Prof Ir Rudy C Tarumingkeng, PhD | Apa itu CNN dalam Al

CNN (Convolutional Neural Network)
adalah jenis jaringan saraf tiruan yang
dirancang khusus untuk mengolah data

berbentuk grid, terutama citra/gambar, ‘; d.-

dengan mengenali pola seperti tepi, o|®
tekstur, bentuk, dan objek.
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@) MENGAPA PENTING?

« unggul untuk pengenalan gambar
* otomatis mengekstrak fitur

* akurat pada computer vision

« efisien melalui shared weights
 menjadi fondasi banyak sistem Al visual ‘

Feature Map

© KONSEP KUNCI ( KEUNGGULAN

® Kernel/Filter: matriks kecil yang digeser di atas citra
untuk mendeteksi pola.

@ Feature Map: hasil respon filter yang menunjukkan
keberadaan fitur tertentu.

@ Stride: langkah pergeseran filter saat konvolusi.

@ Padding: penambahan piksel di tepi untuk
mempertahankan ukuran.

@ Receptive Field: area pada input yang memengaruhi
satu nilai output.

® Weight Sharing: filter yang sama digunakan di seluruh
posisi untuk efisiensi dan generalisasi.

@ APLIKASI CNN

@ Akurasi tinggi pada data visual
@ Feature extraction otomatis

@ Mengurangi kebutuhan rekayasa
fitur manual

@ Skalabel untuk data besar

@ Cocok untuk Klasifikasi, deteksi,
segmentasi, dan lainnya

<

Pooling

Apa itu CNN dalam Al

Oleh Prof Rudy C Tarumingkeng, PhD /,/

IBM - ASMI

Pooling Layer

;\Z/; Fully Connected Layer

Actvation (Rell) @ Output/Classification

Fully Connected Prediksi
7
[ ?’\?\ KelasB  0.78
e KelasC 007

Kelas D 0.05

£ Butuh data besar yang berkualitas
A\ Komputasi dan memori tinggi

O Risiko overfitting pada data kecil
A Sulit dijelaskan (black-box)
O\ Sensitif terhadap bias data

[~
(7,
\\\
Kesehatan / Kendaraan
Medical Imaging Otonom

Keamanan &

Manufaktur /

Quality Control Presisi

Q ARSITEKTUR POPULER

LeNet
AlexNet
VGG
ResNet
DenseNet
MobileNet

EfficientNet E

Retail /
E-commerce

Media Sosial Satelit &

Lingkungan

@ CNN vs JARINGAN SARAF BIASA

Data tabular/umum

Fokus Data Data visual (gambar, video)

Ekstraksi Fitur | Otomatis melalui convolution
| & pooling

Memantaatkan struktur spasial
(grid) data

Lebih sedikit (shared weights)
Minimal (normalisasi)

Struktur
spasial

Parameter
Pra-pemrosesan

Contoh Aplikasi | Kuasifikasi gambar, deteksi,

segmentas), OCR, video

Perlu rekayasa fitur manual
atau terbatas

Tidak memanfaatkan struktur

Lebih banyak parameter

Sering perlu banyak
pra-pemrosesan

Prediksi numerik, klasifikasi
tabular, rekomendasi

. 11 INTI PESAN
CNN adalah

mata digital dalam
Al modern:

ia mengubah piksel

menjadi fitur, lalu fitur

menjadi pemahaman

“ Dalam Al visual, CNN menjembatani data, pola, dan makna

menjadi keputusan yang bernilai.”
) P yang — Prof Rudy C Tarumingkeng, PhD
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Abstrak

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu arsitektur paling berpengaruh dalam
perkembangan kecerdasan buatan modern, khususnya pada computer vision. CNN dirancang untuk
memanfaatkan struktur spasial data berbentuk kisi, terutama citra digital, melalui operasi konvolusi, local
receptive field, weight sharing, nonlinear activation, dan mekanisme downsampling. Keunggulan tersebut
membuat CNN mampu mempelajari representasi hierarkis secara otomatis: lapisan awal dapat mengenali
tepi dan tekstur, lapisan menengah mempelajari pola serta bagian objek, sedangkan lapisan lebih dalam
membentuk representasi semantik yang mendukung klasifikasi, deteksi, segmentasi, pengenalan wajah,
analisis medis, inspeksi industri, penginderaan jauh, kendaraan otonom, dan berbagai aplikasi Al lainnya.
Artikel ini menjelaskan CNN secara naratif dan komprehensif, mulai dari fondasi jaringan saraf, matematika
konvolusi, feature maps, kernel, stride, padding, pooling, fungsi aktivasi, backpropagation, optimisasi,
regularisasi, hingga evolusi arsitektur dari LeNet, AlexNet, VGG, GooglLeNet/Inception, ResNet, DenseNet,
MobileNet, EfficientNet, U-Net, dan keluarga detektor objek. Pembahasan juga mengulas transfer learning,
data augmentation, interpretabilitas, adversarial robustness, bias, fairness, privasi, edge Al, efisiensi energi,
integrasi CNN dengan Transformer, dan pergeseran menuju model multimodal. Dari perspektif manajemen,
CNN dibahas sebagai teknologi pengubah data visual menjadi informasi dan keputusan, sehingga
implementasinya memerlukan tata kelola data, pengukuran kinerja, human oversight, audit, keamanan, dan
keselarasan dengan tujuan organisasi. Kesimpulannya, CNN bukan sekadar teknik pengenalan gambar,
melainkan salah satu fondasi representational learning yang membentuk perjalanan Al dari feature
engineering manual menuju pembelajaran fitur secara end-to-end.

Kata Kunci

Convolutional Neural Network; CNN; artificial intelligence; deep learning; computer vision; convolution;
feature map; pooling; backpropagation; image classification; object detection; semantic segmentation;
transfer learning; explainable Al; edge Al; visual analytics.
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Pendahuluan Singkat

Ketika manusia melihat sebuah foto, kita hampir seketika dapat membedakan wajah, kendaraan, pohon,
tulisan, atau kondisi suatu objek. Bagi komputer, sebuah gambar pada dasarnya hanyalah susunan angka
yang merepresentasikan intensitas atau warna piksel. Tantangan utama computer vision adalah
menjembatani kesenjangan antara piksel dan makna. CNN menjadi terobosan penting karena menyediakan
mekanisme pembelajaran yang mampu menemukan pola visual secara bertingkat, tanpa mengharuskan
perancang menentukan seluruh fitur secara manual. Inilah sebabnya CNN menjadi salah satu tonggak yang
mengubah Al pada dekade 2010-an dan tetap sangat relevan walaupun kini Transformer semakin banyak
digunakan pada pengolahan visual.
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1. Mengapa CNN Menjadi Penting dalam Al

Mengapa CNN Menjadi Penting dalam Al merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. CNN mengubah cara komputer memproses citra karena fitur dapat dipelajari
langsung dari data dan dioptimalkan bersama tujuan akhir. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - revolusi computer vision. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
revolusi computer vision, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - revolusi computer vision. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan revolusi computer vision, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk revolusi computer vision dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - representational learning. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan representational learning,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - representational learning. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
representational learning, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk representational learning dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - dari feature engineering ke end-to-end learning. Dalam implementasi organisasi,
prediksi model hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi,
logging, monitoring drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat
tetap gagal menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau
tidak dipercaya pengguna. Dalam kaitannya dengan dari feature engineering ke end-to-end learning, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - dari feature engineering ke end-to-end learning. Setiap metode membawa asumsi.
Data visual dapat dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses
pengumpulan. Ketika kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift.
Karena itu robust validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan
menyertakan skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan dari feature engineering ke
end-to-end learning, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk dari feature engineering ke end-to-end learning dapat dibangun dengan
membandingkan dua konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas
model, sedangkan konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya
dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan
performa pada subgroup. Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung
pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, mengapa cnn menjadi penting dalam ai harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
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untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa mengapa cnn menjadi penting dalam ai tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Revolusi computer vision harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

Representational learning membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Dari feature engineering ke end-to-end learning perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya
diasumsikan berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

Pobd=

Apa asumsi paling penting di balik mengapa cnn menjadi penting dalam ai?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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2. Dari Artificial Neuron ke Deep Neural Network

Dari Artificial Neuron ke Deep Neural Network merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. CNN berakar pada jaringan saraf feed-forward, tetapi
menambahkan struktur khusus yang memanfaatkan kedekatan spasial dan pengulangan pola pada citra.
Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur,
data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai
bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness,
interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - neuron buatan dan weighted sum. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan neuron buatan dan weighted sum, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - neuron buatan dan weighted sum. Secara komputasional, setiap lapisan menerima
tensor, menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke
lapisan berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan.
Memahami perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan
memori tertentu, di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi
representasi semantik. Dalam kaitannya dengan neuron buatan dan weighted sum, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk neuron buatan dan weighted sum dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - lapisan tersembunyi. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan lapisan tersembunyi, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
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akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - lapisan tersembunyi. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
lapisan tersembunyi, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk lapisan tersembunyi dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - kedalaman dan kapasitas representasi. Dalam implementasi organisasi, prediksi
model hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging,
monitoring drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap
gagal menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak
dipercaya pengguna. Dalam kaitannya dengan kedalaman dan kapasitas representasi, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Risiko dan batasan - kedalaman dan kapasitas representasi. Setiap metode membawa asumsi. Data
visual dapat dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses
pengumpulan. Ketika kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift.
Karena itu robust validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan
menyertakan skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan kedalaman dan kapasitas
representasi, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguiji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk kedalaman dan kapasitas representasi dapat dibangun dengan membandingkan
dua konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model,
sedangkan konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan
accuracy tetapijuga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa
pada subgroup. Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada
kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, dari artificial neuron ke deep neural network harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
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versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa dari artificial neuron ke deep neural network tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Neuron buatan dan weighted sum harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model,
dan kondisi deployment.

e |apisan tersembunyi membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Kedalaman dan kapasitas representasi perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

5. Apa asumsi paling penting di balik dari artificial neuron ke deep neural network?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?

© N
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3. Apa Arti Convolution dalam CNN

Apa Arti Convolution dalam CNN merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Konvolusi menghitung respons suatu filter pada banyak lokasi sehingga pola yang sama
dapat dikenali di bagian gambar yang berbeda. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - kernel/filter. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan kernel/filter, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - kernel/filter. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan kernel/filter, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk kernel/filter dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - operasi sliding window. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan operasi sliding window,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - operasi sliding window. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
operasi sliding window, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk operasi sliding window dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - dot product lokal. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan dot product lokal, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - dot product lokal. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan dot product lokal, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk dot product lokal dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, apa arti convolution dalam cnn harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa apa arti convolution dalam cnn tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

o Kernel/filter harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Operasi sliding window membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e Dot product lokal perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

# Konvolusi 2D konseptual
for y in posisi_vertikal:
for x in posisi_horizontal:
patch = input[y:y+k, x:x+K]

output[y,x] = sum(patch * kernel) + bias

Pertanyaan Reflektif

9. Apaasumsi paling penting di balik apa arti convolution dalam cnn?

10. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

11. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

12. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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4. Citra Digital sebagai Tensor

Citra Digital sebagai Tensor merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network
secara utuh. Masukan CNN biasanya dipandang sebagai tensor, bukan sekadar gambar visual, sehingga
bentuk data harus dikelola secara eksplisit selama propagasi. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - piksel dan kanal warna. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
piksel dan kanal warna, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - piksel dan kanal warna. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan piksel dan kanal warna, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk piksel dan kanal warna dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - dimensi height-width-channel. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan dimensi height-
width-channel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - dimensi height-width-channel. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
dimensi height-width-channel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk dimensi height-width-channel dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - normalisasi dan skala nilai. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah
satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan normalisasi dan skala nilai, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - normalisasi dan skala nilai. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan normalisasi dan skala nilai, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk normalisasi dan skala nilai dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, citra digital sebagai tensor harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa citra digital sebagai tensor tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan

kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Piksel dan kanal warna harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Dimensi height-width-channel membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Normalisasi dan skala nilai perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

13.
14.
15.
16.

Apa asumsi paling penting di balik citra digital sebagai tensor?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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5. Local Receptive Field

Local Receptive Field merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network secara
utuh. Alih-alih menghubungkan setiap neuron dengan seluruh piksel, CNN fokus pada wilayah lokal dan
memperluas cakupan secara bertahap melalui kedalaman jaringan. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - konektivitas lokal. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
konektivitas lokal, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - konektivitas lokal. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan konektivitas lokal, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk konektivitas lokal dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - receptive field efektif. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan receptive field efektif, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - receptive field efektif. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
receptive field efektif, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk receptive field efektif dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - hierarki pola. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu komponen
dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift, mekanisme koreksi,
dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan nilai bila tidak cocok
dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna. Dalam kaitannya
dengan hierarki pola, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - hierarki pola. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan hierarki pola, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk hierarki pola dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, local receptive field harus diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat
dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu disimpan
bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN
pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa local receptive field tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan
kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

o Konektivitas lokal harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Receptive field efektif membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Hierarki pola perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

17. Apa asumsi paling penting di balik local receptive field?

18. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

19. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

20. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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6. Weight Sharing dan Efisiensi Parameter

Weight Sharing dan Efisiensi Parameter merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Satu filter digunakan berulang pada seluruh lokasi sehingga jumlah parameter
jauh lebih kecil daripada fully connected layer pada gambar besar. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - parameter yang dipakai ulang. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan parameter yang dipakai ulang, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - parameter yang dipakai ulang. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan parameter yang dipakai ulang, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk parameter yang dipakai ulang dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - translation equivariance. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan translation equivariance,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - translation equivariance. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
translation equivariance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk translation equivariance dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - efisiensi memori. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan efisiensi memori, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - efisiensi memori. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan efisiensi memori, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk efisiensi memori dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, weight sharing dan efisiensi parameter harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa weight sharing dan efisiensi parameter tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Parameter yang dipakai ulang harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

Translation equivariance membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Efisiensi memori perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

21.
22.
23.
24.

Apa asumsi paling penting di balik weight sharing dan efisiensi parameter?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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7. Feature Map: Jejak Pola yang Dipelajari

Feature Map: Jejak Pola yang Dipelajari merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Setiap filter menghasilkan feature map yang menunjukkan lokasi-lokasi tempat
pola tertentu memberikan respons kuat. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN
muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment.
Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - aktivasi spasial. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
aktivasi spasial, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - aktivasi spasial. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan aktivasi spasial, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk aktivasi spasial dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - multiple channels. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan multiple channels, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - multiple channels. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
multiple channels, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk multiple channels dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - interpretasi feature response. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan interpretasi feature response, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - interpretasi feature response. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan interpretasi feature response, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk interpretasi feature response dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, feature map: jejak pola yang dipelajari harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa feature map: jejak pola yang dipelajari tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Aktivasi spasial harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.
Multiple channels membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Interpretasi feature response perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

25.
26.
27.
28.

Apa asumsi paling penting di balik feature map: jejak pola yang dipelajari?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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8. Kernel Size, Stride, dan Padding

Kernel Size, Stride, dan Padding merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Tiga keputusan ini menentukan ukuran keluaran, tingkat detail spasial, biaya
komputasi, dan cara jaringan memperlakukan batas citra. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - ukuran kernel. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
ukuran kernel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - ukuran kernel. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan ukuran kernel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk ukuran kernel dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - langkah pergeseran. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan langkah pergeseran, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - langkah pergeseran. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
langkah pergeseran, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk langkah pergeseran dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - same versus valid padding. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah
satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan same versus valid padding, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - same versus valid padding. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan same versus valid padding, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk same versus valid padding dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, kernel size, stride, dan padding harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

27



Prof Ir Rudy C Tarumingkeng, PhD | Apa itu CNN dalam Al

Kesimpulan bab ini adalah bahwa kernel size, stride, dan padding tidak berdiri sendiri. la berhubungan

dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Ukuran kernel harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Langkah pergeseran membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.
Same versus valid padding perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

H_out = floor((H_in + 2P-K) /S) + 1
W_out = floor((W_in+2P-K) /S) + 1
# K =kernel, S = stride, P = padding

Pertanyaan Reflektif

29.
30.
31.
32.

Apa asumsi paling penting di balik kernel size, stride, dan padding?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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9. Pooling dan Downsampling

Pooling dan Downsampling merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network
secara utuh. Pooling merangkum respons lokal untuk mengurangi resolusi dan biaya, meski penggunaan
berlebihan dapat menghilangkan informasi posisi yang penting. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - max pooling. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan max pooling, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - max pooling. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan max pooling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk max pooling dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - average pooling. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan average pooling, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - average pooling. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan average pooling,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk average pooling dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - tradeoff detail dan invariance. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan tradeoff detail dan invariance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - tradeoff detail dan invariance. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan tradeoff detail dan invariance, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk tradeoff detail dan invariance dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, pooling dan downsampling harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan babini adalah bahwa pooling dan downsampling tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan

kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Max pooling harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Average pooling membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Tradeoff detail dan invariance perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

feature = convolution(input)
feature = ReLU(feature)
downsampled = MaxPool(feature, kernel=2, stride=2)

Pertanyaan Reflektif

33.
34.
35.
36.

Apa asumsi paling penting di balik pooling dan downsampling?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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10. Fungsi Aktivasi: ReLU dan Variannya

Fungsi Aktivasi: ReLU dan Variannya merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Tanpa aktivasi nonlinear, tumpukan konvolusi tetap setara dengan transformasi linear
sehingga tidak cukup ekspresif untuk pola kompleks. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - nonlinearitas. Untuk memahamitopikini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan nonlinearitas, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - nonlinearitas. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan nonlinearitas, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk nonlinearitas dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - ReLU. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual yang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan RelLU, poin yang perlu ditekankan adalah
bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat
kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-
hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - ReLU. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data, resolusi
input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik, serta
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prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan RelLU, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk ReLU dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset yang
sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua menekankan
efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah parameter,
kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - GELU/SiLU dan activation choice. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan GELU/SiLU dan activation choice, poin yang perlu ditekankan adalah
bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat
kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-
hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - GELU/SiLU dan activation choice. Setiap metode membawa asumsi. Data visual
dapat dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan.
Ketika kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu
robust validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan GELU/SiLU dan activation choice, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk GELU/SILU dan activation choice dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, fungsi aktivasi: relu dan variannya harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa fungsi aktivasi: relu dan variannya tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
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sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Nonlinearitas harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Relu membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Gelu/silu dan activation choice perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

37.
38.
39.
40.

Apa asumsi paling penting di balik fungsi aktivasi: relu dan variannya?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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11. Forward Propagation dalam CNN

Forward Propagation dalam CNN merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Forward pass mengubah citra mentah menjadi representasi bertingkat dan akhirnya
menjadi skor, probabilitas, koordinat, mask, atau keluaran lain sesuai tugas. Pembahasan tidak cukup
berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function,
proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari
kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - alur tensor. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan alur tensor, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - alur tensor. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan alur tensor, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk alur tensor dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - convolution-activation-pooling. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan convolution-
activation-pooling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - convolution-activation-pooling. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
convolution-activation-pooling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk convolution-activation-pooling dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - classifier head. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan classifier head, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - classifier head. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan classifier head, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk classifier head dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, forward propagation dalam cnn harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa forward propagation dalam cnn tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Alurtensor harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Convolution-activation-pooling membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi
atau statistik.

o C(Classifier head perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

x -> Conv -> ReLU -> Pool
-> Conv -> ReLU -> Pool
-> Flatten / GlobalAveragePooling
->Dense / Head -> Prediction

Pertanyaan Reflektif

41. Apa asumsi paling penting di balik forward propagation dalam cnn?

42. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

43. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

44. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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12. Loss Function sebagai Definisi Kesalahan

Loss Function sebagai Definisi Kesalahan merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Loss function menerjemahkan tujuan pelatihan menjadi besaran numerik yang
dapat diminimalkan melalui optimisasi. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN
muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment.
Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - cross-entropy. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
cross-entropy, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - cross-entropy. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan cross-entropy, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk cross-entropy dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - regression losses. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan regression losses, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - regression losses. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan regression losses,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk regression losses dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - multi-task loss. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan multi-task loss, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - multi-task loss. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan multi-task loss, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk multi-task loss dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, loss function sebagai definisi kesalahan harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa loss function sebagai definisi kesalahan tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Cross-entropy harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Regression losses membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Multi-task loss perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

45, Apa asumsi paling penting di balik loss function sebagai definisi kesalahan?

46. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

47. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

48. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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13. Backpropagation dan Gradient Descent

Backpropagation dan Gradient Descent merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Backpropagation menghitung kontribusi setiap parameter terhadap loss
sehingga filter dapat diperbarui untuk meningkatkan performa pada data pelatihan. Pembahasan tidak cukup
berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function,
proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari
kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - chain rule. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan chain rule, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - chain rule. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan chain rule, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk chain rule dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - gradient terhadap kernel. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan gradient terhadap kernel,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - gradient terhadap kernel. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
gradient terhadap kernel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk gradient terhadap kernel dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - parameter update. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan parameter update, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - parameter update. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan parameter update, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk parameter update dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, backpropagation dan gradient descent harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa backpropagation dan gradient descent tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Chain rule harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Gradient terhadap kernel membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Parameter update perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

loss = criterion(model(x), y)
loss.backward()
optimizer.step()
optimizer.zero_grad()

Pertanyaan Reflektif

49.
50.
51.
52.

Apa asumsi paling penting di balik backpropagation dan gradient descent?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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14. Optimisasi: SGD, Momentum, Adam, dan Schedule

Optimisasi: SGD, Momentum, Adam, dan Schedule merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. Algoritma optimisasi menentukan dinamika pelatihan, stabilitas
konvergensi, dan kualitas solusi yang ditemukan. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - stochastic gradient descent. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan stochastic gradient descent, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - stochastic gradient descent. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan stochastic gradient descent, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk stochastic gradient descent dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - momentum dan adaptive methods. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan momentum dan
adaptive methods, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - momentum dan adaptive methods. Performa CNN tidak hanya ditentukan
arsitektur. Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate,
hardware, precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan
antarmodel harus memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam
kaitannya dengan momentum dan adaptive methods, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk momentum dan adaptive methods dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - learning-rate schedule. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan learning-rate schedule, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - learning-rate schedule. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan learning-rate schedule, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk learning-rate schedule dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, optimisasi: sgd, momentum, adam, dan schedule harus
diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas;
model perlu versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa
perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di
laboratorium tetap dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa optimisasi: sgd, momentum, adam, dan schedule tidak berdiri sendiri.

la berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Stochastic gradient descent harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

Momentum dan adaptive methods membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi
atau statistik.

Learning-rate schedule perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

53.
54.
55.
56.

Apa asumsi paling penting di balik optimisasi: sgd, momentum, adam, dan schedule?
Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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15. Batch Normalization dan Stabilitas Training

Batch Normalization dan Stabilitas Training merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Batch normalization membantu jaringan dalam menjadi lebih mudah dilatih,
walaupun arsitektur modern juga menggunakan alternatif normalisasi lain. Pembahasan tidak cukup berhenti
pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - normalisasi aktivasi. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
normalisasi aktivasi, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - normalisasi aktivasi. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan normalisasi aktivasi, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk normalisasi aktivasi dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - training versus inference. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan training versus inference,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - training versus inference. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
training versus inference, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk training versus inference dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - regularizing effect. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan regularizing effect, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - regularizing effect. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan regularizing effect, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk regularizing effect dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, batch normalization dan stabilitas training harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa batch normalization dan stabilitas training tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Normalisasi aktivasi harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Training versus inference membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Regularizing effect perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

57.
58.
59.
60.

Apa asumsi paling penting di balik batch normalization dan stabilitas training?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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16. Regularisasi dan Pencegahan Overfitting

Regularisasi dan Pencegahan Overfitting merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Jaringan dengan banyak parameter dapat menghafal data latih; regularisasi
membantu mempertahankan kemampuan generalisasi pada data baru. Pembahasan tidak cukup berhenti
pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - weight decay. Untuk memahamitopikini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan weight decay, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - weight decay. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan weight decay, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk weight decay dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - dropout. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual yang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan dropout, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - dropout. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data, resolusi
input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik, serta
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prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan dropout, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk dropout dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - early stopping. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan early stopping, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - early stopping. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan early stopping, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk early stopping dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, regularisasi dan pencegahan overfitting harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa regularisasi dan pencegahan overfitting tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.
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Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

o Weight decay harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Dropout membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Early stopping perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

61. Apa asumsi paling penting di balik regularisasi dan pencegahan overfitting?
62. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?
63. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

64. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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17. Data Augmentation

Data Augmentation merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network secara
utuh. Augmentasi memperluas keragaman efektif data dengan transformasi yang mempertahankan label
atau makna yang relevan. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari
interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al
modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - flip-crop-rotate. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
flip-crop-rotate, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - flip-crop-rotate. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan flip-crop-rotate, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk flip-crop-rotate dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - color jitter. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual
yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh
data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan color jitter, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - color jitter. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
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serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan color jitter, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk color jitter dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - mixup/cutmix. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan mixup/cutmix, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - mixup/cutmix. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan mixup/cutmix, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk mixup/cutmix dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, data augmentation harus diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat
dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu disimpan
bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN
pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa data augmentation tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan
kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.
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Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Flip-crop-rotate harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Color jitter membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.
Mixup/cutmix perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

65.
66.
67.
68.

Apa asumsi paling penting di balik data augmentation?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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18. LeNet: Fondasi CNN Modern

LeNet: Fondasi CNN Modern merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network
secara utuh. LeNet menunjukkan sejak awal bahwa struktur konvolusional efektif untuk pengenalan
dokumen dan karakter. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari
interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al
modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - pengenalan digit. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
pengenalan digit, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - pengenalan digit. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan pengenalan digit, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk pengenalan digit dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - konvolusi dan subsampling. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan konvolusi dan
subsampling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - konvolusi dan subsampling. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
konvolusi dan subsampling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk konvolusi dan subsampling dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - warisan arsitektural. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan warisan arsitektural, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - warisan arsitektural. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan warisan arsitektural, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk warisan arsitektural dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, lenet: fondasi cnn modern harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa lenet: fondasi cnn modern tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan

kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Pengenalan digit harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Konvolusi dan subsampling membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

Warisan arsitektural perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

69.
70.
71.
72.

Apa asumsi paling penting di balik lenet: fondasi cnn modern?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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19. AlexNet dan Titik Balik ImageNet 2012

AlexNet danTitik Balik ImageNet 2012 merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. AlexNet memperlihatkan bahwa deep CNN yang dilatih pada data besar dan GPU dapat
mengalahkan pendekatan computer vision tradisional secara signifikan. Pembahasan tidak cukup berhenti
pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - GPU training. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan GPU training, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - GPU training. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan GPU training, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk GPU training dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - ReLU dan dropout. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan RelLU dan dropout, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

59



Prof Ir Rudy C Tarumingkeng, PhD | Apa itu CNN dalam Al

Sudut pandang sistem - ReLU dan dropout. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
ReLU dan dropout, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk ReLU dan dropout dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - large-scale image classification. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan large-scale image classification, poin yang perlu ditekankan adalah
bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat
kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-
hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - large-scale image classification. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan large-scale image classification, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk large-scale image classification dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, alexnet dan titik balik imagenet 2012 harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa alexnet dan titik balik imagenet 2012 tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Gpu training harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Relu dan dropout membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.
Large-scale image classification perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

73.
74.
75.
76.

Apa asumsi paling penting di balik alexnet dan titik balik imagenet 20127

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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20. VGG: Kekuatan Kedalaman dan Kernel Kecil

VGG: Kekuatan Kedalaman dan Kernel Kecil merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. VGG mempopulerkan desain sederhana dengan banyak lapisan 3x3 dan
menjadi backbone penting untuk transfer learning. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - 3x3 convolution. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
3x3 convolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - 3x3 convolution. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan 3x3 convolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk 3x3 convolution dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - deep stacks. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual
yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh
data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan deep stacks, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - deep stacks. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
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serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan deep stacks, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk deep stacks dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - simplicity versus parameter cost. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan simplicity versus parameter cost, poin yang perlu ditekankan adalah
bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat
kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-
hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - simplicity versus parameter cost. Setiap metode membawa asumsi. Data visual
dapat dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan.
Ketika kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu
robust validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan simplicity versus parameter cost, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk simplicity versus parameter cost dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, vgg: kekuatan kedalaman dan kernel kecil harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa vgg: kekuatan kedalaman dan kernel kecil tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

3x3 convolution harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Deep stacks membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Simplicity versus parameter cost perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

77.
78.
79.
80.

Apa asumsi paling penting di balik vgg: kekuatan kedalaman dan kernel kecil?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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21. GooglLeNet/Inception: Multi-Scale Processing

GooglLeNet/Inception: Multi-Scale Processing merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. Inception memproses pola pada beberapa skala secara paralel
sambil mengendalikan biaya parameter. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN
muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment.
Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - parallel filters. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
parallelfilters, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - parallel filters. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan parallel filters, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk parallel filters dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - 1x1 bottleneck. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan 1x1 bottleneck, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - 1x1 bottleneck. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan 1x1 bottleneck, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk 1x1 bottleneck dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - computational efficiency. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah
satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan computational efficiency, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - computational efficiency. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan computational efficiency, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk computational efficiency dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, googlenet/inception: multi-scale processing harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa googlenet/inception: multi-scale processing tidak berdiri sendiri. la

berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Parallel filters harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.
1x1 bottleneck membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Computational efficiency perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

81.
82.
83.
84.

Apa asumsi paling penting di balik googlenet/inception: multi-scale processing?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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22. ResNet dan Skip Connection

ResNet dan Skip Connection merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network
secara utuh. ResNet memungkinkan pelatihan jaringan sangat dalam dengan mempelajari residual dan
menyediakan jalur identitas bagi aliran informasi serta gradient. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - residual learning. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
residual learning, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - residual learning. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan residual learning, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk residual learning dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - vanishing degradation problem. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan vanishing
degradation problem, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - vanishing degradation problem. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
vanishing degradation problem, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk vanishing degradation problem dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - identity shortcut. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan identity shortcut, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - identity shortcut. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan identity shortcut, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk identity shortcut dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, resnet dan skip connection harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan babini adalah bahwa resnet dan skip connection tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan

kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Residual learning harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Vanishing degradation problem membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi
atau statistik.

Identity shortcut perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

85.
86.
87.
88.

Apa asumsi paling penting di balik resnet dan skip connection?

Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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23. DenseNet dan Feature Reuse

DenseNet dan Feature Reuse merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. DenseNet menghubungkan setiap lapisan ke banyak lapisan berikutnya sehingga fitur
dapat digunakan kembali dan gradient mengalir lebih langsung. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - dense connectivity. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
dense connectivity, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - dense connectivity. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan dense connectivity, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk dense connectivity dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - concatenation. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan concatenation, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - concatenation. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan concatenation, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk concatenation dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - parameter efficiency. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan parameter efficiency, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - parameter efficiency. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan parameter efficiency, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk parameter efficiency dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, densenet dan feature reuse harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa densenet dan feature reuse tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Dense connectivity harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Concatenation membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Parameter efficiency perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

89. Apa asumsi paling penting di balik densenet dan feature reuse?

90. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

91. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

92. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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24. MobileNet dan CNN untuk Perangkat Bergerak

MobileNet dan CNN untuk Perangkat Bergerak merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. MobileNet menunjukkan bahwa operasi konvolusi dapat
direstrukturisasi agar lebih hemat komputasi untuk smartphone dan edge devices. Pembahasan tidak cukup
berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function,
proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari
kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - depthwise separable convolution. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan depthwise separable convolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - depthwise separable convolution. Secara komputasional, setiap lapisan menerima
tensor, menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke
lapisan berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan.
Memahami perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan
memori tertentu, di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi
representasi semantik. Dalam kaitannya dengan depthwise separable convolution, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk depthwise separable convolution dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - latency. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual yang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan latency, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - latency. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data, resolusi
input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik, serta
prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan latency, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk latency dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada datasetyang
sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua menekankan
efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah parameter,
kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - mobile deployment. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan mobile deployment, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - mobile deployment. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan mobile deployment, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk mobile deployment dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, mobilenet dan cnn untuk perangkat bergerak harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa mobilenet dan cnn untuk perangkat bergerak tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Depthwise separable convolution harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model,
dan kondisi deployment.

e lLatency membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Mobile deployment perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

93. Apa asumsi paling penting di balik mobilenet dan cnn untuk perangkat bergerak?

94. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

95. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

96. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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25. EfficientNet dan Compound Scaling

EfficientNet dan Compound Scaling merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. EfficientNet menggabungkan penskalaan kedalaman, lebar, dan resolusi secara
terkoordinasi untuk memperoleh tradeoff yang lebih baik. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - depth-width-resolution. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
depth-width-resolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - depth-width-resolution. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan depth-width-resolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk depth-width-resolution dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - scaling law praktis. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan scaling law praktis, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - scaling law praktis. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
scaling law praktis, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk scaling law praktis dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - accuracy-efficiency balance. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah
satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan accuracy-efficiency balance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - accuracy-efficiency balance. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan accuracy-efficiency balance, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk accuracy-efficiency balance dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, efficientnet dan compound scaling harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa efficientnet dan compound scaling tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Depth-width-resolution harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Scaling law praktis membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Accuracy-efficiency balance perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

97. Apa asumsi paling penting di balik efficientnet dan compound scaling?

98. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

99. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

100. Apakonsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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26. Image Classification

Image Classification merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network secara
utuh. Klasifikasi citra adalah tugas dasar yang memetakan gambar ke kategori dan menjadi laboratorium
utama pengembangan CNN. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul
dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam
Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari
generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan
penggunaan.

Konsep dasar - label tunggal dan multilabel. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan label tunggal dan multilabel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - label tunggal dan multilabel. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan label tunggal dan multilabel, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk label tunggal dan multilabel dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - softmax. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual yang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan softmax, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - softmax. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data, resolusi
input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik, serta
prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan softmax, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk softmax dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - top-k evaluation. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan top-k evaluation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - top-k evaluation. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan top-k evaluation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk top-k evaluation dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, image classification harus diterjemahkan ke dalam pipeline yang
dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa image classification tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan
kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
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yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e |abeltunggal dan multilabel harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Softmax membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Top-k evaluation perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

logits = cnn(image)
prob = softmax(logits)
kelas = argmax(prob)

Pertanyaan Reflektif

101.  Apaasumsi paling penting di balik image classification?
102. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?
108. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

104. Apakonsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?

82



Prof Ir Rudy C Tarumingkeng, PhD | Apa itu CNN dalam Al

27. Object Detection

Object Detection merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network secara
utuh. Deteksi objek tidak hanya mengenali apa yang ada pada gambar tetapi juga di mana objek berada.
Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur,
data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai
bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness,
interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - bounding box. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
bounding box, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - bounding box. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan bounding box, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk bounding box dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - two-stage versus one-stage. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan two-stage versus one-
stage, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus
hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguiji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - two-stage versus one-stage. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
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precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
two-stage versus one-stage, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk two-stage versus one-stage dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - precision-recall. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan precision-recall, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - precision-recall. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan precision-recall, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk precision-recall dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, object detection harus diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat
dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu disimpan
bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN
pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa object detection tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan kualitas
data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah yang
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membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Bounding box harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Two-stage versus one-stage membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e Precision-recall perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

features = backbone(image)
boxes, classes = detection_head(features)

apply non-maximum suppression

Pertanyaan Reflektif

105. Apaasumsi paling penting di balik object detection?

106. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

107. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

108. Apa konsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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28. Semantic, Instance, dan Panoptic Segmentation

Semantic, Instance, dan Panoptic Segmentation merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. Segmentasi mengubah keputusan dari tingkat gambar menjadi
tingkat piksel sehingga cocok untuk kedokteran, pemetaan, robotika, dan inspeksi. Pembahasan tidak cukup
berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function,
proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari
kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - pixel-level prediction. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
pixel-level prediction, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - pixel-level prediction. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan pixel-level prediction, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk pixel-level prediction dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - U-Net dan encoder-decoder. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan U-Net dan encoder-
decoder, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus
hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - U-Net dan encoder-decoder. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan U-
Net dan encoder-decoder, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk U-Net dan encoder-decoder dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - instance separation. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan instance separation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - instance separation. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan instance separation, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk instance separation dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, semantic, instance, dan panoptic segmentation harus diterjemahkan
ke dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa semantic, instance, dan panoptic segmentation tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

o Pixel-level prediction harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e U-netdan encoder-decoder membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e |nstance separation perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

features = encoder(image)
mask = decoder(features, skip_connections)

output = per-pixel class probabilities

Pertanyaan Reflektif

109. Apaasumsi paling penting di balik semantic, instance, dan panoptic segmentation?

110. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

111.  Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

112.  Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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29. U-Net dan CNN dalam Citra Medis

U-Net dan CNN dalam Citra Medis merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. U-Net menjadi arsitektur penting untuk segmentasi biomedis karena menggabungkan
konteks global dengan detail spasial beresolusi tinggi. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - skip connection encoder-decoder. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan skip connection encoder-decoder, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - skip connection encoder-decoder. Secara komputasional, setiap lapisan menerima
tensor, menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke
lapisan berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan.
Memahami perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan
memori tertentu, di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi
representasi semantik. Dalam kaitannya dengan skip connection encoder-decoder, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk skip connection encoder-decoder dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - limited data. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual
yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh
data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan limited data, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - limited data. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan limited data, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk limited data dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - clinical validation. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan clinical validation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - clinical validation. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan clinical validation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk clinical validation dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, u-net dan cnn dalam citra medis harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa u-net dan cnn dalam citra medis tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
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sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Skip connection encoder-decoder harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model,
dan kondisi deployment.

e Limited data membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Clinical validation perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

113.  Apaasumsi paling penting di balik u-net dan cnn dalam citra medis?

114. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

115. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

116.  Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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30. CNN untuk Video dan Data Spatiotemporal

CNN untuk Video dan Data Spatiotemporal merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Video menambahkan dimensi waktu sehingga CNN perlu memperhitungkan
perubahan spasial sekaligus dinamika temporal. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - 2D versus 3D convolution. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan 2D versus 3D convolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - 2D versus 3D convolution. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan 2D versus 3D convolution, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk 2D versus 3D convolution dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - temporal modeling. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan temporal modeling, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - temporal modeling. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline
data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision
numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
temporal modeling, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk temporal modeling dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - action recognition. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan action recognition, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - action recognition. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan action recognition, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk action recognition dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, cnn untuk video dan data spatiotemporal harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa cnn untuk video dan data spatiotemporal tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

2d versus 3d convolution harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

Temporal modeling membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Action recognition perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

117.  Apaasumsi paling penting di balik cnn untuk video dan data spatiotemporal?

118. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

119. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

120. Apa konsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau

explainability?
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31. Transfer Learning dan Fine-Tuning

Transfer Learning dan Fine-Tuning merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Model yang telah dilatih pada dataset besar dapat menjadi titik awal sehingga
organisasi tidak selalu membutuhkan pelatihan dari nol. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - pretrained backbone. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
pretrained backbone, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - pretrained backbone. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan pretrained backbone, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk pretrained backbone dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - feature extractor. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan feature extractor, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - feature extractor. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan feature extractor,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk feature extractor dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - domain adaptation. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan domain adaptation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - domain adaptation. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan domain adaptation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk domain adaptation dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, transfer learning dan fine-tuning harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa transfer learning dan fine-tuning tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
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sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Pretrained backbone harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Feature extractor membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Domain adaptation perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

backbone = load_pretrained_model()
freeze_or_unfreeze(backbone)
replace_task_head()

fine_tune(domain_data)

Pertanyaan Reflektif

121.  Apa asumsi paling penting di balik transfer learning dan fine-tuning?

122. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

123. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

124. Apakonsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?

97



Prof Ir Rudy C Tarumingkeng, PhD | Apa itu CNN dalam Al

32. Evaluasi Model CNN

Evaluasi Model CNN merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural Network secara
utuh. Metrik harus dipilih sesuai tugas dan risiko; satu angka accuracy sering tidak cukup untuk aplikasi dunia
nyata. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara
arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah
model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi,
robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - accuracy precision recall F1. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan accuracy precision recall F1, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - accuracy precision recall F1. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan accuracy precision recall F1, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk accuracy precision recall F1 dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - ROC-AUC dan calibration. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan ROC-AUC dan calibration,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - ROC-AUC dan calibration. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
ROC-AUC dan calibration, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk ROC-AUC dan calibration dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - loU mAP Dice. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan loU mAP Dice, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - loU mAP Dice. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan loU mAP Dice, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk loU mAP Dice dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, evaluasi model cnn harus diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat
dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu disimpan
bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN
pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa evaluasi model cnn tidak berdiri sendiri. la berhubungan dengan
kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman sistemik inilah
yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN sebagai kapabilitas
organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Accuracy precision recall f1 harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Roc-auc dan calibration membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e |ou map dice perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

125.  Apaasumsi paling penting di balik evaluasi model cnn?
126. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?
127. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

128. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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33. Explainability: Melihat Apa yang Diperhatikan CNN

Explainability: Melihat Apa yang Diperhatikan CNN merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. Interpretabilitas membantu manusia memahami area atau fitur
yang memengaruhi prediksi, meski penjelasan visual bukan bukti kausal yang sempurna. Pembahasan tidak
cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective
function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya
dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - saliency. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan saliency, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - saliency. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan operasi
yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya. Dimensi
spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk tensor
membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan saliency, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk saliency dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - Grad-CAM. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual
yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh
data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan Grad-CAM, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - Grad-CAM. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
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serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan Grad-CAM, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk Grad-CAM dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - feature visualization. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan feature visualization, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - feature visualization. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan feature visualization, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk feature visualization dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, explainability: melihat apa yang diperhatikan cnn harus diterjemahkan
ke dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa explainability: melihat apa yang diperhatikan cnn tidak berdiri sendiri.
la berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Saliency harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi deployment.
Grad-cam membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Feature visualization perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

llustrasi Teknis

heatmap = GradCAM(model, image, target_class)
overlay = combine(image, heatmap)

# Interpretasi adalah indikasi kontribusi, bukan bukti kausal

Pertanyaan Reflektif

129.
130.
131.
132.

Apa asumsi paling penting di balik explainability: melihat apa yang diperhatikan cnn?
Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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34. Adversarial Examples dan Robustness

Adversarial Examples dan Robustness merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. CNN dapat berubah prediksi akibat gangguan kecil atau kondisi data baru,
sehingga robustness merupakan isu keamanan dan keandalan. Pembahasan tidak cukup berhenti pada
definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses
optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan
menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan
kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - imperceptible perturbations. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan imperceptible perturbations, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - imperceptible perturbations. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan imperceptible perturbations, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk imperceptible perturbations dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - distribution shift. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan distribution shift, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - distribution shift. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan distribution shift,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk distribution shift dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - robust training. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan robust training, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - robust training. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan robust training, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk robust training dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, adversarial examples dan robustness harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa adversarial examples dan robustness tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e |mperceptible perturbations harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Distribution shift membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Robust training perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

133.  Apaasumsi paling penting di balik adversarial examples dan robustness?

134. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

135. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

136. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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35. Bias, Fairness, dan Representasi Data

Bias, Fairness, dan Representasi Data merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Model dapat tampil baik secara agregat tetapi gagal pada kelompok tertentu bila
data tidak mewakili keragaman kondisi penggunaan. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena
makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks
deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi,
tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan
tujuan penggunaan.

Konsep dasar - dataset imbalance. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
datasetimbalance, poinyang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - dataset imbalance. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan dataset imbalance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk dataset imbalance dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - sampling bias. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual
yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh
data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan sampling bias, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - sampling bias. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
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serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan sampling bias, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk sampling bias dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - subgroup performance. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan subgroup performance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - subgroup performance. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan subgroup performance, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk subgroup performance dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, bias, fairness, dan representasi data harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa bias, fairness, dan representasi data tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Dataset imbalance harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.
Sampling bias membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

Subgroup performance perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

137.  Apaasumsi paling penting di balik bias, fairness, dan representasi data?

138. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

139. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

140. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau

explainability?
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36. Privasi dan Keamanan Data Visual

Privasi dan Keamanan Data Visual merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Citra dapat mengandung identitas dan informasi sensitif sehingga tata kelola data
visual harus mencakup minimisasi, izin, akses, dan proteksi. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - biometric sensitivity. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
biometric sensitivity, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - biometric sensitivity. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan biometric sensitivity, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk biometric sensitivity dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - data governance. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan data governance, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - data governance. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan data governance,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk data governance dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - model leakage. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan model leakage, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - model leakage. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan model leakage, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk model leakage dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, privasi dan keamanan data visual harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa privasi dan keamanan data visual tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
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sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Biometric sensitivity harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Data governance membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Model leakage perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

141.  Apaasumsi paling penting di balik privasi dan keamanan data visual?

142. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

143. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

144. Apa konsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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37. Edge Al, TinyML, dan Deployment CNN

Edge Al, TinyML, dan Deployment CNN merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Mengoperasikan CNN dekat sumber data dapat mengurangi latency dan
transfer data, tetapi menuntut optimisasi ukuran model dan konsumsi daya. Pembahasan tidak cukup
berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function,
proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari
kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - quantization. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi matematis,
mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan akhirnya adalah
menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini tercampur, pembaca
mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia, padahal sistem hanya
melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan quantization, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Alur mekanisme - quantization. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan quantization, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk quantization dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - pruning. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visual yang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan pruning, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - pruning. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data, resolusi
input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik, serta
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prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan pruning, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk pruning dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - on-device inference. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan on-device inference, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - on-device inference. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan on-device inference, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk on-device inference dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, edge ai, tinyml, dan deployment cnn harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa edge ai, tinyml, dan deployment cnn tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
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Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

Quantization harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

Pruning membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

On-device inference perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.
Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

145.  Apa asumsi paling penting di balik edge ai, tinyml, dan deployment cnn?

146. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

147. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

148. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau

explainability?
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38. CNN dalam Bisnis dan Manajemen

CNN dalam Bisnis dan Manajemen merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Nilai bisnis CNN muncul ketika kemampuan persepsi visual diintegrasikan dengan
proses kerja, indikator kinerja, dan keputusan organisasi. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi,
karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan
konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan
prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya
dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - visual quality inspection. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
visual quality inspection, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - visual quality inspection. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan visual quality inspection, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk visual quality inspection dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - retail analytics. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan
visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training,
contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan
jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan retail analytics, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - retail analytics. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan retail analytics, poin
yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada
skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika
fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk retail analytics dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - document and asset monitoring. Dalam implementasi organisasi, prediksi model
hanyalah satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring
drift, mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal
menciptakan nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya
pengguna. Dalam kaitannya dengan document and asset monitoring, poin yang perlu ditekankan adalah
bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat
kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-
hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - document and asset monitoring. Setiap metode membawa asumesi. Data visual
dapat dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan.
Ketika kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu
robust validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan document and asset monitoring, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk document and asset monitoring dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, cnn dalam bisnis dan manajemen harus diterjemahkan ke dalam
pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil
perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps
untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan
setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa cnn dalam bisnis dan manajemen tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Visual quality inspection harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Retail analytics membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Document and asset monitoring perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan
berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

149. Apaasumsi paling penting di balik cnn dalam bisnis dan manajemen?

150. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

151. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

152.  Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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39. CNN dalam Sektor Kesehatan, Industri, Pertanian, dan Lingkungan

CNN dalam Sektor Kesehatan, Industri, Pertanian, dan Lingkungan merupakan bagian penting dalam
memahami Convolutional Neural Network secara utuh. Aplikasi lintas sektor menunjukkan bahwa CNN
adalah general-purpose visual pattern learner, tetapi setiap domain memerlukan validasi dan governance
berbeda. Pembahasan tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara
arsitektur, data, objective function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah
model dinilai bukan hanya dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi,
robustness, interpretabilitas, keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - diagnostic support. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
diagnostic support, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff.
Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model
gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat
terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - diagnostic support. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan diagnostic support, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk diagnostic support dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - predictive maintenance. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan predictive maintenance,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - predictive maintenance. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
predictive maintenance, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk predictive maintenance dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - remote sensing. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan remote sensing, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - remote sensing. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan remote sensing, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk remote sensing dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, cnn dalam sektor kesehatan, industri, pertanian, dan lingkungan harus
diterjemahkan ke dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas;
model perlu versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa
perlu memicu evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di
laboratorium tetap dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa cnn dalam sektor kesehatan, industri, pertanian, dan lingkungan tidak
berdiri sendiri. la berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan
tata kelola. Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Diagnostic support harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Predictive maintenance membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e Remote sensing perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

153.  Apaasumsi paling penting di balik cnn dalam sektor kesehatan, industri, pertanian, dan lingkungan?

154. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

155. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

156. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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40. CNN versus Vision Transformer

CNN versus Vision Transformer merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional Neural
Network secara utuh. Transformer mengurangi beberapa bias arsitektural CNN dan menawarkan fleksibilitas
global attention, tetapi CNN tetap kompetitif terutama pada efisiensi dan deployment. Pembahasan tidak
cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective
function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya
dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - inductive bias. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
inductive bias, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika
fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - inductive bias. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor, menerapkan
operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan berikutnya.
Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami perubahan bentuk
tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu, di mana informasi
berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik. Dalam kaitannya
dengan inductive bias, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk inductive bias dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - attention. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui aturan visualyang
ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama training, contoh data
dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter. Dengan jutaan
pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk meminimalkan
kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan attention, poin yang perlu ditekankan
adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita
dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada
kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut
keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Sudut pandang sistem - attention. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur. Pipeline data,
resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware, precision numerik,
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serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus memperhatikan
keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan attention, poin yang
perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk attention dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada dataset
yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Implikasi praktis - data and compute tradeoff. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah
satu komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan data and compute tradeoff, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - data and compute tradeoff. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan data and compute tradeoff, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensiinovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk data and compute tradeoff dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, cnn versus vision transformer harus diterjemahkan ke dalam pipeline
yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu versioning; hasil perlu
disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu evaluasi. MLOps untuk
CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap dapat diandalkan setelah
berada dalam lingkungan produksi yang berubah.

Kesimpulan bab ini adalah bahwa cnn versus vision transformer tidak berdiri sendiri. la berhubungan
dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola. Pemahaman
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sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari penggunaan CNN
sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e |nductive bias harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Attention membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau statistik.

e Data and compute tradeoff perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan
teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

157.  Apaasumsi paling penting di balik cnn versus vision transformer?

158. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

159. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

160. Apa konsekuensi organisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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41. Hybrid CNN-Transformer dan Multimodal Al

Hybrid CNN-Transformer dan Multimodal Al merupakan bagian penting dalam memahami Convolutional
Neural Network secara utuh. Masa depan vision Al tidak selalu memilih CNN atau Transformer secara
eksklusif; banyak sistem menggabungkan keduanya dan menghubungkan visi dengan bahasa. Pembahasan
tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective
function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya
dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - local-global representation. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara
representasi matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik,
tetapi tujuan akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga
tingkat ini tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti
manusia, padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya
dengan local-global representation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - local-global representation. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan local-global representation, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap
keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk local-global representation dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - vision-language models. CNN tidak memperoleh pengetahuan melalui
aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot. Selama
training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah filter.
Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna untuk
meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan vision-language models,
poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya
pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya,
jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan
akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan
menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - vision-language models. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
vision-language models, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk vision-language models dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - fusion architectures. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan fusion architectures, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - fusion architectures. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat
dipengaruhi pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika
kondisi produksi berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust
validation harus menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan
skenario batas serta subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan fusion architectures, poin yang perlu
ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor
benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus
hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik
menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai
konsekuensi.

Contoh analitis untuk fusion architectures dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi juga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, hybrid cnn-transformer dan multimodal ai harus diterjemahkan ke
dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa hybrid cnn-transformer dan multimodal ai tidak berdiri sendiri. la
berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e |ocal-global representation harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan
kondisi deployment.

e Vision-language models membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e Fusion architectures perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

161.  Apaasumsi paling penting di balik hybrid cnn-transformer dan multimodal ai?

162. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

163. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

164. Apa konsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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42. Masa Depan CNN dan Literasi Al untuk Manajemen

Masa Depan CNN dan Literasi Al untuk Manajemen merupakan bagian penting dalam memahami
Convolutional Neural Network secara utuh. Pemimpin perlu memahami kemampuan, keterbatasan, data
dependency, risiko, dan nilai ekonomi CNN agar dapat mengelola Al secara bertanggung jawab. Pembahasan
tidak cukup berhenti pada definisi, karena makna CNN muncul dari interaksi antara arsitektur, data, objective
function, proses optimisasi, dan konteks deployment. Dalam Al modern, sebuah model dinilai bukan hanya
dari kemampuan menghasilkan prediksi, tetapi juga dari generalisasi, efisiensi, robustness, interpretabilitas,
keamanan, dan kesesuaiannya dengan tujuan penggunaan.

Konsep dasar - efficient architectures. Untuk memahami topik ini, perlu dibedakan antara representasi
matematis, mekanisme komputasi, dan makna praktis. CNN bekerja pada tensor numerik, tetapi tujuan
akhirnya adalah menghasilkan representasi yang berguna bagi tugas tertentu. Ketika ketiga tingkat ini
tercampur, pembaca mudah menganggap bahwa neuron digital benar-benar melihat seperti manusia,
padahal sistem hanya melakukan transformasi numerik yang dipelajari dari data. Dalam kaitannya dengan
efficient architectures, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan
tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika
model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi
dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil,
menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Alur mekanisme - efficient architectures. Secara komputasional, setiap lapisan menerima tensor,
menerapkan operasi yang parameternya dapat tetap atau dipelajari, lalu meneruskan tensor baru ke lapisan
berikutnya. Dimensi spasial, jumlah kanal, dan receptive field berubah sepanjang jaringan. Memahami
perubahan bentuk tensor membantu menjelaskan mengapa suatu arsitektur memerlukan memori tertentu,
di mana informasi berpotensi hilang, dan bagaimana fitur lokal berkembang menjadi representasi semantik.
Dalam kaitannya dengan efficient architectures, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan
desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman
mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen
terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami
mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk efficient architectures dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi
pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi
kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency,
jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan
seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Sudut pandang pembelajaran - foundation models and edge. CNN tidak memperoleh pengetahuan
melalui aturan visual yang ditulis satu per satu. Pengetahuan operasionalnya terdistribusi dalam bobot.
Selama training, contoh data dan loss function menghasilkan gradient yang sedikit demi sedikit mengubah
filter. Dengan jutaan pembaruan, jaringan menemukan konfigurasi parameter yang secara statistik berguna
untuk meminimalkan kesalahan pada distribusi data pelatihan. Dalam kaitannya dengan foundation models
and edge, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus
hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal.
Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat.
Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji
ketahanan, dan menilai konsekuensi.
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Sudut pandang sistem - foundation models and edge. Performa CNN tidak hanya ditentukan arsitektur.
Pipeline data, resolusi input, preprocessing, augmentasi, optimizer, batch size, learning rate, hardware,
precision numerik, serta prosedur evaluasi dapat mengubah hasil. Karena itu perbandingan antarmodel harus
memperhatikan keseluruhan sistem eksperimen, bukan hanya nama arsitektur. Dalam kaitannya dengan
foundation models and edge, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk foundation models and edge dapat dibangun dengan membandingkan dua
konfigurasi pada dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan
konfigurasi kedua menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapi
juga latency, jumlah parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup.
Latihan seperti ini memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi
keputusan.

Implikasi praktis - human oversight. Dalam implementasi organisasi, prediksi model hanyalah satu
komponen dalam rantai keputusan. Diperlukan threshold, aturan eskalasi, logging, monitoring drift,
mekanisme koreksi, dan definisi tanggung jawab. Sistem yang sangat akurat dapat tetap gagal menciptakan
nilai bila tidak cocok dengan workflow, terlalu lambat, mahal, sulit diaudit, atau tidak dipercaya pengguna.
Dalam kaitannya dengan human oversight, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa setiap keputusan desain
menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan pemahaman mengenai
kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa eksperimen terukur,
potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan: memahami mekanisme,
mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Risiko dan batasan - human oversight. Setiap metode membawa asumsi. Data visual dapat dipengaruhi
pencahayaan, sudut, kamera, sensor, budaya, lingkungan, dan proses pengumpulan. Ketika kondisi produksi
berbeda dari data training, model dapat mengalami distribution shift. Karena itu robust validation harus
menggunakan data yang benar-benar mewakili situasi deployment dan menyertakan skenario batas serta
subgroup analysis. Dalam kaitannya dengan human oversight, poin yang perlu ditekankan adalah bahwa
setiap keputusan desain menciptakan tradeoff. Jika fokus hanya pada skor benchmark, kita dapat kehilangan
pemahaman mengenai kondisi ketika model gagal. Sebaliknya, jika fokus hanya pada kehati-hatian tanpa
eksperimen terukur, potensi inovasi dapat terhambat. Pendekatan akademik menuntut keseimbangan:
memahami mekanisme, mengukur hasil, menguji ketahanan, dan menilai konsekuensi.

Contoh analitis untuk human oversight dapat dibangun dengan membandingkan dua konfigurasi pada
dataset yang sama. Konfigurasi pertama dapat menekankan kapasitas model, sedangkan konfigurasi kedua
menekankan efisiensi. Hasil kemudian dibandingkan tidak hanya dengan accuracy tetapijuga latency, jumlah
parameter, kebutuhan memori, sensitivity terhadap noise, dan performa pada subgroup. Latihan seperti ini
memperlihatkan bahwa istilah model terbaik selalu bergantung pada kriteria serta situasi keputusan.

Dari sudut pandang implementasi, masa depan cnn dan literasi ai untuk manajemen harus diterjemahkan
ke dalam pipeline yang dapat dipantau. Data masuk perlu memiliki pemeriksaan kualitas; model perlu
versioning; hasil perlu disimpan bersama confidence dan metadata; dan perubahan performa perlu memicu
evaluasi. MLOps untuk CNN pada dasarnya memastikan bahwa model yang berhasil di laboratorium tetap
dapat diandalkan setelah berada dalam lingkungan produksi yang berubah.
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Kesimpulan bab ini adalah bahwa masa depan cnn dan literasi ai untuk manajemen tidak berdiri sendiri.
la berhubungan dengan kualitas data, desain arsitektur, proses training, metode evaluasi, dan tata kelola.
Pemahaman sistemik inilah yang membedakan penggunaan CNN sebagai eksperimen teknis dari
penggunaan CNN sebagai kapabilitas organisasi yang berkelanjutan.

Pokok-Pokok yang Perlu Diingat

e Efficient architectures harus dipahami dalam kaitannya dengan bentuk data, tujuan model, dan kondisi
deployment.

e Foundation models and edge membawa manfaat tertentu tetapi juga memiliki tradeoff komputasi atau
statistik.

e Human oversight perlu diuji dengan data yang relevan, bukan hanya diasumsikan berdasarkan teori.

e Kinerja sebaiknya dinilai dengan kombinasi metrik teknis, operasional, ekonomi, dan risiko.

e Human oversight dan governance menjadi semakin penting ketika prediksi memengaruhi keputusan
yang berdampak tinggi.

Pertanyaan Reflektif

165. Apaasumsi paling penting di balik masa depan cnn dan literasi ai untuk manajemen?

166. Bagaimana konsep ini dapat diuji melalui eksperimen yang terkontrol?

167. Metrik apa yang paling tepat bila model diterapkan pada situasi berisiko tinggi?

168. Apa konsekuensiorganisasi jika model memiliki accuracy tinggi tetapi rendah robustness atau
explainability?
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Sintesis: Bagaimana CNN Bekerja dari Piksel Menjadi Keputusan

Pada tingkat paling ringkas, CNN menerima tensor citra, menerapkan serangkaian filter yang dipelajari,
mengubah respons linear melalui aktivasi nonlinear, menggabungkan informasi dari receptive field yang
semakin luas, kemudian menggunakan representation akhir untuk menyelesaikan tugas. Keajaiban CNN
bukan terletak pada satu operasi yang sangat rumit, melainkan pada komposisi banyak operasi relatif
sederhana yang parameter-parameternya dipelajari secara end-to-end.

Lapisan awal sering bereaksi pada pola lokal seperti tepi, orientasi, perubahan warna, dan tekstur.
Lapisan menengah menggabungkan sinyal tersebut menjadi motif yang lebih kompleks. Lapisan dalam
memanfaatkan konteks yang lebih luas untuk memisahkan kategori atau struktur semantik. Hierarki ini tidak
selalu identik antara model dan dataset, tetapi gagasan hierarchical representation merupakan cara intuitif
untuk memahami mengapa kedalaman jaringan bermanfaat.

Training menghubungkan prediksi dengan kebenaran referensi melalui loss. Backpropagation
menghitung gradient dari output menuju lapisan awal, sementara optimizer memperbarui bobot. Siklus ini
diulang pada banyak mini-batch dan epoch. Model kemudian dinilai pada validation set untuk memilih
konfigurasi dan pada test set yang terpisah untuk mengestimasi generalisasi. Jika test set terlalu sering
digunakan untuk tuning, ia berhenti menjadi ukuran independen.

Dalam production, gambar baru melewati preprocessing yang harus konsisten dengan training. Model
menghasilkan output dan confidence, tetapi sistem keputusan mungkin menambahkan business rules,
threshold, ensemble, atau human review. Monitoring membandingkan distribusi input dan hasil dari waktu ke
waktu. Ketika kamera, proses, populasi, atau lingkungan berubah, model mungkin perlu dikalibrasi atau
dilatih ulang.

Bagi organisasi, nilai CNN tidak hanya berupa kemampuan mengenali gambar. Nilainya terletak pada
konversi informasi visual yang sebelumnya sulit diproses secara massal menjadi sinyal operasional yang
dapat diintegrasikan dengan workflow. Karena itu, implementasi CNN harus dimulai dari problem yang jelas,
ukuran keberhasilan, ketersediaan data, konsekuensi kesalahan, dan proses tindak lanjut, bukan dimulai dari
keinginan menggunakan Al semata.
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Glossarium

Activation map. Istilah lain untuk feature map yang menunjukkan respons aktivasi pada lokasi spasial
tertentu.

Adam. Optimizer adaptif yang menggabungkan estimasi momentum orde pertama dan kedua untuk
pembaruan parameter.

Adversarial example. Input yang dimodifikasi secara sengaja atau tidak sengaja sehingga memicu prediksi
salah meskipun perubahan tampak kecil.

Backbone. Bagian utama jaringan yang mengekstraksi fitur sebelum task-specific head.

Backpropagation. Algoritma untuk menghitung gradient loss terhadap parameter melalui chain rule dari
keluaran ke lapisan sebelumnya.

Batch normalization. Teknik normalisasi aktivasi berbasis statistik mini-batch untuk membantu stabilitas
training.

Bounding box. Kotak yang memperkirakan lokasi objek dalam citra, lazim direpresentasikan dengan
koordinat dan ukuran.

Channel. Dimensi fitur pada tensor; citra RGB memiliki tiga kanal awal, sedangkan lapisan CNN dapat
memiliki puluhan hingga ribuan kanal fitur.

CNN. Convolutional Neural Network, jaringan saraf yang menggunakan operasi konvolusi dan struktur
spasial untuk pembelajaran representasi.

Convolution. Operasi yang menerapkan kernel pada wilayah lokal input untuk menghasilkan respons pada
banyak posisi.

Data augmentation. Transformasi data pelatihan untuk meningkatkan keragaman dan membantu
generalisasi.

Depthwise separable convolution. Pemisahan konvolusi menjadi depthwise dan pointwise convolution
untuk mengurangi biaya komputasi.

Dilation. Jarak antar-elemen kernel yang diperbesar untuk memperluas receptive field tanpa menambah
ukuran kernel secara langsung.

Dropout. Regularisasi dengan menonaktifkan secara acak sebagian aktivasi selama training.

Edge Al. Inferensi Al yang dijalankan dekat sumber data, misalnya pada kamera, perangkat mobile, sensor,
atau gateway lokal.

Epoch. Satu siklus penggunaan seluruh dataset training secara konseptual.

Feature map. Tensor keluaran suatu filter atau lapisan yang merepresentasikan respons fitur pada lokasi-
lokasi tertentu.

Fine-tuning. Melanjutkan training model pretrained pada dataset atau tugas baru.
Filter/Kernel. Matriks bobot kecil yang digeser pada input untuk menghitung feature map.

Fully connected layer. Lapisan yang menghubungkan setiap unit input dengan unit output; sering
digunakan sebagai classifier head klasik.

Global average pooling. Operasi merata-ratakan setiap feature map secara spasial untuk menghasilkan
satu nilai per kanal.

Gradient. Turunan loss terhadap parameter yang menunjukkan arah perubahan lokal dari objective.

Grad-CAM. Metode visualisasi berbasis gradient untuk menyoroti wilayah citra yang terkait dengan
keputusan kelas tertentu.
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Image classification. Tugas memetakan citra ke satu atau beberapa label kategori.

Inference. Penggunaan model terlatih untuk menghasilkan prediksi pada data baru.

loU. Intersection over Union, ukuran overlap antara prediksi area/kotak dengan ground truth.

Learning rate. Besaran langkah optimizer saat memperbarui parameter.

Loss function. Fungsi objektif yang mengukur kesalahan prediksi selama training.

mAP. Mean Average Precision, metrik umum untuk deteksi objek.

Max pooling. Downsampling yang mengambil nilai maksimum dari wilayah lokal.

Non-maximum suppression. Prosedur untuk mengurangi bounding boxes duplikat pada deteksi objek.
Overfitting. Kondisi ketika model terlalu menyesuaikan data training dan gagal generalisasi pada data baru.

Padding. Penambahan elemen di sekitar batas input agar ukuran output dan perlakuan batas dapat
dikendalikan.

Parameter. Bobot dan bias yang dipelajari model selama training.
Pooling. Operasi downsampling atau agregasi lokal pada feature map.

Pretrained model. Model yang telah dilatih sebelumnya pada dataset atau tugas tertentu dan digunakan
sebagai titik awal.

Quantization. Pengurangan precision numerik parameter/aktivasi untuk menekan ukuran, latency, atau
konsumsi energi.

Receptive field. Wilayah input yang dapat memengaruhi aktivasi tertentu pada suatu lapisan.
RelLU. Rectified Linear Unit, fungsi aktivasi max(0,x) yang banyak digunakan dalam CNN.

Residual connection. Shortcut yang menjumlahkan atau meneruskan representasi sehingga jaringan
mempelajari residual terhadap input.

Semantic segmentation. Klasifikasi setiap piksel ke kategori semantik.
Stride. Jumlah langkah pergeseran kernel pada input.
Tensor. Array multidimensi yang menjadi struktur data utama dalam deep learning.

Transfer learning. Pemanfaatan pengetahuan dari model/tugas awal untuk mempercepat atau
meningkatkan pembelajaran pada tugas baru.

Weight decay. Regularisasi yang memberikan penalti terhadap besarnya bobot dan lazim
diimplementasikan dalam optimizer.

Vision Transformer. Arsitektur pengolahan citra berbasis self-attention dan token/patch yang menjadi
alternatif atau pelengkap CNN.
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