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Abstrak

Kecerdasan buatan (Al) telah menjadi salah satu teknologi yang berpengaruh di
berbagai sektor, mulai dari kesehatan hingga industri otomotif. Di balik kemajuan
ini, terdapat dasar matematika yang memainkan peran penting, khususnya dalam
proses optimasi dan pembelajaran mesin, dua elemen utama pendukung kinerja Al
Artikel ini bertujuan untuk mengulas konsep dasar matematika, khususnya kalkulus
turunan, yang berperan dalam pembelajaran jaringan saraf tiruan sebagai bagian dari
konstruksi model AI. Dengan penjelasan teori dan contoh praktis, artikel ini
memaparkan kontribusi matematika dalam mendasari dan membentuk model Al.
Melalui pemahaman ini, diharapkan pembaca tidak hanya melihat matematika
sebagai teori semata, tetapi juga sebagai alat esensial untuk membangun teknologi
masa depan.

Kata kunci: gradient descent, jaringan saraf tiruan, kalkulus turunan, kecerdasan
buatan

1 Pendahuluan

Kecerdasan buatan (Al) telah menjadi pendorong utama di balik inovasi teknologi
dalam berbagai aspek kehidupan, seperti layanan kesehatan, transportasi, dan hiburan.
Ditinjau dari pengertiannya, Al mengacu pada program komputer yang meniru
kecerdasan manusia [2]. Salah satu cabang penting dalam Al adalah pembelajaran mesin
(machine learning), yang memungkinkan sistem untuk belajar dari pengalaman untuk
meningkatkan performanya. Di dalamnya, terdapat teknik pembelajaran mendalam (deep
learning) yang didasarkan pada jaringan saraf tiruan (artificial neural network) [5]. Dari
sini dapat kita katakan, jaringan saraf tiruan merupakan salah satu pilar pembentuk
fondasi Al. Selanjutnya, teknologi pengembangan Al memungkinkan komputer
mempelajari pola, membuat prediksi, dan mengambil keputusan berdasarkan data yang
tersedia. Di balik kemudahan yang dirasakan pengguna, sebetulnya terdapat proses
matematis yang kompleks yang menjadi inti dari kinerja AIl. Pemahaman terhadap proses
matematis ini sangat penting, terutama bagi generasi yang akan membangun inovasi Al
di masa depan.

Namun, banyak kalangan, termasuk mahasiswa dari berbagai latar belakang
pendidikan, sering kali tidak menyadari bahwa di balik kecanggihan Al terdapat dasar
matematika yang kuat. Salah satu cabang matematika yang mendukung perkembangan
ini adalah kalkulus, yang menjadi landasan dalam proses pembelajaran mesin dan
optimasi model Al [3]. Dalam konteks ini, kalkulus menjadi tulang punggung proses
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optimasi melalui konsep turunan, yang memungkinkan algoritme Al melakukan
penyesuaian bobot dan parameter model untuk meningkatkan akurasi prediksi dari waktu
ke waktu. Kita tidak bisa memungkiri bahwa aplikasi matematika dalam kehidupan
sehari-hari sering kali tidak terlihat secara langsung sehingga berdampak pada rendahnya
apresiasi mahasiswa terhadap pembelajaran matematika di perguruan tinggi [1]. Padahal,
pengetahuan matematika semisal kalkulus dasar tidak hanya relevan bagi mahasiswa
jurusan matematika, tetapi juga bagi semua mahasiswa yang ingin memahami bagaimana
teknologi canggih seperti Al berkembang dari prinsip-prinsip dasar matematika.
Berangkat dari hal tersebut, artikel ini bertujuan untuk membuka wawasan
mahasiswa secara umum tentang pentingnya konsep matematika sederhana dalam Al,
sekaligus menjadi motivasi mahasiswa matematika untuk terus tekun mendalami
keilmuan mereka. Dengan mengambil sebagian konsep kalkulus dasar yang berfokus
pada penerapan turunan dalam proses pelatihan jaringan saraf tiruan untuk pembentukan
model klasifikasi, artikel ini akan menjelaskan secara sederhana peran konsep
matematika dalam membentuk fondasi Al Tulisan ini juga dilengkapi dengan contoh
praktis untuk memudahkan pemahaman konsep. Dengan memahami dasar-dasar kalkulus
yang digunakan dalam jaringan saraf tiruan, diharapkan pembaca dapat melihat bahwa
matematika merupakan alat esensial yang mendukung pengembangan model Al yang
lebih efisien, yang merupakan kunci dari kemajuan teknologi yang kita nikmati hari ini.

2 Konsep Kalkulus Dasar dalam Konstruksi dan Pembelajaran
Jaringan Saraf Tiruan

Pada bagian ini, dibahas konsep kalkulus dasar yang berperan penting dalam
membentuk inti jaringan saraf tiruan. Jaringan ini dapat diibaratkan sebagai mesin yang
melakukan optimasi dengan cara belajar dari data yang diberikan, sehingga menghasilkan
model yang meminimumkan kesalahan. Konsep utama yang diulas meliputi turunan, nilai
minimum/maksimum fungsi, dan algoritma gradient descent.

2.1 Turunan

Turunan adalah konsep dasar dalam kalkulus yang mengukur laju perubahan suatu
fungsi terhadap variabel bebasnya. Secara matematis, turunan suatu fungsi pada titik
tertentu didefinisikan sebagai limit dari perbandingan perubahan nilai fungsi terhadap
perubahan nilai variabel bebas ketika perubahan variabel tersebut mendekati nol. Definisi

fx+h)—f(x)
h

formalnya dapat dinyatakan sebagai f'(x) = }lirré . Secara geometris, ' (a)

merepresentasikan kemiringan garis singgung pada kurva kurva f dititik x = a.

Untuk menghitung turunan suatu fungsi secara praktis tanpa melalui proses limit,
dapat digunakan beberapa aturan dasar turunan. Aturan-aturan tersebut adalah sebagai
berikut [10]:
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dengan ¢ adalah konstanta, n adalah bilangan real serta f dan g adalah fungsi yang
memiliki turunan di x.

2.2 Nilai Minimum dan Maksimum

Pemahaman tentang titik minimum dan maksimum suatu fungsi sangat penting
dalam proses optimasi model Al. Menurut definisi [10], fungsi f memiliki maksimum
mutlak di titik ¢ jika f(c) = f(x) untuk semua x di daerah asal fungsi f. Nilai f(c)
disebut sebagai nilai maksimum fungsi f. Secara serupa, fungsi f memiliki minimum
mutlak di titik ¢ jika f(c) < f(x) untuk semua x di daerah asal fungsi f. Nilai f(c)
disebut sebagai nilai minimum fungsi f.

Teorema nilai maksimum dan minimum menyatakan bahwa jika suatu fungsi f
kontinu pada interval tertutup [a,b], maka fungsi tersebut akan mencapai nilai
maksimum dan minimum pada interval tersebut. Lebih lanjut, jika f(c) adalah titik
ekstrim, maksimum atau minimum, maka c¢ harus merupakan titik kritis [11], yang dapat
berupa salah satu dari berikut:

1. titik ujung interval,
2. titik stasioner (f'(c) = 0), atau

3. titik singular (f'(c) tidak terdefinisi).
Kondisi ini mempermudah proses pencarian titik di lokasi fungsi mencapai nilai
maksimum atau minimum, sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 1.
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Gambar 1. [lustrasi fungsi mencapai maksimum dan minimum di (a) titik ujung, (b) titik
stasioner, dan (c) titik singular.

2.3 Algoritma Gradient Descent

Pembahasan turunan tidak terlepas dari konsep gradien, yang merupakan turunan
dari fungsi terhadap variabel tertentu dan menunjukkan kemiringan atau arah perubahan
fungsi. Dalam hal ini, jika kita memiliki fungsi J yang bergantung pada variable 6, maka

gradien positif (g—é > 0) menunjukkan bahwa fungsi naik (menanjak). Sebaliknya, jika

gradien negatif ( Z—é < 0), berarti fungsi menurun [11]. Konsep gradien digunakan oleh
algoritma gradient descent, yang diterapkan dalam machine learning dan deep learning

untuk meminimumkan fungsi biaya. Algoritma ini bekerja dengan memperbarui
parameter model dalam arah yang berlawanan dengan gradien fungsi objektif (gradien

negatif) [9].
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Secara lebih rinci, misalkan kita memiliki fungsi biaya J(8) yang mengukur

seberapa baik model memprediksi data. Untuk meminimumkan fungsi biaya ini, kita

. . . o (G
menghitung gradien atau turunan dari fungsi biaya terhadap parameter model, yaitu %.

Selanjutnya, pada iterasi ke—k, parameter diperbarui dengan langkah kecil menuju arah
gradien negatif menggunakan rumus:

aJ

k+1 _ gk _ o, 20
0 0 aaggzek

(1)

dengan a adalah kecepatan langkah (learning rate). Proses ini diulang sesuai dengan
kriteria penghentian iterasi, salah satunya adalah ketika perubahan nilai fungsi biaya
cukup kecil. Gambar 2 mengilustrasikan fungsi / yang berbentuk parabola beserta
pembaruan parameter 8 yang dilakukan berdasarkan Persamaan (1) hingga mencapai
nilai parameter yang meminimumkan fungsi J.

Gambar 2. Ilustrasi langkah-langkah gradient descent (tanda silang merah) untuk
mencapai minimum pada fungsi biaya | = 62.

3 Peran Konsep Kalkulus Dasar: dari Masalah Klasifikasi ke Pelatihan
Jaringan Saraf Tiruan

Dalam berbagai referensi, jaringan saraf tiruan sering kali disebutkan sebagai
konsep yang diilhami oleh cara kerja otak manusia [8,12], yaitu analog dengan saraf
biologis yang berfungsi mengidentifikasi objek dan pola. Sejumlah literatur mencatat
bahwa konsep jaringan saraf tiruan berakar pada makalah Warren McCulloch dan Walter
Pitts pada tahun 1943, yang mencoba memformulasikan model matematis untuk
menggambarkan fungsi sel-sel otak [6]. Penjelasan ini memang lebih mudah diterima dan
dipahami, tetapi sering kali menutupi kenyataan bahwa jaringan saraf tiruan pada
dasarnya adalah hasil konstruksi dari proses matematis yang terstruktur. Pada bagian ini,
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kita akan mengeksplorasi penggunaan konsep-konsep matematika yang telah diuraikan
pada bab sebelumnya untuk membangun inti serta proses pelatihan jaringan saraf tiruan.

Kita mulai dengan analogi sederhana dan intuitif untuk membantu memahami
harapan dan tujuan dari jaringan saraf tiruan. Bayangkan kita memiliki sekelompok orang
yang ingin dikelompokkan ke dalam dua kelas: kelas pertama adalah laki-laki, dan kelas
kedua adalah perempuan. Kedua kelompok ini tentunya memiliki banyak kesamaan minat,
namun kita akan fokus pada dua aktivitas utama, yaitu berolahraga dan menari, sebagai
cara sederhana untuk mengklasifikasikan mereka. Dengan membandingkan preferensi
terhadap kedua aktivitas ini, kita dapat membuat asumsi yang membantu dalam
mengelompokkan sebagian besar dari mereka.

Gambar 3.(a) mengilustrasikan situasi ini secara visual. Sumbu mendatar
merepresentasikan tingkat kesukaan seseorang terhadap olahraga, sementara sumbu tegak
menunjukkan seberapa besar minat seseorang terhadap menari. Dengan memetakan
preferensi ini, kita dapat melihat pola yang memungkinkan klasifikasi berdasarkan kedua
dimensi tersebut. Sebagai contoh, individu dengan skor tinggi pada olahraga sering kali
lebih dikaitkan dengan laki-laki, sedangkan mereka yang menunjukkan skor tinggi pada
menari lebih sering diasosiasikan dengan perempuan. Meskipun hal ini tidak selalu
berlaku secara mutlak, ilustrasi ini cukup untuk mendemonstrasikan bagaimana proses
klasifikasi dapat bekerja dalam konteks jaringan saraf tiruan.
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Gambar 3. Tingkat kesukaan seseorang terhadap olahraga dan menari pada sistem dua
dimensi, dan (b) contoh garis pemisah antara kelompok laki-laki dan perempuan
berdasarkan preferensi terhadap olahraga dan menari.

Salah satu cara sederhana untuk mengklasifikasikan kedua kelompok ini adalah
dengan menggambar garis pemisah antara kedua kelas, seperti yang ditunjukkan pada
garis putus-putus di Gambar 3.(b). Masalah berikutnya adalah bagaimana menemukan
persamaan garis tersebut. Persamaan garis dapat dinyatakan ke dalam bentuk wyx; +
wyx, + b = 0 dengan x; dan x, adalah koordinat yang menggambarkan preferensi
terhadap olahraga dan menari. Sebagaimana kita ketahui, nilai w; dan w, memengaruhi
kemiringan garis, sementara nilai b berkaitan dengan titik potong garis tersebut dengan
sumbu tegak koordinat.
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Untuk menemukan persamaan garis pemisah, kita misalkan titik-titik pasangan
berurut (x,, x,) pada Gambar 3.(b) sebagai input, sementara outputnya dihasilkan dari
fungsi sesepenggal f berikut.

_(Ljikawyx; + wyx, +b >0
fla,x2) = {O,jika Wix; +wyx, +b <0 2)

Selanjutnya, w; dan w, disebut sebagai bobot yang dikalikan dengan x; dan x,. Output
dari fungsi f terdiri atas dua nilai yang menunjukkan kelas pengklasifikasian: 1 untuk
laki-laki dan O untuk perempuan. Berdasarkan Gambar 3.(b), titik berbentuk bulatan
mewakili titik-titik dengan target bernilai 0 (perempuan), sementara titik berbentuk
persegi mewakili titik-titik dengan target bernilai 1 (laki-laki).

Fungsi f pada Persamaan (2) kita gunakan untuk membentuk model konseptual
jaringan saraf tiruan. Merujuk pada Gambar 4, kita mulai dengan dua lingkaran yang
mewakili input yang kemudian terhubung ke unit penjumlahan (sigma) yang bertugas
memproses penjumlahan input setelah masing-masing dikalikan dengan bobotnya. Selain
itu, kita juga memiliki bias, yang dinotasikan dengan b dan memiliki bobot bernilai 1.

G
SO0
b

Gambar 4. Model konseptual jaringan saraf tiruan berdasarkan klasifikasi dengan
pencarian garis pemisah dua kelompok.

Hasil penjumlahan tersebut kemudian melewati proses pemfilteran oleh fungsi f,
yang menghasilkan output 0 atau 1. Dengan demikian, output dari model ini hanya
mencakup dua nilai. Fungsi f ini kita sebut sebagai fungsi label karena memiliki output
yang setara dengan label atau kelas yang diinginkan. Fungsi yang berlaku sebagai filter
ini sering disebut sebagai fungsi aktivasi karena ia mampu mengkonversi hasil
penjumlahan menjadi nilai output yang sesuai dengan klasifikasi. Inilah model inti dari
jaringan saraf tiruan, yang jika dilihat dari perspektif biologis, menggambarkan
bagaimana input diterima oleh ujung saraf, diproses oleh neuron, dan setelah aktivasi,
hasilnya diteruskan ke ujung saraf berikutnya.

Kembali ke model yang kita lihat dari perspektif matematis, terdapat tak terhingga
banyaknya kemungkinan untuk membentuk garis pemisah, dan tentu saja, kita ingin
menemukan garis yang dapat mengklasifikasikan kelompok orang yang kita bahas
dengan tepat ke dalam kategori laki-laki dan perempuan. Di sinilah kita akan mulai
melakukan proses pembelajaran pada jaringan saraf sederhana yang telah kita buat pada
Gambar 4. Dengan kata lain, berdasarkan informasi titik-titik yang akan kita
klasifikasikan, kita perlu menemukan nilai w;, w, dan b yang tepat. Dalam hal ini kita
harus menentukan nilai w;, w, dan b yang meminimumkan kesalahan (eror) antara
output yang dihasilkan oleh fungsi fdan target yang dimiliki data.

Misalkan t' adalah target yang diinginkan jaringan pada pembelajaran ke-i, dan o°
adalah output aktual yang dihasilkan oleh jaringan pada pembelajaran sampel ke-i.
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Dengan n adalah banyaknya sampel dalam data, eror antara kedua nilai tersebut dapat
dihitung menggunakan rumus Mean Squared Error (MSE) sebagai berikut

1 n
z: . N 2
:E' (tl—Ol).
i=1

Dalam pembelajaran mesin, eror inilah yang umum disebut sebagai fungsi biaya.
Selanjutnya, tujuan kita adalah untuk memperoleh nilai bobot dan bias yang dapat
meminimumkan Persamaan (3). Proses ini dilakukan secara iteratif, dimulai dengan nilai
awal untuk bobot dan bias, yang kemudian diperbarui menggunakan algoritma gradient
descent. Diharapkan, pembaruan nilai bobot dan bias ini akan mengarah pada penemuan
garis pemisah yang dapat memisahkan kedua kelompok dengan baik, seperti yang

3)

diilustrasikan pada Gambar 5.
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Gambar 5. Ilustrasi penemuan garis pemisah antara dua kelompok melalui pembaruan
nilai bobot dan bias.

Berdasarkan konsep algoritma gradient descent

, kita dapat menggunakan
Persamaan (1) untuk menuju nilai minimum eror atau minimum fungsi biaya. Langkah

pertama adalah menghitung gradien fungsi biaya untuk n sampel yang diberikan. Fokus

pertama kita adalah pembaruan bobot, dan setelah itu, kita akan melihat bagaimana
pembaruan bias dilakukan. Misalkan bobot kita adalah w

= [wy, w,] . Untuk
meminimumkan eror, kita turunkan Persamaan (3) terhadap bobot sebagai berikut

oc

S 122@1-0) (¢~ o)

2
_ =z i_ iy 9 (i i
= nZ(t 0 )awj t Zw]x]
i=1 j=1
2 ?zl(ti — oi) (—x}). (€))
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Selanjutnya, kita gunakan Persamaan (4) ini untuk memperbarui nilai bobot, yaitu
w; = w; + aAw;, dengan

Aw; = ==t (et =0") (=x) = % Lt =o' (x). ®)

aWj n

a adalah learning rate yang menentukan seberapa besar langkah yang diambil dalam
setiap iterasi.

Untuk memperbarui nilai bias, kita dapat mengikuti langkah yang serupa dengan
pembaruan bobot. Langkah pertama adalah menurunkan Persamaan (3) terhadap bias b.
Dengan melakukan ini, kita memperoleh gradien terhadap bias yang memungkinkan kita
untuk memperbarui nilai bias tersebut menggunakan rumus yang mirip dengan
pembaruan bobot, yaitu b := b + aAb, dengan

Ab=—22=—23n (- of) (-1) =231, (t! - o). 6)

Lebih detail lagi, kita terapkan penurunan rumus ini dalam bentuk contoh numerik

untuk memahami bagaimana algoritma gradient descent menemukan nilai bobot koneksi

dan bias yang optimal pada model jaringan saraf tiruan. Kita akan fokus pada empat titik

sampel (n = 4), yaitu (xi, x2) = (=5,10), (x2,x2) = (15,-3), (x3,x3) = (=5,3), dan

(x{,x3) = (15,—5). Untuk targetnya, kita memiliki t! =¢t3=0 dan t2 =t*=1
sebagaimana diilustrasikan pada Gambar 6.(a).
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Gambar 6. (a) Ilustrasi empat titik sampel dengan garis pemisah awal dan (b) proses
pembaruan bobot serta bias untuk mendapatkan garis pemisah yang sesuai dengan
target titik sampel.

Dengan keempat sampel tersebut dan mengambil nilai awal [wy, w,, b] = [1,1,0],
kita akan mulai menghitung gradien dari eror antara oufput aktual dan target, lalu
melakukan pembaruan bobot dan bias untuk mencapai garis pemisah yang optimal.
Proses ini mengarah pada iterasi perhitungan gradien yang dilakukan pada setiap sampel
untuk menyesuaikan bobot dan bias.

Pada iterasi pertama, langkah pertama adalah menghitung output untuk masing-
masing sampel menggunakan fungsi aktivasi f pada Persamaan (2). Diperoleh hasil
sebagai berikut:

o' = f(wix] + wox; +b) = f((=5)(1) + (10)(1) +0) = f(5) =1,
0% = f(wyxf + wpx3 +b) = f((15) (D) + (=3) (D +0) = fF(12) = 1,
0% = f(wixi + wyx3 +b) = f((=5)(1) + 3)(1) +0) = f(=2) =0,
o* = f(wyx} + wyxs + b) = £((15)(1) + (=5)(1) + 0) = f(10) = 1.

Langkah kedua adalah menghitung gradien bobot dan bias menggunakan
Persamaan (5) dan Persamaan (6).

Awy =23k (¢ - of) (x1)
= %[(t1 —oN(x}) + (% — 0B () + (% = 0*) (%)) + (¢* — 0" (x)]
=2 [(0=1D(=5) +0+0+0] =2 =25,
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4
2 , . .
Aw, =7 E (t' —o') (x})
=1

= %[(t1 — o) (x) + (2 — 0B (xF) + (£ — o) (x3) + (t* — 0N (x3)]
=2[(0—1)(10) + 0+ 0 + 0] = -5,

b = %Zl(ti — o) =%[(t1 — 1) + (¢2 — 02) + (3 — 0) + (t* — 0¥)]
=2[-1+0+0+0] =—-05.

Langkah terakhir adalah memperbarui bobot dan bias dengan memilih ukuran
langkah a = 0.05. Diperoleh,

wy i=w; +a(2.5) =1+ (0.05)(2.5) = 1.125,
wy i=w, + a(—=5) =1+ (0.05)(-5) = 0.75,
b:=b+ a(—0.5) = 0+ (0.05)(—0.5) = —0.025.

Nilai bobot dan bias yang diperbarui pada iterasi pertama digunakan sebagai dasar
untuk iterasi kedua, dengan proses pembaruan dilakukan menggunakan langkah-langkah
yang sama. Pada iterasi kedua dan ketiga, hasil perhitungan menunjukkan perubahan nilai
bobot, bias, dan output secara bertahap hingga mendekati kondisi optimal. Semua hasil
perhitungan dari iterasi pertama hingga ketiga dirangkum dalam Tabel 1 berikut.

Tabel 1. Hasil iterasi untuk pembaruan bobot dan bias berdasarkan algoritma
gradient descent.

Tterasi Output Gradien Pembaruan
(0!, 0%, 03, 0%) (Aw,, Aw,, b) (wy, Wy, b)
1 (1,1,0,1) (2.5,—5,-0.5) (1.125,0.75,-0.025)
2 (1,1,0,1) (2.5,—-5,-0.5) (1.25,0.5,-0.05)
3 (0,1,0,1) (0,0,0) (1.25,0.5,-0.05)

Dari Tabel 1 terlihat bahwa iterasi kedua menghasilkan pembaruan bobot dan bias
yang mendekati nilai optimal. Pada iterasi ketiga, gradien bernilai nol, menandakan
bahwa proses pembaruan telah mencapai kondisi konvergen. Bobot dan bias yang
diperoleh pada iterasi ketiga berhasil membuat output dari keempat titik sampel sesuai
dengan nilai targetnya. Dengan demikian, kita telah memperoleh bobot dan bias yang
mampu membentuk persamaan garis pemisah yang akurat untuk titik-titik sampel tersebut.
Ilustrasi perubahan posisi garis pemisah dapat dilihat pada Gambar 6.(b).

Melalui contoh numerik ini serta penggunaan fungsi aktivasi sederhana untuk
membentuk model jaringan saraf tiruan, kita telah memahami proses pelatihan jaringan
yang terdiri atas satu neuron berdasarkan prinsip matematika. Pendekatan ini efektif
untuk masalah yang bersifat linearly separable, yaitu ketika data dapat dipisahkan
menggunakan garis linear. Namun, untuk masalah yang lebih kompleks, pengembangan
jaringan diperlukan, seperti penambahan neuron dan lapisan yang menampung neuron
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(hidden layer) untuk menangani pola yang lebih rumit [7] sebagaimana diilustrasikan
pada Gambar 7.

Gambar 7. Pengembangan jaringan saraf tiruan dengan penambahan neuron dan lapisan
yang menampung neuron (hidden layer).

Lebih lanjut, fungsi aktivasi, fungsi biaya dan bahkan algoritma gradient descent
dapat dimodifikasi sesuai kebutuhan. Semua pengembangan ini memerlukan perhitungan
dan konsep matematika lanjutan yang tentunya lebih kompleks. Proses iterasi pun tidak
lagi memungkinkan dilakukan secara tradisional melainkan membutuhkan bantuan
komputer. Selain itu, ukuran sampel yang digunakan akan jauh lebih besar untuk
memperoleh akurasi yang optimal, yang kini menjadi lebih mudah di era big data [4].
Inovasi semacam ini menjadi dasar bagi teknologi deep learning, yang menjadi salah satu
fondasi utama pengembangan Al untuk menyelesaikan berbagai masalah praktis.
Terlepas dari kompleksitasnya, kita dapat melihat bahwa semua konsep tersebut berakar
pada matematika dasar, khususnya kalkulus, yang menjadi landasan penting dalam
pembelajaran mesin.

4 Simpulan

Melalui kasus klasifikasi sederhana, telah ditunjukkan penggunaan konsep
matematika dalam membentuk inti jaringan saraf tiruan. Materi dasar kalkulus,
khususnya turunan, berperan penting dalam pelatihan jaringan ini. Contoh numerik
dengan empat sampel data membantu kita memahami proses pembaruan bobot dan bias
secara iteratif untuk meminimalkan eror hingga menghasilkan model yang sesuai dengan
target. Hal ini menegaskan kuatnya keterkaitan antara pendekatan matematis dan
perancangan model kecerdasan buatan. Pengembangan jaringan saraf untuk masalah yang
lebih kompleks, seperti dalam deep learning, tetap berpijak pada prinsip yang sama.
Penambahan hidden layer, penggunaan fungsi aktivasi yang lebih kompleks, dan
modifikasi fungsi biaya serta proses optimasinya merupakan langkah lanjutan yang
memerlukan perhitungan matematis lebih mendalam. Dengan demikian, penguasaan
matematika dasar, khususnya kalkulus, menjadi landasan yang esensial bagi
pengembangan teknologi Al yang semakin maju. Peran matematika sebagai fondasi ini
mempertegas kontribusinya dalam membangun teknologi masa depan yang inovatif.
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