuk menstabilkan pelatihan GAN. 

diusulkan berbagai pendekatan untuk meningkatkan pelatihan dan 

menghindari keruntuhan mode.  

Ada juga banyak penelitian yang bertujuan untuk 

meningkatkan fungsi kerugian, misalnya, menggunakan kerugian 

Wasserstein. Metode ini mirip dengan mengatur jaringan untuk 

menstabilkan optimasi. 

 Bayesian GAN menggunakan pendekatan berbeda yang 

memodelkan distribusi generator bersama dan diskriminator 

dengan memasukkan posterior persamaan bersyarat. Jaringan 

Bayesian merupakan model grafis probabilistik yang dapat 

merepresentasikan ketergantungan kompleks antara variabel. 

Jaringan ini sering digunakan dalam aplikasi seperti diagnosis dan 

prediksi. 

 

Penutup 
GAN merupakan  model generatif yang dipergunakan untuk membuat 

data baru. Model ini cukup populer karena dapat digunakan untuk 

menghasilkan sampel gambar sintetis, yang dapat berguna untuk 

tugas-tugas seperti pengenalan gambar atau deteksi objek. 

Salah satu tantangan utama dalam melatih jaringan adversarial 

generatif adalah membuat jaringan tersebut konvergen dan 

menghasilkan hasil yang baik. GAN sering kali tidak stabil dan sulit 

dilatih. 

Banyak faktor yang dapat menyebabkan hal ini, seperti inisialisasi 

jaringan, jenis data yang digunakan untuk pelatihan, dan cara jaringan 

dikonfigurasi. Selain itu, GAN sering kali memerlukan sejumlah besar 

data untuk pelatihan yang efektif. Hal ini dapat menjadi tantangan saat 

bekerja dengan kumpulan data yang terbatas. 

https://viso.ai/deep-learning/synthetic-data-ai-training-solution/
https://viso.ai/computer-vision/image-recognition/
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secara luas dalam sistem penerjemahan mesin, memungkinkan 

peningkatan kualitas hasil terjemahan dengan memahami konteks 

mendalam (Patwardhan et al., 2023; Vaswani et al., 2017).  

Selain itu, Transformer juga diadopsi dalam tugas klasifikasi teks, 

sistem question-answering, serta pembangkitan teks otomatis yang 

semakin mendekati kemampuan manusia menghasilkan bahasa alami 

(Patwardhan et al., 2023; Devlin et al., 2019).  

Popularitas arsitektur ini semakin meningkat dengan munculnya 

berbagai varian dan optimalisasi yang bertujuan untuk meningkatkan 

efisiensi serta akurasi model, seperti BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformer), GPT (Generative Pre-trained 

Transformer), dan T5 (Text-to-Text Transfer Transformer). 

 

Arsitektur dan Mekanisme Transformer 
Transformer adalah arsitektur model deep learning yang dirancang 

khusus untuk menangani data sekuensial, seperti teks, dengan 

menggunakan mekanisme self-attention (Vaswani et al., 2017), seperti 

yang ditunjukkan pada gambar 10.1 Arsitektur ini pertama kali 

diperkenalkan dalam konteks pemrosesan bahasa alami (Natural 

Language Processing atau NLP) dan telah menjadi fondasi bagi banyak 

model modern seperti BERT, GPT, dan T5.  

Transformer memungkinkan pemrosesan paralel yang efisien, 

mengatasi keterbatasan model sebelumnya yang bergantung pada 

pemrosesan berurutan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 10.1: Arsitektur Transformer 

Sumber: Vaswani et al., 2017. 
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b. Proses: 

1) Setiap kata menghitung attention score dengan semua kata 

lain. 

2) Kata "nice" mungkin memiliki skor tinggi dengan "weather" 

(subjek) dan "very" (penekanan). 

c. Contoh Output: representasi baru untuk "nice" setelah self-

attention: 

[nice] → [0.7, -0.2, 1.4, ...] (terbobot dari kombinasi 

"weather", "very", "today"). 

 

3. Tahap Feed-Forward Network (Encoder) 

a. Input: representasi dari self-attention. 

b. Proses: 

1) Transformasi non-linear melalui jaringan saraf (misal: 2 

lapisan dengan aktivasi ReLU). 

2) Menangkap pola kompleks seperti hubungan subjek-

predikat. 

c. Contoh Output: 

[nice] → [1.1, 0.4, -0.5, ...] (representasi yang lebih kaya). 

 

4. Tahap Masked Self-Attention di Decoder 

a. Input: token output sebelumnya (misal: "Cuaca hari ini" dalam 

bahasa Indonesia). 

b. Proses: 

1) Masking mencegah dekoder melihat kata masa depan (misal: 

"sangat" saat memproses "hari ini"). 

2) "hari ini" fokus pada "Cuaca". 

c. Contoh Output: 

[hari ini] → [0.6, -0.1, 0.9, ...] (terbobot dari "Cuaca"). 

 

5. Tahap Cross-Attention (Decoder ke Encoder) 

a. Input: 

1) Query dari decoder ("hari ini"). 

2) Key/Value dari encoder ("The weather is very nice today"). 

b. Proses:  

"hari ini" mencari kata relevan di encoder, seperti "today" dan 

"weather". 
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c. Contoh Output: 

[hari ini] → [0.7, 0.3, -0.4, ...] (terbobot dari "today" dan 

"weather" di encoder). 

 

6. Tahap Feed-Forward Network (Decoder) 

a. Input: Representasi dari cross-attention. 

b. Proses: 

Transformasi non-linear untuk menyiapkan prediksi kata 

berikutnya. 

c. Contoh Output: 

[hari ini] → [1.2, -0.8, 0.5, ...] (siap untuk memprediksi 

"sangat"). 

 

7. Output Layer dan Softmax 

a. Input: Representasi akhir dari decoder. 

b. Proses: 

1) Vektor diubah ke dimensi kosakata (misal: 50.000 token). 

2) Softmax menghitung probabilitas kata berikutnya. 

c. Contoh Output: 

Prediksi setelah "Cuaca hari ini":  

- "sangat" → 65%  

- "lumayan" → 10%  

- "cukup" → 5%  

... (dst). 

 

Visualisasi Alur Data 

Input: The → weather → is → very → nice → today   

Embedding + Positional Encoding → Encoder Self-Attention → Encoder 

FFN → (diulang N lapis)   

Decoder Input: [Start] → Cuaca → hari → ini   

Decoder Masked Attention → Cross-Attention (ke Encoder) → Decoder 

FFN → Prediksi "sangat"   

Output: Cuaca hari ini sangat → ... → [End]. 
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Analisis Contoh: 

1. Encoder 

Kata "weather" di encoder memiliki bobot attention tinggi ke "nice" 

dan "today", membantu memahami deskripsi dan waktu. 

2. Decoder 

a. Saat menghasilkan "sangat", decoder menggunakan cross-

attention ke "very" di encoder. 

b. Masked self-attention memastikan "sangat" tidak melihat kata 

"bagus" selama pelatihan. 

Dengan mekanisme ini, transformer mampu menghasilkan 

terjemahan yang kontekstual dan akurat, seperti "Cuaca hari ini 

sangat bagus". 
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serta sistem cerdas untuk prediksi kesiapan operasional. 

Kontribusinya dalam bidang multimedia terlihat jelas, khususnya 

dalam desain dan implementasi media pembelajaran untuk 

pemrograman, selain juga menulis sejumlah artikel ilmiah di bidang 

pembelajaran mesin, analisis data, dan pengembangan perangkat 

lunak. 
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Deep learning telah membawa perubahan besar dalam berbagai 

bidang yang mengandalkan pemrosesan gambar, termasuk: 

1. Deteksi dan Klasifikasi Objek: digunakan dalam pengenalan 

wajah, deteksi plat nomor kendaraan, dan klasifikasi objek dalam 

gambar. 

2. Segmentasi Gambar: berguna dalam analisis medis untuk 

mendeteksi tumor atau dalam pengolahan citra satelit. 

3. Peningkatan Resolusi Gambar: model seperti Super-Resolution 

GAN (SRGAN) dapat meningkatkan kualitas gambar dengan 

memperjelas detail yang hilang. 

4. Pemulihan dan Rekonstruksi Gambar: digunakan untuk 

memperbaiki gambar yang buram atau rusak, misalnya dalam 

restorasi film lama. 

5. Pemahaman Kontekstual Gambar: teknologi seperti CLIP dari 

OpenAI dapat memahami hubungan antara teks dan gambar, 

memungkinkan aplikasi seperti pencarian berbasis visual. 

Bab ini bertujuan untuk memberikan gambaran awal tentang 

peran deep learning dalam pemrosesan gambar. Selanjutnya, kita akan 

mendalami prinsip dasar pemrosesan gambar, arsitektur deep 

learning yang populer, teknik training dan optimasi model, serta 

implementasi nyata dalam berbagai domain aplikasi.  

Dengan memahami dasar ini, diharapkan pembaca dapat 

memiliki wawasan yang kuat dalam mengembangkan solusi berbasis 

deep learning untuk pemrosesan gambar di berbagai bidang. 

 

Pemrosesan Gambar Dengan Convolusional Neural Network 
Convolutional Neural Networks (CNN) adalah salah satu arsitektur 

deep learning yang paling populer dalam pemrosesan gambar (Taye, 

2023).  

CNN bekerja dengan mengekstrak fitur dari gambar 

menggunakan operasi konvolusi, yang memungkinkan model 

mengenali pola seperti tepi, tekstur, dan bentuk pada berbagai tingkat 

abstraksi (Leke and Marwala, 2019; Medioni and Dickinson, 2022). 

1. Arsitektur Convolusional Neural Network 

Convolusional Neural Network (CNN) terdiri dari beberapa 

komponen utama yang seperti yang terlihat pada arsitektur pada 

gambar 11.1. 
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c. Sigmoid 

Adalah fungsi aktivasi yang mengubah input menjadi nilai 

antara 0 dan 1 dengan rumus : 

𝑦̂ =
1

1 + 𝑒−(𝑤𝑥+𝑏)
 

Fungsi ini banyak digunakan dalam lapisan output untuk 

klasifikasi biner, karena dapat merepresentasikan probabilitas. 

Namun, sigmoid memiliki kelemahan yaitu vanishing gradient, 

yang membuat jaringan sulit untuk belajar pada lapisan yang 

lebih dalam. 

 

Training Model Dengan Epoch dan Batch Size 
Dalam deep learning, proses training model memerlukan pengaturan 

epoch dan batch size, yang berperan penting dalam konvergensi, 

performa, dan efisiensi komputasi. 

1. Epoch 

 Epoch adalah jumlah siklus penuh ketika model melewati seluruh 

dataset untuk melakukan pembaruan bobot berdasarkan error 

yang dihitung dalam setiap iterasi.  

Jika 1 epoch berarti model telah melihat seluruh dataset sekali, 

maka 10 epoch berarti model telah melihat dataset sebanyak 10 

kali, memungkinkan model untuk memperbaiki bobotnya di setiap 

iterasi.  

Meningkatkan jumlah epoch dapat membantu model belajar 

lebih baik, tetapi terlalu banyak epoch bisa menyebabkan 

overfitting, di mana model tidak hanya belajar pola dalam data 

tetapi juga mulai menghafal noise atau detail yang tidak relevan 

(Sutriawan et al., 2023). 

Dalam training deep learning, jumlah epoch yang optimal 

sangat bergantung pada dataset dan kompleksitas model. Jika 

epoch terlalu sedikit, model mungkin mengalami underfitting, di 

mana ia gagal menangkap pola yang cukup dari data. Sebaliknya, 

jika epoch terlalu banyak, model bisa kehilangan kemampuan 

untuk melakukan generalisasi, yang menyebabkan performa tinggi 

pada data training tetapi buruk pada data baru.  
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Kesimpulan 

Pemrosesan gambar dengan deep learning telah membawa revolusi 

dalam berbagai bidang, mulai dari pengenalan wajah, deteksi objek, 

segmentasi gambar, hingga analisis medis. Dengan memanfaatkan 

arsitektur seperti Convolutional Neural Networks (CNN), model dapat 

secara otomatis mengekstraksi fitur dari gambar, menggantikan 

pendekatan tradisional berbasis ekstraksi fitur manual.  

Dalam training model deep learning untuk pemrosesan gambar, 

epoch dan batch size memainkan peran penting dalam konvergensi 

dan generalisasi model. Epoch menentukan berapa kali seluruh 

dataset diproses, sementara batch size mengatur jumlah sampel yang 

diproses dalam satu iterasi pembaruan bobot.  

Evaluasi model dilakukan dengan berbagai metrik untuk 

memastikan model dapat mengenali pola dengan akurat dan dapat 

diterapkan pada data baru. Untuk klasifikasi gambar, metrik seperti 

accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix digunakan 

untuk mengukur performa model. 

Pemrosesan gambar dengan deep learning juga terus berkembang 

dengan hadirnya teknik transfer learning, augmentasi data, dan 

arsitektur jaringan yang lebih canggih seperti ResNet, EfficientNet, dan 

Vision Transformers (ViT). Dengan melakukan eksperimen dan tuning 

hyperparameter yang tepat, dapat menghasilkan performa yang 

optimal, akurat, dan dapat diandalkan dalam berbagai aplikasi 

pemrosesan gambar. 
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Pemrosesan Audio dengan Deep Learning  

Pemrosesan audio dan video menggunakan pembelajaran mendalam 

adalah salah satu bidang kecerdasan buatan (AI) yang paling cepat 

berkembang. Pembelajaran mendalam digunakan untuk 

menganalisis, mengenali, dan memanipulasi data audio dan video 

dengan sangat efektif. Berikut beberapa aspek penting pemrosesan 

audio dan video dengan pembelajaran mendalam: 

1. Pemrosesan Ucapan 

Pembelajaran mendalam banyak digunakan dalam aplikasi 

pengenalan ucapan, seperti asisten virtual (misalnya, Siri atau 

Asisten Google), transkripsi otomatis, dan teks ke suara. Model 

seperti RNN (Recurrent Neural Networks), LSTM (Long Short-Term 

Memory) dan CNN (Convolutional Neural Networks) digunakan 

untuk mengenali pola dalam data audio.  

2. Pengenalan Ucapan 

Pembelajaran mendalam dapat digunakan untuk mengubah 

ucapan menjadi teks. Model seperti DeepSpeech Mozilla atau sistem 

yang menggunakan jaringan saraf konvolusional dan recurrent 

mampu melakukan pengenalan suara dengan akurasi yang tinggi.  

3. Pemrosesan Audio Untuk Musik 

Pembelajaran mendalam juga digunakan dalam analisis musik, 

seperti klasifikasi genre, pemisahan instrumen, atau bahkan 

pembuatan musik dengan model seperti WaveNet atau GAN 

(Generative Adversarial Networks).  

4. Peningkatan Suara 

Dalam aplikasi lain, pembelajaran mendalam digunakan untuk 

meningkatkan kualitas suara, misalnya untuk mengurangi 

kebisingan atau meningkatkan kualitas rekaman suara berkualitas 

buruk. 

 

Pemrosesan Video Dengan Deep Learning 
1. Pengenalan Objek  

Pembelajaran mendalam, khususnya dengan model CNN atau YOLO 

(You Only Look Once), digunakan untuk mengenali objek dalam 

video. Model ini mampu mendeteksi berbagai objek dalam gambar 

video secara real-time.  
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menggunakan algoritma seperti Stochastic Gradient Descent (SGD) 

atau Adam untuk meminimalkan kesalahan. Penyesuaian: teknik 

ini membantu menghindari overfitting. Misalnya, lapisan putus 

sekolah sering digunakan untuk mengurangi kemungkinan suatu 

model terlalu bergantung pada fitur tertentu. 

 

4. Langkah 4: Mengevaluasi Model  

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model pada data yang 

belum pernah terlihat sebelumnya. Beberapa ukuran penilaian 

yang umum digunakan adalah:  

a. Akurasi: mengukur persentase prediksi yang benar.  

b. Presisi dan Ingatan: Cocok untuk deteksi objek, presisi 

menunjukkan berapa banyak prediksi yang benar, sedangkan 

ingat menunjukkan berapa banyak objek yang dikenali dengan 

benar.  

c. Skor F1: kombinasi presisi dan ingatan yang memberikan 

pandangan yang lebih seimbang tentang kinerja model.  

 

5. Langkah 5: Fine-Tuning dan Deployment 

Setelah model dilatih dengan benar, penyempurnaan dilakukan 

untuk mengoptimalkan kinerja. Jika hasilnya memuaskan, model 

dapat diimplementasikan dalam lingkungan produksi atau aplikasi 

tertentu. 

 

 

 

****************** 

 

 

 

 

 

 



Pemrosesan Audio dan Video Dengan Deep Learning 
 

 

183 Soekarman 

Daftar Pustaka 

Ardiansyah, A., Rainarli, E. (2017). Implementasi Q-Learning and 
Backpropagation pada Agen yang Memainkan Permainan Flappy 
Bird. JNTETI Vol. 6 No. 1, February 2017, ISSN 2301-4156.  

Bellemare, M. G., Naddaf, Y., Veness, J., Dan Bowling, M. (2013). The 
Arcade Learning Environment: An Evaluation Platform For General 
Agents. Journal of Artificial Intelli-gence Research, 47, 253-279. 

Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT 
Press. 

Huang, X., & Chan, C. (2019). Deep Learning for Speech Recognition. 
Springer. 

Rajkumar, N., Jaganathan., P. (2013). A New RBF Kernel Based Learning 
Method Applied to Multiclass Dermatol-ogy Diseases Classification. 
Proceedings of 2013 IEEE Conference on Information and 
Communication Tech-nologies (ICT 2013). 

Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very Deep Convolutional 
Networks for Large-Scale Image Recognition. arXiv:1409.1556. 

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. 
A., Kaiser, Ł., & Polosukhin, I. (2017). Attention is All You Need. 
Advances in Neural Information Processing Systems.30. 

 

 

 

 



Pemrosesan Audio dan Video Dengan Deep Learning 

 

184 Soekarman 

PROFIL PENULIS  

Soekarman, S.T., M.T.  

Ketertarikan penulis terhadap Ilmu Elektro 

dan Elektronika dimulai pada tahun 2011 

silam. Hal tersebut membuat penulis memilih 

untuk masuk ke Sekolah Menengah Kejuruan 

di SMK Negeri 2 Kota Makassar dengan 

memilih Jurusan Elektronika audio vidio  dan 

berhasil lulus pada tahun 2006.  Penulis 

kemudian melanjutkan pendidikan ke 

Perguruan Tinggi dan berhasil 

menyelesaikan studi DIII Elektromedis di prodi Teknologi 

Elektromedis, Akademi Teknik Elektromedik Muhammadiyah 

Makassar, dan lulus pada tahun 2010. Dua tahun kemudian, penulis 

Konversi menyelesaikan studi S1 dengan mengambil jurusan Teknik 

Elektro lalu lanjut ke Program Pasca Sarjana di Universitas 

Hasanuddin, dan berhasil menyelesaikan S2 Teknik Elektro pada 

tahun 2020. Penulis memiliki rumpun ilmu terapan, dengan cabang 

ilmu teknologi rekayasa elektromedis. Untuk mendukung tugas 

sebagai dosen profesional, maka penulis aktif untuk menulis sesuai 

kompetensi yang telah dicapai dengan harapan dapat mewujudkan 

cita-cita bangsa dan negara Republik Indonesia.   

 

Email Penulis: soekarman@poltekkesmu.ac.id. 

 

  

 

mailto:soekarman@poltekkesmu.ac.id


Cyberlaw: Tantangan Dan Peluang 
 
 

 

185 Muhammad Fajar Sidiq Widodo 

 

 
 

 

 

 
 

 

BAB 13 
TEKNIK REGULARISASI 
DALAM DEEP LEARNING 

 

 

 

 

Kodrat Mahatma S.T., M.Kom. 

Universitas Teknologi Digital 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Teknik Regularisasi Dalam Deep Learning 

 

188 Kodrat Mahatma 

saat diberikan gambar baru dengan latar belakang berbeda. 

Teknik seperti augmentasi data dapat membantu mengurangi 

overfitting. 

b. Overfitting Dalam Pemrosesan Bahasa Alami (NLP): dalam tugas 

klasifikasi teks (misalnya, analisis sentimen), model yang 

overfitting mungkin terlalu kuat mengasosiasikan kata tertentu 

dengan suatu kategori. Teknik seperti label smoothing dan 

dropout dapat membantu mencegah overfitting ini. 

c. Overfitting Dalam Model Regresi: model deep learning yang 

dilatih untuk memprediksi harga rumah dapat mengingat data 

spesifik alih-alih mengenali hubungan sebenarnya antara fitur 

(misalnya, luas rumah, jumlah kamar tidur). Ini menghasilkan 

model yang tidak stabil dan tidak dapat digeneralisasi dengan 

baik. Regularisasi L2 (Ridge Regression) sering digunakan untuk 

menghaluskan nilai bobot dan menghindari sensitivitas yang 

berlebihan terhadap fitur tertentu. 

d. Overfitting Dalam Peramalan Deret Waktu: misalkan jaringan 

saraf berulang (RNN) dilatih pada dataset kecil harga saham. 

Model mungkin mulai memprediksi harga masa depan hanya 

berdasarkan pola historis tanpa memperhitungkan variasi 

dunia nyata. Teknik seperti dropout, weight decay, dan 

augmentasi data dapat membantu meningkatkan generalisasi. 

 

Regularisasi Berbasis Norma  

Regularisasi berbasis norma, khususnya L1 (Lasso) dan L2 (Ridge), 

merupakan salah satu teknik yang paling umum digunakan untuk 

mengontrol kompleksitas jaringan saraf dengan memberikan penalti 

pada bobot yang terlalu besar. 

Teknik regularisasi berbasis norma membatasi bobot model 

dengan menambahkan istilah penalti ke dalam fungsi loss. Metode ini 

membantu mengurangi overfitting dengan memastikan bahwa 

parameter yang dipelajari tetap kecil dan menghindari fluktuasi 

ekstrem yang dapat menghambat generalisasi model. 

1. Regularisasi L1 (Lasso) 

Regularisasi L1 menambahkan nilai absolut dari koefisien bobot ke 

dalam fungsi loss: 
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R(w)=∑∣wi∣ 

Sehingga, fungsi loss baru dengan regularisasi L1 menjadi: 

L=Loriginal+λ∑∣wi∣ 

dimana λ menentukan seberapa besar model akan memberikan 

penalti pada bobot yang besar. 

Penggunaan Regularisasi L1, untuk (a) Seleksi fitur pada 

dataset berdimensi tinggi; (b) Pelatihan model yang lebih ringkas 

(misalnya, jaringan saraf terkompresi); (c) Mengurangi 

kompleksitas model dalam klasifikasi teks. 

 

2. Regularisasi L2 (Ridge) 

Regularisasi L2, juga dikenal sebagai Ridge Regression, 

menambahkan kuadrat dari nilai bobot ke dalam fungsi loss: 

R(w)=∑wi
2 

Sehingga, fungsi loss baru dengan regularisasi L2 menjadi: 

L=Loriginal+λ∑wi
2 

dimana λ mengontrol seberapa besar regularisasi diterapkan. 

 

Penggunaan Regularisasi L2, untuk (a) mencegah overfitting 

dalam model deep learning; (b) Regularisasi untuk jaringan saraf 

dalam seperti CNN dan RNN; dan (c) Digunakan dalam regresi 

logistik dan regresi linier dalam statistik. 

 

3. Regularisasi Elastic Net (Gabungan L1 + L2) 

Dalam beberapa kasus, regularisasi L1 atau L2 saja tidak cukup 

optimal. Elastic Net menggabungkan keduanya: 

R(w)=α∑∣wi∣+(1−α) ∑wi
2 

di mana α mengontrol keseimbangan antara sparsitas L1 dan 

kelancaran L2. 

Penggunaan Regularisasi Elastic Net, untuk (a) Seleksi fitur 

pada dataset berdimensi tinggi dengan menjaga stabilitas bobot; 

(b) Genomika, pemrosesan teks, dan dataset dengan fitur yang 

berkorelasi. 
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Teknik 
Regularisasi 

BK* Kasus 
Penggunaan 

Terbaik 

Efektivitas dalam 
Mencegah Overfitting** 

Dropout S Jaringan dalam, 
CNN, NLP 

K: Mencegah ko-adaptasi 
neuron, meningkatkan 
generalisasi 

Batch 
Normalization 

S Jaringan dalam, 
CNN, Transformers 

S: Menstabilkan pelatihan, 
mempercepat konvergensi 

Early Stopping R Optimasi pelatihan 
umum 

S: Menghentikan pelatihan 
sebelum overfitting terjadi 

Data 
Augmentation 

S Pemrosesan 
gambar, NLP, tugas 
visi 

K: Menambah variasi 
dataset, meningkatkan 
generalisasi 

Label Smoothing R Tugas klasifikasi, 
model 
probabilistik 

S: Mencegah prediksi terlalu 
percaya diri, meningkatkan 
ketahanan 

Stochastic Depth S Jaringan residual 
dalam (ResNets) 

S: Mendorong jalur 
redundan, menstabilkan 
pelatihan 

* Biaya Komputasi: (R)endah, (S)edang, (T)inggi 

**Efektivitas dalam Mencegah Overfitting (S)edang, (K)uat, (S)angat (K)uat 

Sumber: Diolah Penulis. 
 

Tabel 13.1 membandingkan beberapa teknik regularisasi berdasarkan 

tiga faktor utama (a) Biaya komputasi: seberapa besar tambahan 

perhitungan yang diperlukan oleh teknik tersebut; (b) Kasus 

penggunaan terbaik: Jenis tugas di mana teknik ini paling efektif; dan 

(c) Efektivitas dalam mencegah overfitting: seberapa baik teknik ini 

membantu mengurangi overfitting. 

 

Rekomendasi Teknik Regularisasi 

Pemilihan teknik regularisasi bergantung pada beberapa faktor, 

termasuk arsitektur model, ukuran dataset, keterbatasan komputasi, 

dan kebutuhan tugas. Berikut aspek pertimbangan lain. 

1. Biaya/Cost Komputasi vs. Efektivitas 

a. Metode dengan biaya rendah seperti L1/L2 Regularization dan 

Early Stopping mudah diterapkan dan efektif untuk sebagian 

besar tugas.  

b. Metode dengan biaya sedang seperti Dropout, Batch 

Normalization, dan Data Augmentation membutuhkan lebih 
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banyak komputasi tetapi dapat meningkatkan performa model 

secara signifikan.  

c. Metode dengan biaya tinggi seperti Adversarial Training 

memerlukan sumber daya komputasi yang besar tetapi 

menawarkan ketahanan yang sangat baik terhadap serangan 

adversarial. 

 

2. Kombinasi Teknik Regularisasi 

Tidak ada satu teknik regularisasi yang sempurna. Pendekatan 

terbaik adalah mengkombinasikan beberapa teknik untuk 

mendapatkan kinerja optimal. Kombinasi yang umum Digunakan: 

a. Dropout + Batch Normalization: menyeimbangkan regularisasi 

dan stabilitas pelatihan. 

b. L2 Regularization + Early Stopping: mengurangi overfitting 

sambil mengoptimalkan waktu pelatihan. 

c. Data Augmentation + Cutout/Mixup: meningkatkan keragaman 

dataset sekaligus memaksa ketahanan model. 

d. Adversarial Training + Stochastic Depth: memperkuat ketahanan 

dalam model deep learning. 

Regularisasi adalah salah satu aspek utama dalam deep learning.  

Seiring bertambahnya kompleksitas model, para peneliti akan terus 

mengembangkan teknik regularisasi baru yang menyeimbangkan 

efisiensi pelatihan, ketahanan, dan generalisasi, sehingga teknik 

regularisasi akan terus berkembang. 
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Sejarah Reinforcement Learning  
Sejarah pembelajaran penguatan (reinforcement learning) memiliki 

dua jalur utama yang masing-masing panjang dan kaya, yang awalnya 

berkembang secara terpisah sebelum bersatu dalam bidang modern 

pembelajaran penguatan. Jalur pertama berkaitan dengan 

pembelajaran melalui coba-coba, yang dimulai dari psikologi 

pembelajaran hewan.  

Jalur ini melalui beberapa karya awal dalam kecerdasan buatan 

dan mengarah pada kebangkitan pembelajaran penguatan pada awal 

1980-an. Jalur kedua berkaitan dengan masalah pengendalian optimal 

(optimal control) dan penyelesaiannya menggunakan fungsi nilai dan 

pemrograman dinamis. Sebagian besar, jalur ini tidak melibatkan 

pembelajaran.  

Meskipun kedua jalur ini sebagian besar berkembang secara 

independen, ada pengecualian yang melibatkan jalur ketiga, yang 

lebih samar, berkaitan dengan metode perbedaan temporal 

(temporal-difference) seperti yang digunakan dalam contoh tic-tac-toe 

di bab ini. Ketiga jalur ini bersatu pada akhir 1980-an untuk 

membentuk bidang modern pembelajaran penguatan sebagaimana 

disajikan dalam buku ini. 

Jalur yang berfokus pada pembelajaran coba-coba adalah yang 

paling akrab bagi kita dan yang paling banyak dibahas dalam sejarah 

singkat ini. Namun, sebelum membahasnya, kita akan membahas 

secara singkat jalur pengendalian optimal. 

Istilah "pengendalian optimal" mulai digunakan pada akhir 1950-

an untuk menggambarkan masalah merancang pengendali guna 

meminimalkan ukuran perilaku sistem dinamis dari waktu ke waktu. 

Salah satu pendekatan untuk masalah ini dikembangkan pada 

pertengahan 1950-an oleh Richard Bellman dan lainnya, yang 

memperluas teori abad ke-19 dari Hamilton dan Jacobi. Pendekatan 

ini menggunakan konsep keadaan sistem dinamis dan fungsi nilai, 

atau "fungsi pengembalian optimal," untuk mendefinisikan 

persamaan fungsional, yang sekarang sering disebut persamaan 

Bellman.  

Kelas metode untuk menyelesaikan masalah pengendalian 

optimal dengan memecahkan persamaan ini dikenal sebagai 

pemrograman dinamis (Bellman, 1957a). Bellman (1957b) juga 
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range 0-1, jadi ada kemungkinan action yang diambil walaupun 

probabilitasnya kecil. 

 

 

 

Gambar 14.5: Acting  

Sumber: SkillPlus, 2025. 

 

Perhatian, jumlah parameter input dan output yang digunakan di 

atas adalah contoh, menyesuaikan dengan environment yang 

sederhana. Jumlah parameter input menyesuaikan dengan 

environment. Experience replay: experience replay bermanfaat agar 

neural network dapat mengambil action berdasarkan experience yang 

pernah dilakukan.  

Penggunaan experience replay, selain mempercepat proses 

learning, dapat mencegah bias (hal ini bisa terjadi jika pada kondisi 

state cenderung monoton). Experience replay akan memiliki table data 

dari terpisah yang berisi state, action, state+1, reward. Data ini akan 

digunakan secara acak oleh agent untuk menentukan action 

berikutnya. 
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4.100.000 teks yang didasarkan pada wilayah yang 

menunjukkan peningkatan dalam kecepatan dan akurasi. 

 

Bagaimana Deep Learning Menangani Dataset Besar  

Deep Learning diisi dengan dataset yang besar berisi berbagai contoh, 

yang darinya model mempelajari fitur-fitur yang harus dicari dan 

menghasilkan output dengan vektor probabilitas yang tersedia. Model 

tersebut "belajar" untuk dirinya sendiri sebagaimana kita 

mempelajari angka-angka numerik saat masih anak-anak (Ida, 2018). 

 
Gambar 15.1: Matlab Tutorial Dalam Pengenalan Deep 

Learning 

Sumber: Diolah Penulis.  
 

Bila melihat kebelakang terlebih dahulu terkait dengan Metode 

multi-layer perceptron dan backpropagation dirancang secara teoritis 

pada tahun 1980-an, tetapi karena kurangnya jumlah data yang besar 

dan kemampuan pemrosesan yang tinggi, inspirasi tersebut 

memudar. Sejak munculnya big data dan GPU Nvidia yang sangat 

canggih, potensi pembelajaran mendalam sedang dicoba dan diuji 

seperti yang belum pernah terjadi sebelumnya. 

Sekarang banyak perdebatan telah terjadi tentang seberapa besar 

dataset yang dibutuhkan. Meskipun beberapa orang mengklaim 

bahwa dataset yang lebih kecil namun beragam akan berhasil, 

semakin banyak parameter yang diinginkan agar dipelajari model 

atau semakin kompleks masalah yang dihadapi, semakin banyak pula 

data yang diperlukan untuk pelatihan. (Ida, 2018) 

Berikut beberapa cara algoritma deep learning untuk dapat 

melakukan pelatihan dengan dataset yang besar (Mathwork, 2024): 
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7. Pengoptimal: algoritma pengoptimalan yang berbeda, seperti 

Adam, SGD, atau RMSprop, dapat mempengaruhi kecepatan dan 

efisiensi pelatihan model.  

8. Ukuran Batch: jumlah sampel yang diproses dalam setiap iterasi 

pelatihan (batch) dapat mempengaruhi proses pelatihan dan 

konvergensi. 

 

Ikhtisar Pelatihan Model Deep Learning  
Proses pelatihan model deep learning sangat penting dalam 

memungkinkan mesin untuk belajar dan membuat keputusan seperti 

otak manusia. Melalui pengumpulan data dan praproses yang tepat, 

akan memastikan kemampuan model untuk menggeneralisasi dan 

bekerja dengan baik pada data baru.  

Teknik pengoptimalan seperti pengoptimal tertentu (yang sudah 

dilakukan pengetesan dan validasi) memainkan peran penting dalam 

menyempurnakan parameter model untuk akurasi yang lebih baik 

dan konvergensi yang lebih cepat.  

Masa depan deep learning sangat menjanjikan. Dengan penelitian 

dan kemajuan yang berkelanjutan, dapat mengharapkan terobosan 

yang lebih signifikan di berbagai bidang seperti pengenalan gambar, 

pemrosesan bahasa alami, dan diagnosis medis. Seiring dengan terus 

berkembangnya daya komputasi dan ketersediaan data, model 

pembelajaran mendalam akan menjadi lebih canggih dan membuka 

jalan bagi aplikasi baru serta membantu memecahkan masalah 

kompleks dengan cara yang tidak dapat dibayangkan sebelumnya. 

Pelatihan model deep learning pada dataset besar merupakan 

proses multifaset yang memanfaatkan kombinasi teknik canggih dan 

teknologi canggih untuk menangani kompleksitas dan volume data. 

Metode yang digunakan meliputi pelatihan batch, paralelisme data 

dan jalur, algoritma pengoptimalan canggih, teknik regularisasi, 

kecepatan pembelajaran adaptif, penambahan data, penyetelan 

hiperparameter otomatis, kerangka kerja yang dapat diskalakan, 

checkpointing, penghentian awal, dan pembelajaran transfer.  

Masing-masing metode ini memainkan peran penting dalam 

memastikan pelatihan yang efisien, efektif, dan dapat diskalakan, yang 
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pada akhirnya mengarah pada model yang dapat digeneralisasi 

dengan baik ke data baru dan berkinerja kuat dalam aplikasi dunia 

nyata. Dengan merencanakan dan menerapkan metode ini secara 

cermat, praktisi dapat memanfaatkan potensi penuh pembelajaran 

mendalam untuk menangani tugas-tugas yang menantang di berbagai 

domain. 
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(Health Insurance Portability and Accountability Act) di Amerika 

Serikat atau aturan perlindungan data lainnya di berbagai negara. 

Pengumpulan, penyimpanan, dan pemrosesan data medis 

memerlukan kepatuhan ketat terhadap regulasi tersebut untuk 

mencegah penyalahgunaan data.  

Dataset yang tidak mencerminkan keragaman populasi pasien 

dapat menyebabkan hasil model yang kurang akurat atau bahkan 

diskriminatif, sehingga membatasi kegunaan model di dunia nyata 

(Arora et al., 2023). Meskipun demikian, kesulitan tersebut juga 

mendorong penciptaan solusi kreatif yang membuka peluang baru. 

Federated learning adalah metode belajar yang menjanjikan di mana 

model dilatih secara terdistribusi tanpa perlu memindahkan data 

awal, menjaga privasi pasien.  

Mengatasi bias data juga memerlukan pengembangan model 

global yang dapat disesuaikan dengan kebutuhan lokal. Selain itu, 

kerja sama lintas disiplin antara dokter, insinyur data, dan peneliti 

hukum sangat penting untuk integrasi teknologi ini dengan sistem 

kesehatan. Dalam bidang medis, adopsi deep learning dapat 

dipercepat, memberikan manfaat nyata bagi pasien di seluruh dunia. 

Ini dapat dicapai melalui pemanfaatan teknologi dan kerja sama yang 

tepat. 

 

Alur Kerja Deep Learning Dalam Analisis Data Medis 
Deep Learning (DL) adalah cabang dari pembelajaran mesin yang 

memanfaatkan jaringan saraf tiruan berlapis (multi-layer neural 

networks) untuk memproses data yang kompleks. Prinsip kerja DL 

berfokus pada proses hierarkis, di mana data diproses melalui 

beberapa lapisan, dengan setiap lapisan bertanggung jawab untuk 

mengekstraksi fitur-fitur yang lebih abstrak.  

Lapisan awal menangkap fitur sederhana, seperti tepi atau pola 

dalam citra, sementara lapisan berikutnya menyusun informasi ini 

menjadi representasi yang lebih kompleks, seperti bentuk atau 

struktur spesifik (Tegar Prabowo and Hadikurniawati, 2023). Jaringan 

DL terdiri dari tiga jenis lapisan utama: lapisan input, lapisan 

tersembunyi (hidden layers), dan lapisan output. Lapisan tersembunyi 

dapat terdiri dari puluhan hingga ratusan lapisan tergantung pada 

kompleksitas data dan tugas yang ingin diselesaikan.  
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c. Mengatasi Keterbatasan Infrastruktur 

1) Adopsi teknologi cloud computing dapat mengurangi 

kebutuhan akan infrastruktur lokal yang mahal. 

2) Kerjasama lintas institusi untuk berbagi sumber daya 

komputasi dan data juga dapat membantu mengatasi 

keterbatasan ini. 

d. Kolaborasi Lintas Disiplin 

1) Melibatkan dokter, ilmuwan data, ahli hukum, dan insinyur 

teknologi dalam proses pengembangan Deep Learning dapat 

memastikan pendekatan yang holistik. 

2) Investasi dalam pelatihan tenaga kesehatan dan 

pengembangan keterampilan teknis mereka akan 

mendukung adopsi teknologi secara lebih luas. 

 

Kesimpulan 

Kesimpulan dari penerapan deep learning dalam bidang medis 

menunjukkan potensi yang luar biasa untuk mengubah cara data 

medis dilihat dan digunakan dalam pengambilan keputusan klinis. 

Teknologi ini mempercepat diagnosis, efisiensi operasional, dan 

pengembangan solusi perawatan yang dipersonalisasi.  

Deep learning telah memungkinkan deteksi penyakit dini, 

prediksi hasil pengobatan, dan otomatisasi berbagai proses medis 

karena kemampuan untuk memproses data kompleks seperti gambar 

medis, sinyal fisiologis, dan rekam medis elektronik. Namun, 

penerapan deep learning di bidang medis menghadapi beberapa 

masalah. Ini termasuk masalah dengan privasi data pasien, bias dalam 

data pelatihan, dan keterbatasan infrastruktur komputasi.  

Untuk mengatasi masalah ini, solusi yang inovatif dan bekerja 

sama diperlukan, seperti pembelajaran federasi untuk melindungi 

privasi data, pengumpulan dataset yang lebih representatif, dan 

pemanfaatan cloud computing untuk mengatasi keterbatasan sumber 

daya teknologi. Untuk memastikan bahwa teknologi ini dapat 

dimasukkan secara efektif ke dalam sistem layanan kesehatan, tenaga 

medis, peneliti, dan insinyur teknologi harus bekerja sama dengan 

baik di antara mereka dari berbagai disiplin ilmu. 
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Deep learning memiliki potensi besar untuk meningkatkan 

kualitas layanan kesehatan di seluruh dunia melalui pengembangan 

teknologi yang berkelanjutan dan pendekatan moral. Teknologi ini 

dapat sangat membantu pasien, tenaga kesehatan, dan sistem layanan 

kesehatan secara keseluruhan dengan memastikan bahwa masalah 

utama dapat diatasi melalui inovasi dan kebijakan yang tepat. Masa 

depan kesehatan yang didukung AI semakin dekat, menjanjikan 

peningkatan kualitas hidup manusia. 
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3.  Perbandingan Machine Learning dan Deep Learning 
 

Tabel 17.1: Machine Learning dan Deep Learning 

Aspek Machine Learning Deep Learning 
Ketergantungan 
pada Fitur 

 
Memerlukan 
kstraksi fitur 
manual 

 

 
Memerlukan ekstraksi 
fitur manual 

 

Kebutuhan Data  
Bisa bekerja 
dengan dataset 
kecil 

 

 
Bisa bekerja dengan 
dataset kecil 

 

Kompleksitas 
Model 

 
Algoritma lebih 
sederhana 

 

 
Algoritma lebih omplek 
dengan banyak 
parameter 

 

Waktu Pelatihan Lebih cepat Lebih lama, terutama 
tanpa GPU 

Aplikasi Analisis bisnis, 
klasifikasi 
sederhana 

Computer vision, NLP, 
autonomous systems 

Sumber: Diolah Penulis.  

 

Berbagai aplikasi dari Machine Learning dalam kehidupan nyata 

ditunjukkan pada Gambar 17.1:  

 

Gambar 17.1: Machine Learning 

Sumber: Bambang Siswoyo, 2023. 
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2. Preprocessing Data 

a. Pembersihan Data: tangani data yang hilang (missing values), 

data outlier, data yang tidak relevan, nois data, data tidak 

seimbang, data tidak normal, transformasi data. 

b. Normalisasi atau Standardisasi: skala fitur numerik agar nilai 

data seimbang (contohnya menggunakan min-max scaling atau 

z-score). 

c. Feature Selection: pilih fitur-fitur penting yang memiliki 

pengaruh signifikan terhadap prediksi kebangkrutan. 

d. Pemisahan Data: pisahkan data menjadi set pelatihan, validasi, 

dan pengujian (misalnya 70%:15%:15%). 

 

3. Pembangunan Model Deep Learning 

a. Pilih jenis model jaringan saraf tiruan (ANN, LSTM, atau CNN 

tergantung kebutuhan): 

1) ANN (Artificial Neural Network): untuk data tabular umum. 

2) LSTM (Long Short-Term Memory): jika data memiliki 

komponen waktu, misalnya data keuangan bulanan. 

b. Tentukan arsitektur model: 

1) Input Layer: jumlah neuron sesuai dengan jumlah fitur input. 

2) Hidden Layers: tambahkan satu atau lebih lapisan 

tersembunyi dengan jumlah neuron yang sesuai. 

3) Output Layer: gunakan satu neuron dengan fungsi aktivasi 

sigmoid (untuk klasifikasi biner). 

c. Tentukan fungsi aktivasi (ReLU di hidden layer, sigmoid atau 

softmax di output layer). 

 

4. Pelatihan Model 

a. Tentukan parameter pelatihan: 

1) Learning Rate. 

2) Batch size. 

3) Jumlah epoch. 

b. Gunakan algoritma optimasi (misalnya Adam, SGD) untuk 

memperbarui bobot. 

c. Lakukan propagasi maju (forward propagation) dan propagasi 

balik (backpropagation) selama pelatihan untuk meminimalkan 

error. 
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5. Evaluasi Model 

a. Uji model pada data validasi dan pengujian untuk mengukur 

performa. 

b. Gunakan metrik evaluasi: 

1) Akurasi: persentase prediksi benar. 

2) Precision, Recall, F1-Score: untuk mengevaluasi model dalam 

kasus data tidak seimbang (kebangkrutan jarang terjadi). 

3) AUC-ROC Curve: untuk mengukur kemampuan model dalam 

membedakan antara kelas positif dan negatif. 

 

6. Optimasi Model 

a. Lakukan tuning pada hyperparameter (jumlah neuron, jumlah 

hidden layer, learning rate, dll.). 

b. Gunakan teknik seperti Dropout atau Batch Normalization untuk 

mencegah overfitting. 

c. Jika diperlukan, gunakan cross-validation untuk memastikan 

generalisasi model. 

 

7. Deployment 

a. Setelah model memiliki performa yang memadai, simpan model 

untuk digunakan dalam lingkungan produksi. 

b. Integrasikan model dengan aplikasi atau sistem yang dapat 

digunakan oleh bank untuk memprediksi kebangkrutan secara 

real-time. 

 

8. Monitoring dan Maintenance 

a. Pantau performa model setelah di-deploy untuk memastikan 

model tetap relevan. 

b. Lakukan retraining secara berkala jika terdapat data baru untuk 

meningkatkan akurasi prediksi. 

 

 

 

************** 
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Deep Learning Keamanan Siber 
Deep learning merupakan bagian dari metode machine learning yang 

berbasis jaringan saraf tiruan. Metode ini digunakan untuk menangani 

kumpulan data besar dengan menggunakan algoritma 

backpropagation untuk menunjukkan bagaimana mesin harus 

mengubah parameter internal yang digunakan untuk menghitung 

representasi di setiap lapisan dari representasi di lapisan sebelumnya 

(LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).  

Deep learning digunakan sebagai pendekatan pembelajaran 

mesin untuk memecahkan deteksi objek, klasifikasi gambar dan 

segmentasi semantic (Attia, Hossny, Nahavandi, & Yazdabadi, 2017). 

Sebagai pengguna sudah tidak asing dengan malware, phishing, 

ransomware, dan berbagai serangan digital lainnya.  

Berita baiknya, Teknologi mutakhir seperti deep learning hadir 

sebagai benteng pertahanan di era digital ini. Ancaman siber terus 

berkembang dan semakin canggih. Para pelaku kejahatan siber 

menggunakan berbagai metode baru untuk menyerang sistem dan 

mencuri data.  

Hal ini membuat keamanan siber menjadi semakin penting bagi 

individu, organisasi, dan pemerintah. Salah satu teknologi yang 

menjanjikan untuk meningkatkan keamanan siber adalah deep 

learning.  

Deep learning adalah subbidang dari kecerdasan buatan (AI) yang 

memungkinkan komputer untuk belajar dari data dalam jumlah besar 

dan mengenali pola yang kompleks. Teknologi deep learning dapat 

digunakan untuk berbagai aplikasi keamanan siber, antara lain: 

1. Deteksi Malware 

Deteksi malware dapat dianalisis oleh file dan kode untuk 

mengidentifikasi malware. Hal ini dilakukan dengan melatih model 

deep learning pada kumpulan data malware yang diketahui dan 

kemudian menggunakan model tersebut untuk mengidentifikasi 

file baru yang mungkin berbahaya. 

2. Deteksi Anomali 

Deep learning dapat memantau aktivitas jaringan dan sistem untuk 

mendeteksi aktivitas yang tidak biasa. Hal ini dapat membantu 

mengidentifikasi serangan siber yang sedang berlangsung atau 

potensi serangan di masa depan. 
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Cara mendasar dalam deep learning adalah menggunakan nilai 

error (kesalahan) sebagai sinyal umpan balik untuk menyesuaikan 

nilai bobot, ke arah yang akan menurunkan error (Gambar 18.3). 

Penyesuaian ini adalah tugas pengoptimal (optimizer), dengan 

menerapkan apa yang disebut algoritma Backpropagation: algoritma 

sentral dalam deep learning. setelah menjelaskan secara lebih rinci 

cara kerja backpropagation.  

 
Gambar 18.3: Loss Function Digunakan Sebagai Sinyal 

Umpan Balik Untuk Menyesuaikan Bobot 

Sumber: Diolah Penulis. 

 

Pertama, bobot jaringan diberi nilai tidak beraturan, sehingga 

jaringan hanya menerima serangkaian transformasi nilai tidak 

teratur, jika keluaran nya jauh dari yang seharusnya, dan nilai error 

nya sangat tinggi. Tetapi dengan setiap contoh proses jaringan, bobot 

disesuaikan sedikit ke arah yang benar, dan nilai error menurun.  

Ini adalah pengulangan pelatihan (looping) yang diulangi dalam 

jumlah yang cukup banyak (biasanya puluhan iterasi lebih dari ribuan 

contoh), menghasilkan nilai bobot yang meminimalkan loss function. 

Jaringan dengan nilai error yang minimal adalah jaringan yang 

keluarannya sedekat mungkin dengan target dimana jaringan terlatih.   

 

 

************* 
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