Panduan Belajar Al Setahun Penuh: Dari
Nol Hingga Mahir

Selamat datang di panduan komprehensif belajar Artificial Intelligence (Al) selama
setahun penuh! Panduan ini dirancang khusus bagi Anda yang ingin memahami dunia
Al dari dasar, bahkan tanpa latar belakang teknis yang kuat. Kami akan membimbing
Anda langkah demi langkah, hari demi hari, dengan penjelasan yang mudah dicerna,
contoh praktis, dan sumber belajar yang relevan.

Al adalah bidang yang luas dan terus berkembang. Dengan panduan ini, Anda akan
membangun fondasi yang kokoh, menguasai algoritma inti Machine Learning dan
Deep Learning, hingga mampu menciptakan proyek Al Anda sendiri. Setiap konsep
akan dijelaskan dengan bahasa awam, dilengkapi dengan contoh soal, penyelesaian
Python, serta rekomendasi sumber belajar dari berbagai platform.

Mari kita mulai perjalanan belajar Al Anda!

Kerangka Pembelajaran

Panduan ini dibagi menjadi empat kuartal, masing-masing dengan fokus dan tujuan
yang jelas:

Kuartal 1 (Bulan 1-3): Fondasi Wajib Dikokohkan

e Tujuan: Membangun dasar logika, matematika, dan pemrograman yang kuat.

e Bulan 1: Logika Pemrograman & Python. Lupakan Al sejenak. Kuasai dasar
Python (variabel, loop, fungsi, struktur data). Selesaikan banyak soal algoritma
sederhana (misal di HackerRank).

e Bulan 2: Matematika untuk Al. Fokus pada intuisi, bukan hanya rumus.
o Aljabar Linier: Vektor, matriks, transformasi (fundamental untuk data dan
neural network).

o Kalkulus: Derivatif/turunan (inti dari optimisasi model/gradient descent).



o Probabilitas & Statistik: Distribusi, mean, median, standar deviasi (dasar
untuk memahami data dan evaluasi model).

e Bulan 3: Python untuk Sains Data. Kuasai library wajib:
o NumPy: Untuk komputasi numerik dan operasi matriks.

o Pandas: Untuk manipulasi dan analisis data tabular (CSV, Excel).
o Matplotlib & Seaborn: Untuk visualisasi data.

o Proyek Kuartal 1: Lakukan analisis data eksplorasi (EDA) pada dataset
publik (misal: data Titanic atau Iris).

Kuartal 2 (Bulan 4-6): Inti Machine Learning (ML)

e Tujuan: Memahami dan mengimplementasikan algoritma ML fundamental.

e Bulan 4-5: Algoritma & Konsep ML.
o Supervised Learning: Regresi Linier, Regresi Logistik, Decision Tree, SVM, K-
Nearest Neighbors.

o Unsupervised Learning: K-Means Clustering, PCA (Principal Component
Analysis).

e Bulan 6: Proses & Praktik ML. Pelajari alur kerja end-to-end: data cleaning,
feature engineering, model training, validasi silang (cross-validation), dan metrik
evaluasi (akurasi, presisi, recall, F1-score).

o Proyek Kuartal 2: Ikut kompetisi pemula di Kaggle. Coba beberapa
algoritma untuk memprediksi sesuatu.

Kuartal 3 (Bulan 7-9): Mendalami Deep Learning (DL)

e Tujuan: Menguasai Jaringan Saraf Tiruan (Neural Networks).

e Bulan 7: Fondasi Deep Learning. Pahami cara kerja Neural Network,
backpropagation, fungsi aktivasi, dan optimizer. Kuasai salah satu framework:
TensorFlow atau PyTorch (saya sarankan PyTorch karena lebih intuitif).

e Bulan 8: Arsitektur DL untuk Visi Komputer. Fokus pada Convolutional Neural
Networks (CNN) untuk tugas klasifikasi gambar.

e Bulan 9: Arsitektur DL untuk Data Sekuensial. Pelajari Recurrent Neural Networks
(RNN) & LSTM untuk analisis teks atau data deret waktu.



o Proyek Kuartal 3: Bangun model klasifikasi gambar (misal: anjing vs
kucing) dan model analisis sentimen sederhana.

Kuartal 4 (Bulan 10-12): Spesialisasi & Portofolio Juara

e Tujuan: Mengeksplorasi topik lanjutan dan membangun portofolio yang
menjual.

e Bulan 10: Topik Lanjutan. Pilih satu untuk didalami: Natural Language
Processing (NLP) dengan Transformers, Generative Al (GANs, Diffusion Models),
atau Reinforcement Learning.

e Bulan 11: MLOps. Pelajari dasar-dasar deployment model. Bagaimana
mengubah model dari Jupyter Notebook menjadi aplikasi sederhana
menggunakan Flask/FastAPI dan Docker.

e Bulan 12: Proyek Akhir & Branding. Ciptakan satu proyek unggulan yang
kompleks dari awal hingga akhir. Dokumentasikan dengan baik di GitHub dan
tulis artikel blog tentang prosesnya.

Kunci Sukses:

e Konsisten: Belajar 1-2 jam setiap hari lebih baik daripada 10 jam di akhir pekan.

e Praktik > Teori: Jangan terjebak membaca buku/menonton video saja. Tulis
kode setiap hari.

e Jangan Takut Error: Error adalah guru terbaikmu. Belajarlah membaca
dokumentasi dan mencari solusi di Stack Overflow

Kuartal 1 (Bulan 1-3): Fondasi Wajib Dikokohkan

Bulan 1: Logika Pemrograman & Python

Pada bulan pertama ini, kita akan meletakkan fondasi yang paling krusial: logika
pemrograman dan bahasa Python. Lupakan sejenak istilah-istilah canggih seperti
'Machine Learning' atau 'Deep Learning'. Ibarat membangun rumah, kita perlu
memastikan pondasinya kokoh sebelum membangun dinding dan atap. Python
adalah bahasa yang sangat populer di dunia Al karena sintaksnya yang mudah dibaca



dan ekosistem library yang kaya. Menguasai dasar-dasar ini akan menjadi bekal utama
Anda untuk memahami konsep Al yang lebih kompleks di kemudian hari.

Apaitu Logika Pemrograman?

Logika pemrograman adalah cara berpikir sistematis untuk memecahkan masalah. Ini
tentang bagaimana kita menguraikan sebuah masalah besar menjadi langkah-langkah
kecil yang bisa dimengerti oleh komputer. Misalnya, jika Anda ingin membuat program
yang menghitung rata-rata nilai siswa, Anda perlu berpikir: 'Pertama, saya butuh
semua nilai. Kedua, saya harus menjumlahkan semua nilai itu. Ketiga, saya harus
membagi jumlah total dengan banyaknya nilai.' Ini adalah contoh sederhana dari
logika pemrograman.

Mengapa Python?

Python dipilih karena: * Mudah Dipelajari: Sintaksnya mirip bahasa Inggris,
membuatnya ramah bagi pemula. * Fleksibel: Bisa digunakan untuk berbagai tujuan,
dari pengembangan web hingga analisis data dan Al. * Komunitas Besar: Banyak
sumber belajar, forum, dan library yang tersedia. * Library Al yang Kuat: NumPy,
Pandas, Scikit-learn, TensorFlow, PyTorch, dan banyak lagi, semuanya dibangun di
atas Python.

Konsep Dasar Python yang Wajib Dikuasai:

1. Variabel: Wadah untuk menyimpan data. Bayangkan sebagai kotak yang bisa
Anda beri nama dan isi dengan berbagai jenis barang (angka, teks, dlL.).

2. Tipe Data: Jenis data yang bisa disimpan dalam variabel, seperti angka (integer,
float), teks (string), boolean (True/False).

3. Operator: Simbol untuk melakukan operasi pada data (aritmatika: +, -, *, /, %,
perbandingan: ==, |=, <, > <= >=logika: and, or, not).
4, Struktur Kontrol (Percabangan & Perulangan):
o if-else (Percabangan): Membuat program mengambil keputusan

berdasarkan kondisi tertentu. Jika hujan, bawa payung; jika tidak, tidak
perlu.

o for dan while (Perulangan): Melakukan tindakan berulang kali. 'Ulangi

mengambil napas setiap beberapa detik.

5. Fungsi: Blok kode yang bisa digunakan kembali. Bayangkan sebagai resep
masakan: Anda bisa membuat resep 'membuat kue' sekali, lalu



menggunakannya berkali-kali tanpa harus menulis ulang langkah-langkahnya
setiap kali ingin membuat kue.

6. Struktur Data: Cara menyimpan dan mengorganisir data dalam jumlah banyak:
o List: Kumpulan item yang berurutan dan bisa diubah (mirip daftar belanja).

o Tuple: Kumpulan item yang berurutan tapi tidak bisa diubah (mirip
koordinat geografis yang tetap).

o Dictionary: Kumpulan pasangan kunci-nilai (mirip kamus, di mana setiap
kata punya definisi).

o Set: Kumpulan item unik yang tidak berurutan (mirip koleksi benda, di
mana tidak ada duplikat).

Contoh Soal & Penyelesaian (Logika Pemrograman & Python)

Berikut adalah 5 contoh soal sederhana untuk menguji pemahaman Anda tentang
dasar-dasar Python, lengkap dengan penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Menghitung Luas Persegi Panjang

Buatlah program Python yang menerima input panjang dan lebar dari pengguna,
kemudian menghitung dan menampilkan luas persegi panjang.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Minta pengguna memasukkan panjang dan lebar. Kalikan kedua nilai tersebut
untuk mendapatkan luas. Tampilkan hasilnya.

# Menerima input panjang dari pengguna
panjang = float(input("Masukkan panjang persegi panjang: "))

# Menerima input lebar dari pengguna
lebar = float(input("Masukkan lebar persegi panjang: "))

# Menghitung luas persegi panjang
luas = panjang * lebar

# Menampilkan hasil
print(f"Luas persegi panjang adalah: {luas}")

Soal 2: Menentukan Bilangan Ganjil atau Genap

Buatlah program Python yang menerima sebuah bilangan bulat dari pengguna,
kemudian menentukan apakah bilangan tersebut ganjil atau genap.



Penyelesaian Soal 2:

Logika: Gunakan operator modulo (%). Jika sisa bagi dengan 2 adalah 0, maka genap.
Jika tidak, maka ganijil.

# Menerima input bilangan bulat dari pengguna
bilangan = int(input("Masukkan sebuah bilangan bulat: "))

# Memeriksa apakah bilangan genap atau ganjil
if bilangan % 2 == 0:

print(f"{bilangan} adalah bilangan Genap.")
else:

print(f"{bilangan} adalah bilangan Ganjil.")

Soal 3: Menghitung Jumlah Deret Angka

Buatlah program Python yang menghitung jumlah semua bilangan bulat dari 1 hingga
N, di mana N adalah input dari pengguna.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan perulangan for dari 1 hingga N. Akumulasikan setiap bilangan ke
dalam sebuah variabel total.

# Menerima input N dari pengguna
N = int(input("Masukkan batas atas (N): "))

# Inisialisasi variabel total
total = 0

# Melakukan perulangan untuk menjumlahkan angka dari 1 hingga N
for i in range(1, N + 1):
total += 1

# Menampilkan hasil
print(f"Jumlah bilangan dari 1 hingga {N} adalah: {total}")

Soal 4: Mencari Elemen Terbesar dalam List

Buatlah program Python yang memiliki sebuah list angka, kemudian mencari dan
menampilkan elemen terbesar dalam list tersebut tanpa menggunakan fungsi max()
bawaan Python.

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Asumsikan elemen pertama adalah yang terbesar. Iterasi melalui list,
bandingkan setiap elemen dengan yang terbesar saat ini. Jika ada yang lebih besar,



perbarui nilai terbesar.
# List angka yang diberikan
data_angka = [15, 2, 89, 45, 7, 102, 33]

# Asumsikan elemen pertama adalah yang terbesar
terbesar = data_angka[0]

# Iterasi melalui 1list untuk mencari elemen terbesar
for angka in data_angka:
if angka > terbesar:
terbesar = angka

# Menampilkan hasil
print(f"Elemen terbesar dalam list adalah: {terbesar}")

Soal 5: Membalikkan String

Buatlah program Python yang menerima sebuah kata atau kalimat (string) dari
pengguna, kemudian menampilkan string tersebut dalam urutan terbalik.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Gunakan slicing string dengan step -1 untuk membalikkan string.

# Menerima input string dari pengguna
kalimat = input("Masukkan sebuah kata atau kalimat: ")

# Membalikkan string menggunakan slicing
kalimat_terbalik = kalimat[::-1]

# Menampilkan hasil
print(f"Kata/kalimat terbalik: {kalimat_terbalik}")
Sumber Belajar Bulan 1 (Logika Pemrograman & Python)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
logika pemrograman dan dasar Python:

¢ Free Course:

o Dicoding - Belajar Dasar Pemrograman Python:
https://www.dicoding.com/academies/184 (Kursus gratis, berbahasa
Indonesia, sangat direckomendasikan untuk pemula).

o Codecademy - Learn Python 3:
https://www.codecademy.com/learn/learn-python-3 (Berbahasa Inggris,



https://www.dicoding.com/academies/184
https://www.codecademy.com/learn/learn-python-3

interaktif, cocok untuk praktik langsung).

e YouTube:

o Web Programming UNPAS - Tutorial Python Dasar:
https://www.youtube.com/playlist?
list=PLU4jk5 V1g i e0c0J 44h3mJ2w _ G1B4B (Berbahasa Indonesia,
penjelasan mudah dipahami).

o freeCodeCamp.org - Python for Everybody - Full University Course:
https://www.youtube.com/watch?v=8DwyXg0gY2g (Berbahasa Inggris,
kursus lengkap dari University of Michigan).

¢ Free Ebook:

o Think Python: How to Think Like a Computer Scientist oleh Allen B.
Downey: https://greenteapress.com/wp/think-python-2e/ (Berbahasa
Inggris, tersedia gratis, sangat bagus untuk melatih cara berpikir

komputasi).

o Python Crash Course oleh Eric Matthes (Cari versi PDF gratisnya secara
online, banyak tersedia di forum atau grup belajar).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Python for Everybody: Exploring Data in Python 3" oleh Charles R.
Severance. (Buku yang menjadi dasar kursus Python for Everybody, sangat
direkomendasikan).

o "Belajar Python dari Nol" oleh Abdul Kadir. (Buku berbahasa Indonesia
yang populer untuk pemula).

e Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Petani Kode - Belajar Python:
https://www.petanikode.com/tutorial/python/ (Situs berbahasa Indonesia

dengan tutorial yang terstruktur).

o Duniailkom - Tutorial Python:
https://www.duniailkom.com/kategori/tutorial-python/ (Sumber belajar
Python berbahasa Indonesia yang komprehensif).

e Grup/Komunitas Belajar:
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o Telegram Group - Python Indonesia: Cari di Telegram dengan kata kunci
"Python Indonesia" atau "Belajar Python". Banyak grup aktif yang bisa
menjadi tempat bertanya dan berdiskusi.

o Facebook Group - Python Indonesia: Cari di Facebook dengan kata kunci
"Python Indonesia".

o Stack Overflow: https://stackoverflow.com/ (Forum tanya jawab global

untuk programmer. Gunakan untuk mencari solusi jika menemui error atau
masalah).

o Discord Server - Python Community: Banyak server Discord yang
didedikasikan untuk Python. Cari di Google "Python Discord server" untuk
menemukan yang aktif.

Pastikan untuk aktif berpartisipasi di komunitas, jangan ragu bertanya, dan bantu
orang lain jika Anda sudah memahami suatu konsep. Interaksi adalah kunci dalam
proses belajar!

Bulan 2: Matematika untuk Al

Setelah menguasai dasar Python, kini saatnya kita menyelami "bahasa" di balik Al:
Matematika. Jangan khawatir jika Anda merasa matematika itu sulit atau
membosankan. Di sini, kita akan fokus pada intuisi dan pemahaman konsep, bukan
sekadar menghafal rumus. Matematika adalah fondasi yang memungkinkan kita
memahami bagaimana algoritma Al bekerja, mengapa mereka bekerja, dan
bagaimana kita bisa meningkatkannya. Tiga cabang matematika utama yang sangat
relevan untuk Al adalah Aljabar Linier, Kalkulus, dan Probabilitas & Statistik.

Mengapa Matematika Penting untuk Al?

e Memahami Algoritma: Banyak algoritma Al (misalnya, regresi linier, jaringan
saraf) dibangun di atas prinsip-prinsip matematika. Memahami matematika di
baliknya akan membantu Anda memilih algoritma yang tepat dan men-debug
masalah.

e Optimisasi Model: Proses "belajar" pada Al seringkali melibatkan optimisasi,
yaitu mencari nilai terbaik untuk parameter model. Kalkulus, khususnya turunan,
adalah kunci untuk proses ini.

¢ Analisis Data: Probabilitas dan statistik membantu kita memahami data,
mengidentifikasi pola, dan membuat keputusan berdasarkan ketidakpastian.


https://stackoverflow.com/

e Membaca Penelitian: Banyak makalah penelitian Al ditulis dengan bahasa
matematika. Dengan pemahaman yang kuat, Anda bisa mengikuti
perkembangan terbaru di bidang ini.

Konsep Matematika untuk Al yang Wajib Dikuasai:

1. Aljabar Linier

Aljabar linier adalah studi tentang vektor, matriks, dan transformasi linier. Ini adalah
tulang punggung representasi data di Al.

e Vektor: Array angka yang merepresentasikan titik dalam ruang atau arah. Dalam
Al, fitur-fitur dari sebuah data point (misalnya, tinggi, berat, usia seseorang)
sering direpresentasikan sebagai vektor.

e Matriks: Array dua dimensi (baris dan kolom) dari angka. Matriks digunakan
untuk menyimpan dataset (baris = data point, kolom = fitur), bobot dalam
jaringan saraf, dan banyak lagi.

e Operasi Vektor & Matriks: Penjumlahan, pengurangan, perkalian skalar,
perkalian dot (dot product), dan perkalian matriks. Operasi-operasi ini adalah
dasar dari komputasi numerik di Al.

e Transformasi Linier: Operasi yang mengubah satu vektor menjadi vektor lain,
sering direpresentasikan oleh perkalian matriks. Ini penting dalam memahami
bagaimana jaringan saraf memproses informasi.

2. Kalkulus

Kalkulus adalah studi tentang perubahan. Dalam Al, ini sangat penting untuk
optimisasi, terutama dalam proses pelatihan model.

e Fungsi: Hubungan antara input dan output. Misalnya, fungsi yang memprediksi
harga rumah berdasarkan luasnya.

e Turunan (Derivative): Mengukur seberapa cepat sebuah fungsi berubah
terhadap perubahan inputnya. Dalam Al, turunan digunakan untuk menemukan
"arah" terbaik untuk menyesuaikan parameter model agar error-nya berkurang
(konsep Gradient Descent).

e Gradient: Vektor yang berisi semua turunan parsial dari sebuah fungsi
multivariabel. Gradient menunjukkan arah peningkatan tercepat dari sebuah



fungsi. Dalam optimisasi, kita bergerak ke arah yang berlawanan dengan
gradient untuk menemukan minimum (error terendah).

3. Probabilitas & Statistik

Probabilitas dan statistik adalah ilmu tentang ketidakpastian dan data. Ini krusial
untuk memahami data, mengevaluasi model, dan membuat keputusan.

e Probabilitas: Peluang terjadinya suatu peristiwa. Penting untuk klasifikasi
(misalnya, probabilitas sebuah email adalah spam).

e Variabel Acak: Variabel yang nilainya adalah hasil dari fenomena acak.

e Distribusi Probabilitas: Menggambarkan semua kemungkinan nilai yang bisa
diambil oleh variabel acak dan seberapa sering nilai-nilai tersebut muncul
(misalnya, distribusi Normal/Gaussian).

e Statistik Deskriptif: Metode untuk meringkas dan menggambarkan data. Ini
termasuk:
o Mean (Rata-rata): Jumlah semua nilai dibagi jumlah data.

o Maedian: Nilai tengah dalam kumpulan data yang sudah diurutkan.
o Modus: Nilai yang paling sering muncul.
o Variansi & Standar Deviasi: Mengukur seberapa tersebar data dari rata-
ratanya.
o Statistik Inferensial: Metode untuk membuat kesimpulan tentang populasi
berdasarkan sampel data.

e Teorema Bayes: Rumus yang menggambarkan probabilitas suatu peristiwa,
berdasarkan pengetahuan sebelumnya tentang kondisi yang mungkin terkait
dengan peristiwa tersebut. Penting dalam algoritma klasifikasi seperti Naive
Bayes.

Contoh Soal & Penyelesaian (Matematika untuk Al)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan penerapan konsep matematika
dalam konteks yang relevan dengan Al, dilengkapi dengan penyelesaian dan kode
Python.

Soal 1: Menghitung 'Kemiripan' Dua Dokumen Sederhana (Aljabar Linier - Dot
Product)



Misalkan kita merepresentasikan dua dokumen sederhana sebagai vektor frekuensi
kata. Dokumen 1: "Al itu cerdas", Dokumen 2: "Robot itu cerdas".

Kata-kata unik yang relevan: "Al", "robot", "cerdas", "itu".

Representasi Vektor: * Dokumen 1: [1, o, 1, 1] (Al:l, robot:0, cerdas:1, itu:l) *
Dokumen2: [0, 1, 1, 1] (Al:O, robot:1, cerdas:1, itu:1)

Hitunglah dot product (hasil kali titik) dari kedua vektor ini. Semakin besar dot
product, semakin mirip kedua dokumen tersebut.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Dot product dihitung dengan mengalikan elemen-elemen yang bersesuaian
dari dua vektor dan menjumlahkan hasilnya.

import numpy as np

# Representasi vektor dokumen
docl = np.array([1, 0, 1, 1])
doc2 np.array([0, 1, 1, 1])

# Menghitung dot product
kemiripan = np.dot(docl, doc2)

print(f"Vektor Dokumen 1: {doc1}")
print(f"Vektor Dokumen 2: {doc2}")
print(f"Dot product (kemiripan) kedua dokumen: {kemiripan}")

Soal 2: Transformasi Data Sederhana (Aljabar Linier - Perkalian Matriks)

Misalkan kita memiliki data dua dimensi (x, y) yang direpresentasikan sebagai matriks
P: P =[[1, 2], [3, 4]]

Kita ingin melakukan transformasi (misalnya, scaling atau rotasi sederhana)
menggunakan matriks transformasi T: T = [[2, 0], [0, 2]] (Matriks scaling,
memperbesar 2x)

Hitunglah hasil transformasi P_baru = P @ T.
Penyelesaian Soal 2:

Logika: Perkalian matriks dilakukan dengan mengalikan baris matriks pertama dengan
kolom matriks kedua.



import numpy as np

# Matriks data awal
P = np.array([[1, 21,
[3, 4]11)

# Matriks transformasi
T = np.array([[2, 0],
[0, 211)

# Melakukan perkalian matriks (transformasi)
P baru =P @T

print(f"Matriks Data Awal (P):\n{P}")

print(f"Matriks Transformasi (T):\n{T}")
print(f"Matriks Data Baru (P_baru = P @ T):\n{P_baru}")

Soal 3: Menemukan Titik Minimum Fungsi (Kalkulus - Konsep Gradient Descent
Sederhana)

Misalkan kita memiliki fungsi sederhana f(x) = xA2. Kita ingin menemukan nilai x
yang meminimalkan f(x) menggunakan konsep turunan (gradient descent). Turunan
dari f(x) adalah f'(x) = 2x.

Kita akan memulai dari x = 5 dan bergerak sedikit demi sedikit ke arah yang
berlawanan dengan turunan.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Iterasi beberapa kali, pada setiap iterasi, hitung turunan di titik x saatini, lalu
perbarui x dengan mengurangi x dengan learning_rate * turunan.



def f(x):
return x**2

def df(x):
return 2*x

# Parameter
X_awal = 5.0
learning_rate = 0.1
jumlah_iterasi = 10

Xx_saat_ini = x_awal

print(f"Mulai dari x = {x_awal}")
for i in range(jumlah_iterasi):
gradient = df(x_saat_ini)
X_saat_ini = x_saat_ini - learning_rate * gradient
print(f"Iterasi {i+1}: x = {x_saat_ini:.4f}, f(x) = {f(x_saat_ini):.4f}")

print(f"\nNilai x yang mendekati minimum setelah {jumlah_iterasi} iterasi:

{x_saat_ini:.4f}")
print(f"Nilai f(x) di titik tersebut: {f(x_saat_ini):.4f}")

Soal 4: Menghitung Probabilitas Bersyarat (Probabilitas & Statistik)

Dalam sebuah kelas, 60% siswa suka matematika (M) dan 30% siswa suka fisika (F).
Diketahui bahwa 20% siswa suka keduanya (M dan F).

Berapa probabilitas seorang siswa suka fisika, jika diketahui siswa tersebut suka
matematika? (P(F|M))

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan rumus probabilitas bersyarat: P(F|M) = P(F dan M) / P(M)

# Probabilitas siswa suka matematika
P.M = 0.60

# Probabilitas siswa suka fisika
P_F = 0.30

# Probabilitas siswa suka matematika DAN fisika
P_F_dan_M = 0.20

# Menghitung probabilitas siswa suka fisika JIKA diketahui suka matematika
P_F_given_M = P_F_dan_M / P_M

print(f"Probabilitas siswa suka matematika (P(M)): {P_M}")

print(f"Probabilitas siswa suka fisika dan matematika (P(F dan M)):
{P_F_dan_M}")

print(f"Probabilitas siswa suka fisika jika diketahui suka matematika (P(F|M)):
{P_F_given_M:.2f}")



Soal 5: Menghitung Statistik Deskriptif Sederhana (Probabilitas & Statistik)
Anda memiliki dataset nilai ujian siswa: [75, 80, 90, 65, 85, 70, 95, 80].

Hitunglah: 1. Mean (rata-rata) 2. Median (nilai tengah) 3. Standard Deviasi (mengukur
sebaran data)

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Gunakan fungsi-fungsi statistik dasar dari library NumPy.

import numpy as np

# Dataset nilai ujian
nilai_ujian = np.array([75, 80, 90, 65, 85, 70, 95, 80])

# Menghitung Mean (rata-rata)
mean_nilai = np.mean(nilai_ujian)

# Menghitung Median (nilai tengah)
median_nilai = np.median(nilai_ujian)

# Menghitung Standard Deviasi
std_dev_nilai = np.std(nilai_ujian)

print(f"Nilai Ujian: {nilai_ujian}")
print(f"Mean (Rata-rata) Nilai: {mean_nilai:.2f}")

print(f"Median Nilai: {median_nilai:.2f1}")
print(f"Standard Deviasi Nilai: {std_dev_nilai:.2f}")

Sumber Belajar Bulan 2 (Matematika untuk Al)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
konsep matematika dasar untuk Al:

¢ Free Course:

o Khan Academy - Linear Algebra:
https://www.khanacademy.org/math/linear-algebra (Berbahasa Inggris,

penjelasan visual yang sangat baik untuk konsep Aljabar Linier).

o Khan Academy - Calculus 1:

https://www.khanacademy.org/math/calculus-1 (Berbahasa Inggris, dasar-
dasar kalkulus).

o Khan Academy - Statistics and Probability:
https://www.khanacademy.org/math/statistics-probability (Berbahasa
Inggris, dasar-dasar statistik dan probabilitas).



https://www.khanacademy.org/math/linear-algebra
https://www.khanacademy.org/math/calculus-1
https://www.khanacademy.org/math/statistics-probability

o Coursera - Mathematics for Machine Learning (Imperial College
London): https://www.coursera.org/specializations/mathematics-for-
machine-learning (Berbahasa Inggris, kursus yang lebih mendalam,

mungkin perlu sedikit dasar).
* YouTube:

o 3BluelBrown - Essence of Linear Algebra:
https://www.youtube.com/playlist?
list=PLZHQObOWTQDNUG6R1 67000Dx_ZCJB-3pi (Berbahasa Inggris,
visualisasi yang luar biasa untuk memahami intuisi Aljabar Linier).

o 3BluelBrown - Essence of Calculus: https://www.youtube.com/playlist?
list=PLZHQObOWTQDMsr9K-ryC p8PZMQh_B_yC (Berbahasa Inggris,
visualisasi yang sama menakjubkannya untuk Kalkulus).

o StatQuest with Josh Starmer:
https://www.youtube.com/user/joshstarmer (Berbahasa Inggris, penjelasan
statistik yang sangat jelas dan mudah dicerna, relevan untuk ML).

¢ Free Ebook:

o "Linear Algebra Done Right" oleh Sheldon Axler (Cari versi PDF gratisnya
secara online, buku klasik untuk Aljabar Linier).

o "Probability and Statistics for Engineers and Scientists" oleh Ronald E.
Walpole, Raymond H. Myers, Sharon L. Myers, Keying Ye (Cari versi PDF
gratisnya secara online).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Mathematics for Machine Learning" oleh Marc Peter Deisenroth, A. Aldo
Faisal, Cheng Soon Ong. (Buku yang komprehensif, tersedia juga versi
online gratisnya).

o "The Elements of Statistical Learning" oleh Trevor Hastie, Robert
Tibshirani, Jerome Friedman. (Buku klasik untuk statistik dan machine
learning, lebih advance).

e Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Data Science Indonesia - Matematika untuk Data Science: Cari artikel-
artikel terkait Aljabar Linier, Kalkulus, dan Statistik di blog-blog Data


https://www.coursera.org/specializations/mathematics-for-machine-learning
https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi
https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQDMsr9K-ryC_p8PZMQh_B_yC
https://www.youtube.com/user/joshstarmer

Science Indonesia.

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "matematika Al", "aljabar
linier untuk machine learning", "kalkulus untuk deep learning" dalam
bahasa Indonesia.

e Grup/Komunitas Belajar:

o Discord Server - Data Science & Machine Learning Indonesia: Cari di
Google atau di platform Discord untuk menemukan komunitas aktif.

o Kaggle Forums: https://www.kaggle.com/discussion (Forum global untuk
data scientist, banyak diskusi tentang matematika di balik algoritma).

o Reddit - r/learnmachinelearning, r/datascience: (Komunitas global yang
aktif, banyak pertanyaan dan diskusi tentang fondasi matematika).

Ingat, fokuslah pada intuisi dan bagaimana konsep-konsep ini diterapkan dalam Al,
bukan hanya pada perhitungan yang rumit. Python akan banyak membantu Anda
dalam melakukan perhitungan tersebut.

Bulan 3: Python untuk Sains Data

Setelah menguasai dasar Python dan memahami pentingnya matematika, Kkini
saatnya kita menggabungkan keduanya dengan mempelajari library Python yang
esensial untuk Sains Data. Bulan ini akan menjadi jembatan antara teori dan praktik,
mempersiapkan Anda untuk eksplorasi data yang sesungguhnya. Tiga library utama
yang akan kita fokuskan adalah NumPy, Pandas, dan Matplotlib/Seaborn.

Mengapa Library Ini Penting?

e Efisiensi: Library ini ditulis dalam bahasa yang lebih cepat (seperti C atau
Fortran) di balik layar, sehingga komputasi data dalam jumlah besar menjadi
sangat efisien.

e Fungsionalitas Kaya: Menyediakan fungsi-fungsi siap pakai untuk berbagai
operasi data, mulai dari perhitungan numerik, manipulasi tabel, hingga
visualisasi.

e Standar Industri: Hampir semua proyek Sains Data dan Al menggunakan library
ini, jadi menguasainya adalah keharusan.

Konsep Dasar Library Python untuk Sains Data:


https://www.kaggle.com/discussion

1. NumPy (Numerical Python)

NumPy adalah fondasi untuk komputasi numerik di Python. Fitur utamanya adalah
objek ndarray (N-dimensional array), yang merupakan array homogen (semua
elemen bertipe sama) yang efisien untuk menyimpan dan memanipulasi data numerik
dalam jumlah besar.

* ndarray : Mirip dengan list Python, tetapi jauh lebih cepat dan efisien untuk
operasi matematika pada seluruh array.

e Operasi Vektor & Matriks: NumPy menyediakan fungsi-fungsi untuk operasi
aljabar linier seperti penjumlahan, pengurangan, perkalian elemen-demi-
elemen, dot product, transpose, dan invers matriks.

e Broadcasting: Mekanisme canggih yang memungkinkan NumPy melakukan
operasi pada array dengan bentuk (shape) yang berbeda.

2. Pandas

Pandas adalah library yang sangat kuat untuk manipulasi dan analisis data tabular
(data yang tersusun dalam baris dan kolom, seperti spreadsheet atau database). Objek
utamanya adalah series (kolom data) dan DataFrame (tabel data).

e Series : Objek satu dimensi yang mirip dengan array NumPy, tetapi memiliki
indeks label.

e DpataFrame : Objek dua dimensiyang paling sering digunakan, mirip dengan
tabel atau spreadsheet. Setiap kolom dalam DataFrame adalah objek Series.

e Operasi Data: Pandas memungkinkan Anda melakukan berbagai operasi seperti:
o Membaca/menulis data dari/ke berbagai format (CSV, Excel, SQL).

o Memilih (slicing) dan memfilter data berdasarkan kondisi.

o Menggabungkan (merging) dan menggabungkan (concatenating)
DataFrame.

o Mengelompokkan (grouping) data dan melakukan agregasi (sum, mean,
count).

o Menangani nilai yang hilang (missing values).



3. Matplotlib & Seaborn

Matplotlib adalah library dasar untuk membuat visualisasi statis di Python. Seaborn
adalah library yang dibangun di atas Matplotlib, menyediakan antarmuka yang lebih
tinggi untuk membuat visualisasi statistik yang menarik dan informatif dengan lebih
mudah.

e Matplotlib:
o Membuat berbagai jenis plot: line plot, scatter plot, bar chart, histogram,
pie chart, dll.

o Kontrol penuh atas elemen plot: judul, label sumbu, legenda, warna,
ukuran, dll.

e Seaborn:
o Membuat visualisasi statistik yang kompleks dengan beberapa baris kode.

o

Integrasi yang baik dengan Pandas DataFrame.

(o}

Plot yang lebih estetis secara default.

o

Contoh plot: distribusi, hubungan antar variabel, plot kategori.
Proyek Kuartal 1: Analisis Data Eksplorasi (EDA)

Setelah menguasai ketiga library ini, Anda akan siap untuk melakukan Analisis Data
Eksplorasi (EDA). EDA adalah langkah awal yang krusial dalam setiap proyek Sains
Data/Al. Tujuannya adalah untuk memahami karakteristik utama dataset, menemukan
pola, mendeteksi anomali, dan menguji hipotesis, seringkali dengan bantuan
visualisasi. Dataset publik seperti Titanic atau Iris adalah pilihan yang bagus untuk
memulai karena ukurannya yang tidak terlalu besar dan ketersediaan sumber daya.

Contoh Soal & Penyelesaian (Python untuk Sains Data)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan penggunaan NumPy, Pandas, dan
Matplotlib/Seaborn, dilengkapi dengan penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Operasi Array Dasar dengan NumPy

Buatlah dua array NumPy 1-dimensi: array_a = [1, 2, 3, 4, 5] dan array b =
[6, 7, 8, 9, 10]. Lakukan operasi berikut: 1. Penjumlahan elemen-demi-elemen
(array_a + array_b) 2. Perkalian elemen-demi-elemen (array_a * array_b) 3.
Hitung rata-rata (mean ) dari array_a.



Penyelesaian Soal 1:

Logika: Gunakan fungsi-fungsi dasar NumPy untuk operasi array dan perhitungan
statistik.

import numpy as np

array_a
array_b

= np.array([1, 2, 3, 4, 5])

= np.array([6, 7, 8, 9, 10])

# Penjumlahan elemen-demi-elemen
hasil_jumlah = array_a + array_b
print(f"Array A: {array_a}")

print(f"Array B: {array_b}")

print(f"Hasil Penjumlahan: {hasil_jumlah}")

# Perkalian elemen-demi-elemen

hasil _kali = array_a * array_b
print(f"Hasil Perkalian: {hasil_kali}")
# Rata-rata dari array_a

rata_rata_a = np.mean(array_a)
print(f"Rata-rata Array A: {rata_rata_a}")

Soal 2: Membuat dan Memanipulasi DataFrame dengan Pandas

Buatlah sebuah Pandas DataFrame dari data berikut:

Nama Usia Kota
Alice 25 Jakarta
Bob 30 Bandung
Charlie 35 Surabaya
Diana 28 Jakarta

Kemudian, lakukan hal berikut: 1. Tampilkan DataFrame. 2. Pilih dan tampilkan hanya
kolom 'Nama' dan 'Usia". 3. Filter DataFrame untuk menampilkan hanya orang-orang
yang tinggal di 'Jakarta'.

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Gunakan pd.DataFrame() untuk membuat DataFrame, lalu gunakan bracket
notation untuk pemilihan kolom dan boolean indexing untuk filtering.



import pandas as pd

data = {
"Nama': ['Alice', 'Bob', 'Charlie', 'Diana'],
'Usia': [25, 30, 35, 28],
'Kota': ['Jakarta', 'Bandung', 'Surabaya', 'Jakarta']

}
df = pd.DataFrame(data)

print("DataFrame Awal:")
print(df)

print("\nKolom Nama dan Usia:")
print(df[['Nama', 'Usia']])

print("\nOrang yang tinggal di Jakarta:")
print(df[df['Kota'] == 'Jakarta'])

Soal 3: Menghitung Statistik Agregat dengan Pandas

Dengan DataFrame dari Soal 2, hitunglah: 1. Rata-rata usia semua orang. 2. Jumlah
orang per kota.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan metode .mean() untuk rata-rata dan .value counts() atau
.groupby().size() untukjumlah per kategori.

import pandas as pd

data = {
'"Nama': ['Alice', 'Bob', 'Charlie', 'Diana'],
'Usia': [25, 30, 35, 28],
'Kota': ['Jakarta', 'Bandung', 'Surabaya',6 'Jakarta']

}
df = pd.DataFrame(data)

# Rata-rata usia
rata_rata_usia = df['Usia'].mean()
print(f"Rata-rata Usia: {rata_rata_usia:.2f}")

# Jumlah orang per kota
jumlah_per_kota = df['Kota'].value_counts()

print("\nJumlah Orang per Kota:")
print(jumlah_per_kota)

Soal 4: Visualisasi Data Sederhana dengan Matplotlib

Buatlah sebuah scatter plot (diagram pencar) dari dua array NumPy: x = [1, 2, 3,
4, 51 y =1[2, 4, 5 4, 5]

Tambahkan judul plot dan label untuk sumbu x dany.



Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan plt.scatter() untuk membuat plot,

plt.xlabel(), plt.ylabel() untuk label.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

np.array([1, 2, 3, 4, 5])
np.array([2, 4, 5, 4, 5])
plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.scatter(x, V)
plt.title('Scatter Plot Contoh')
plt.xlabel('Sumbu X')
plt.ylabel('Sumbu Y')
plt.grid(True)

plt.show()

Soal 5: Visualisasi Distribusi dengan Seaborn

dan

plt.title(),

Dengan DataFrame dari Soal 2, buatlah sebuah bar plot yang menunjukkan jumlah

orang per kota menggunakan Seaborn.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Gunakan sns.countplot() untuk membuat bar plot dari data kategori.

import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

data = {
"Nama': ['Alice', 'Bob', 'Charlie', 'Diana'],
'Usia': [25, 30, 35, 28],

'Kota': ['Jakarta', 'Bandung', 'Surabaya', 'Jakarta']

}
df = pd.DataFrame(data)

plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.countplot(x="'Kota', data=df)
plt.title('Jumlah Orang per Kota')
plt.xlabel('Kota')
plt.ylabel('Jumlah Orang')
plt.grid(axis='y")

plt.show()



Sumber Belajar Bulan 3 (Python untuk Sains Data)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
NumPy, Pandas, Matplotlib, dan Seaborn:

¢ Free Course:

o Dicoding - Belajar Dasar Visualisasi Data:
https://www.dicoding.com/academies/191 (Berbahasa Indonesia, fokus

pada visualisasi data).

o DataCamp - Introduction to Python for Data Science:
https://www.datacamp.com/courses/introduction-to-python-for-data-

science (Berbahasa Inggris, interaktif, mencakup NumPy dan Matplotlib).

o Coursera - Python for Data Science, Al & Development (IBM):

https://www.coursera.org/learn/python-for-data-science-ai-development
(Berbahasa Inggris, mencakup dasar-dasar Python, NumPy, Pandas,
Matplotlib).

e YouTube:

o Kelas Terbuka - Tutorial NumPy, Pandas, Matplotlib: Cari playlist "Python
Data Science" atau "Belajar Data Science" di channel Kelas Terbuka.
(Berbahasa Indonesia, penjelasan yang sangat baik).

o Corey Schafer - Python Pandas Tutorials:
https://www.youtube.com/playlist?list=PL-
0siE80TeTs5UjFVbf2A50MMiF2hEglch (Berbahasa Inggris, tutorial Pandas
yang sangat detail dan komprehensif).

o Data Science with Josh Starmer - Matplotlib & Seaborn: Cari video
spesifik tentang Matplotlib dan Seaborn di channel Josh Starmer.
(Berbahasa Inggris, penjelasan intuitif).

¢ Free Ebook:

o "Python Data Science Handbook" oleh Jake VanderPlas:
https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/ (Berbahasa
Inggris, sumber daya yang sangat lengkap untuk NumPy, Pandas,
Matplotlib).



https://www.dicoding.com/academies/191
https://www.datacamp.com/courses/introduction-to-python-for-data-science
https://www.coursera.org/learn/python-for-data-science-ai-development
https://www.youtube.com/playlist?list=PL-osiE80TeTs5UjFVbf2A5oMMiF2hEglch
https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/

o "Pandas for Everyone" oleh Daniel Y. Chen (Cari versi PDF gratisnya secara
online).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):
o "Python for Data Analysis" oleh Wes McKinney (Pencipta Pandas, buku ini

adalah referensi utama untuk Pandas).

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron (Buku ini mencakup banyak aspek, termasuk
penggunaan NumPy dan Pandas).

o Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Petani Kode - Tutorial NumPy, Pandas, Matplotlib:
https://www.petanikode.com/tutorial/numpy/ (dan cari untuk Pandas,
Matplotlib).

o Duniailkom - Tutorial Pandas, NumPy: Cari artikel terkait di situs
Duniailkom.

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "NumPy tutorial bahasa
Indonesia", "Pandas tutorial bahasa Indonesia", "Matplotlib Seaborn
tutorial bahasa Indonesia".

e Grup/Komunitas Belajar:
o Komunitas Data Science Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau

Discord. Banyak diskusi tentang penggunaan library ini.

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform kompetisi data
science, banyak notebook dan diskusi yang menggunakan NumPy, Pandas,
Matplotlib/Seaborn).

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang library ini.

Dengan menguasai library ini, Anda akan memiliki alat yang sangat ampuh untuk
mulai menjelajahi dan menganalisis data, yang merupakan langkah pertama yang
penting dalam perjalanan Al Anda.


https://www.petanikode.com/tutorial/numpy/
https://www.kaggle.com/

Kuartal 2 (Bulan 4-6): Inti Machine Learning (ML)

Bulan 4-5: Algoritma & Konsep Machine Learning (ML)

Setelah fondasi Python dan matematika yang kokoh, kini kita memasuki inti dari
Machine Learning (ML). Dua bulan ini akan didedikasikan untuk memahami berbagai
algoritma ML fundamental, baik yang termasuk dalam kategori Supervised Learning
maupun Unsupervised Learning. Anda akan belajar bagaimana algoritma ini bekerja,
kapan menggunakannya, dan bagaimana mengimplementasikannya dengan Python
menggunakan library seperti Scikit-learn.

Apa itu Machine Learning?

Machine Learning adalah cabang dari Artificial Intelligence yang memungkinkan
sistem untuk belajar dari data, mengidentifikasi pola, dan membuat keputusan
dengan intervensi manusia yang minimal. Daripada diprogram secara eksplisit untuk
setiap tugas, sistem ML belajar dari contoh-contoh yang diberikan.

Jenis-jenis Machine Learning:

1. Supervised Learning: Algoritma belajar dari data yang sudah memiliki "label"
atau "jawaban" yang benar. Tujuannya adalah memprediksi output untuk data
baru berdasarkan pola yang dipelajari dari data berlabel. Contoh: memprediksi
harga rumah (output numerik) atau mengklasifikasikan email sebagai
spam/bukan spam (output kategori).

o Regresi: Memprediksi nilai numerik kontinu (misalnya, harga, suhu,
penjualan).

o Klasifikasi: Memprediksi kategori diskrit (misalnya, spam/bukan spam,
anjing/kucing, sehat/sakit).

2. Unsupervised Learning: Algoritma belajar dari data yang tidak memiliki label.
Tujuannya adalah menemukan struktur tersembunyi atau pola dalam data.
Contoh: mengelompokkan pelanggan berdasarkan perilaku pembelian, atau
mengurangi dimensi data.

Algoritma Supervised Learning yang Wajib Dikuasai:

e Regresi Linier (Linear Regression): Salah satu algoritma regresi paling
sederhana. Memodelkan hubungan linier antara variabel independen (fitur) dan



variabel dependen (target). Cocok untuk memprediksi nilai kontinu.
o Intuisi: Mencari garis lurus terbaik yang paling pas dengan titik-titik data.

Regresi Logistik (Logistic Regression): Meskipun namanya regresi, ini adalah
algoritma klasifikasi yang sangat populer. Digunakan untuk memprediksi
probabilitas suatu kejadian (misalnya, probabilitas nasabah akan churn) dan
mengklasifikasikan data ke dalam dua atau lebih kategori.
o Intuisi: Menggunakan fungsi sigmoid untuk "memadatkan" output menjadi
probabilitas antara 0 dan 1, lalu menetapkan ambang batas untuk
klasifikasi.

Decision Tree (Pohon Keputusan): Algoritma yang membuat model dalam
bentuk struktur pohon, di mana setiap node internal merepresentasikan
pengujian pada suatu atribut, setiap cabang merepresentasikan hasil pengujian,
dan setiap node daun merepresentasikan keputusan klasifikasi atau nilai regresi.
o Intuisi: Mirip dengan flowchart, membuat serangkaian pertanyaan ya/tidak
untuk sampai pada keputusan.

Support Vector Machine (SVM): Algoritma yang kuat untuk klasifikasi dan
regresi. SVM mencari hyperplane (garis atau bidang) terbaik yang memisahkan
kelas-kelas data dengan margin terbesar.
o Intuisi: Mencari "pemisah" terbaik antar kelas yang memaksimalkan jarak
ke titik data terdekat dari setiap kelas (support vectors).

K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritma non-parametrik yang digunakan untuk
klasifikasi dan regresi. KNN mengklasifikasikan titik data baru berdasarkan
mayoritas kelas dari K tetangga terdekatnya dalam ruang fitur.
o Intuisi: "Jika Anda ingin tahu siapa saya, lihatlah tetangga terdekat saya."
Sebuah titik data diklasifikasikan berdasarkan kelas mayoritas dari
tetangga terdekatnya.

Algoritma Unsupervised Learning yang Wajib Dikuasai:

e K-Means Clustering: Algoritma clustering yang paling populer. Tujuannya adalah

untuk mempartisi n observasi ke dalam k cluster, di mana setiap observasi

termasuk dalam cluster dengan mean terdekat (pusat cluster atau centroid).
o Intuisi: Mengelompokkan titik data menjadi k kelompok berdasarkan

kedekatan mereka satu sama lain.



e Principal Component Analysis (PCA): Teknik reduksi dimensi yang digunakan
untuk mengurangi kompleksitas data sambil mempertahankan informasi
penting sebanyak mungkin. PCA mengubah data menjadi set fitur baru (principal
components) yang tidak berkorelasi.

o Intuisi: Menemukan "arah" dalam data di mana variasi data paling besar,
lalu memproyeksikan data ke arah tersebut untuk mengurangi dimensi.

Scikit-learn: Library ML Utama di Python

Sebagian besar algoritma ML yang disebutkan di atas dapat diimplementasikan
dengan mudah menggunakan library Scikit-learn. Scikit-learn menyediakan
antarmuka yang konsisten untuk berbagai algoritma, sehingga Anda bisa dengan
cepat mencoba dan membandingkan performa model yang berbeda.

Contoh Soal & Penyelesaian (Algoritma & Konsep Machine Learning)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan penerapan algoritma Machine
Learning dasar menggunakan Scikit-learn, dilengkapi dengan penyelesaian dan kode
Pythonnya.

Soal 1: Regresi Linier Sederhana
Anda memiliki data penjualan es krim (Y) berdasarkan suhu harian (X) sebagai berikut:
Suhu (X): [14, 16, 18, 20, 22, 24] Penjualan(Y): [106, 12, 16, 18, 20, 22]

Buatlah model Regresi Linier untuk memprediksi penjualan es krim berdasarkan suhu.
Kemudian, prediksi penjualan jika suhu adalah 25 derajat Celsius.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Gunakan LinearRegression dari sklearn.linear_model. Latih model
dengan data yang ada, lalu gunakan model untuk memprediksi nilai baru.



import numpy as np
from sklearn.linear_model import LinearRegression
import matplotlib.pyplot as plt

np.array([14, 16, 18, 20, 22, 24]).reshape(-1, 1) # Suhu

Data
= np.array([10, 12, 16, 18, 20, 22]) # Penjualan

#
X
Y

# Inisialisasi dan latih model Regresi Linier
model = LinearRegression()
model.fit (X, Y)

# Prediksi untuk suhu 25 derajat Celsius
suhu_baru = np.array([[25]])
prediksi_penjualan = model.predict(suhu_baru)

print(f"Koefisien (slope): {model.coef_[0]:.2f}")
print(f"Intercept: {model.intercept_:.2f}")

print(f"Prediksi penjualan es krim pada suhu 25 derajat Celsius:
{prediksi_penjualan[0]:.2f}")

# Visualisasi (opsional)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(X, Y, color=\'blue\', label=\'Data Asli\')

plt.plot(X, model.predict(X), color=\'red\', label=\'Garis Regresi\')
plt.scatter(suhu_baru, prediksi_penjualan, color=\'green\', marker=\"'x\",
s=100, label=\'Prediksi Baru\')

plt.title(\'Regresi Linier Penjualan Es Krim vs Suhul\')
plt.xlabel(\'Suhu (Celsius)\")

plt.ylabel(\'Penjualan Es Krim\')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Soal 2: Klasifikasi dengan Regresi Logistik

Anda memiliki data sederhana tentang apakah seorang siswa lulus (1) atau tidak lulus
(0) berdasarkan jumlah jam belajar. Data:

Jam Belajar (X): [0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 4.5, 5.0] Lulus(Y):
[OI 0I 0I oI 1/ 1/ 1/ 1[ 1/ 1]

Latih model Regresi Logistik untuk memprediksi kelulusan. Kemudian, prediksi
apakah siswa dengan 2.2 jam belajar akan lulus.

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Gunakan LogisticRegression dari sklearn.linear_model . Latih model, lalu
gunakan predict() untuk klasifikasi dan predict_proba() untuk probabilitas.



import numpy as np
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Data
X = np.array([0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 4.5, 5.0]).reshape(-1, 1)
Y = np.array([6, 6, 6, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1])

# Inisialisasi dan latih model Regresi Logistik
model = LogisticRegression()
model.fit (X, Y)

# Prediksi untuk siswa dengan 2.2 jam belajar
jam_belajar_baru = np.array([[2.2]])
prediksi_lulus = model.predict(jam_belajar_baru)
prob_lulus = model.predict_proba(jam_belajar_baru)

print(f"Prediksi kelulusan untuk 2.2 jam belajar (0=Tidak Lulus, 1=Lulus):
{prediksi_lulus[0]}")

print(f"Probabilitas tidak lulus: {prob_lulus[0][0]:.2f}, Probabilitas lulus:
{prob_lulus[O][1]:.2f}")

Soal 3: Klasifikasi dengan Decision Tree

Anda memiliki data sederhana tentang apakah seseorang akan membeli produk (1)
atau tidak (0) berdasarkan Usia dan Pendapatan.

Data: Usia (X1): [20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55] Pendapatan (X2): [30, 40, 50,
60, 70, 80, 90, 100] (dalam ribuan) Beli Produk (Y): [0, ©, 0, 1, 1, 1, 1, 1]

Latih model Decision Tree untuk klasifikasi. Prediksi apakah seseorang berusia 32
tahun dengan pendapatan 55 ribu akan membeli produk.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan DecisionTreeClassifier dari sklearn.tree. Latih model, lalu
prediksi.



import numpy as np
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Data
X = np.array([
[20, 3071, # Usia, Pendapatan
[25, 40],
[30, 50],
[35, 607,
[40, 70],
[45, 80],
[56, 901,
[55, 100]
1)
Y = np.array([6, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1]) # Beli Produk (6=Tidak, 1=Ya)

# Inisialisasi dan latih model Decision Tree

model = DecisionTreeClassifier()

model.fit (X, Y)

# Prediksi untuk orang berusia 32 tahun dengan pendapatan 55 ribu

orang_baru = np.array([[32, 5511)

prediksi_beli = model.predict(orang_baru)

print(f"Prediksi pembelian produk untuk usia 32, pendapatan 55 ribu (0=Tidak,
1=Ya): {prediksi_beli[0]}")

Soal 4: Clustering dengan K-Means

Anda memiliki data titik-titik dalam ruang 2D: data = [[1, 2], [1.5, 1.8], [5,
81, [8, 81, [1, 0.6], [9, 11]]

Gunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan data ini menjadi 2 cluster.
Tampilkan cluster mana setiap titik data berada.

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan KMeans dari sklearn.cluster. Tentukan jumlah cluster
(n_clusters), latih model, lalu gunakan labels_ untuk melihat penugasan cluster.



import numpy as np
from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt

# Data
data = np.array([[1, 2], [1.5, 1.8], [5, 8], [8, 8], [1, 0.6], [9, 11]])

# Inisialisasi dan latih model K-Means dengan 2 cluster

# n_init='auto' untuk versi scikit-learn terbaru

kmeans = KMeans(n_clusters=2, random_state=0, n_init=\'auto\")
kmeans.fit(data)

# Dapatkan label cluster untuk setiap titik data
labels = kmeans.labels_

# Dapatkan koordinat centroid cluster
centroids = kmeans.cluster_centers_

print(f"Data: {data.tolist()}")
print(f"Label Cluster untuk setiap titik data: {labels}")
print(f"Koordinat Centroid Cluster:\n{centroids}")

# Visualisasi (opsional)

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(data[:, 0], data[:, 1], c=labels, cmap=\'viridis\', s=100,
alpha=0.8)

plt.scatter(centroids[:, 0], centroids[:, 1], c=\'red\', marker=\"'X\', s=200,
label=\"'Centroids\")

plt.title(\'K-Means Clustering\')

plt.xlabel(\'Fitur 1\")

plt.ylabel(\'Fitur 2\")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Soal 5: Reduksi Dimensi dengan PCA

Anda memiliki data 3 dimensi sederhana: data = [[1, 1, 1], [2, 2, 2], [3, 3,
3], [4, 4, 4], [5, 5, 5]]

Gunakan PCA untuk mengurangi dimensi data ini menjadi 1 dimensi. Tampilkan data
setelah reduksi dimensi.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Gunakan PCA dari sklearn.decomposition. Tentukan jumlah komponen
(n_components ), latih model, lalu gunakan transform() untuk mereduksi dimensi
data.



import numpy as np
from sklearn.decomposition import PCA

# Data 3 dimensi
data = np.array([
[1, 1, 17,

[2I 14 2]!

[3I 14 3]!
r4l 4 4]’

[5, 5, 5]

abh wnN

1)

# Inisialisasi model PCA untuk mereduksi ke 1 dimensi
pca = PCA(n_components=1)

# Latih model PCA dan transformasikan data
data_reduced = pca.fit_transform(data)

print(f"Data Asli (3 Dimensi):\n{data}")

print(f"Data Setelah Reduksi Dimensi dengan PCA (1 Dimensi):\n{data_reduced}")
print(f"Variance Ratio dari komponen utama: {pca.explained_variance_ratio_}")

Sumber Belajar Bulan 4-5 (Algoritma & Konsep Machine Learning)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
algoritma dan konsep Machine Learning:

e Free Course:

o Dicoding - Belajar Machine Learning untuk Pemula:
https://www.dicoding.com/academies/189 (Berbahasa Indonesia, sangat
direkomendasikan untuk pemula).

o Coursera - Machine Learning (Stanford University) oleh Andrew Ng:
https://www.coursera.org/learn/machine-learning (Berbahasa Inggris,
klasik dan sangat komprehensif, meskipun menggunakan Octave/Matlab,

konsepnya universal).

o Google Al Education - Machine Learning Crash Course:
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course (Berbahasa

Inggris, pendekatan praktis dengan TensorFlow).
e YouTube:

o StatQuest with Josh Starmer:
https://www.youtube.com/user/joshstarmer (Berbahasa Inggris, penjelasan

intuitif tentang berbagai algoritma ML).


https://www.dicoding.com/academies/189
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course
https://www.youtube.com/user/joshstarmer

o Codebasics - Machine Learning Playlist:
https://www.youtube.com/playlist?list=PLe01K3hjS3uu_p_a--
dnzvgC5P6E k Y (Berbahasa Inggris, tutorial praktis dengan Python dan
Scikit-learn).

o Ferdian - Machine Learning Dasar: Cari playlist "Machine Learning Dasar"
di channel Ferdian. (Berbahasa Indonesia, penjelasan yang mudah diikuti).

¢ Free Ebook:

o "An Introduction to Statistical Learning (with Applications in R)" oleh
Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie, Robert Tibshirani:
https://www.statlearning.com/ (Berbahasa Inggris, tersedia gratis, sangat
bagus untuk pemahaman statistik di balik ML).

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron (Cari versi PDF gratisnya secara online, banyak tersedia
di forum atau grup belajar).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):
o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"

oleh Aurélien Géron. (Sangat direkomendasikan untuk praktik).

o "Python Machine Learning" oleh Sebastian Raschka dan Vahid Mirjalili.
o Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "algoritma machine learning",

"supervised learning", "unsupervised learning" dalam bahasa Indonesia.

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang ML).

o DQLab - Artikel Machine Learning;:
https://www.dqglab.id/articles/category/machine-learning (Berbahasa
Indonesia, banyak artikel dan tutorial).

e Grup/Komunitas Belajar:

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform kompetisi data
science, banyak diskusi, kernel, dan dataset untuk praktik ML).

o Komunitas Data Science Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau
Discord. Banyak diskusi tentang implementasi ML.


https://www.youtube.com/playlist?list=PLeo1K3hjS3uu_p_a--dnzvgC5P6E_k_Y
https://www.statlearning.com/
https://towardsdatascience.com/
https://www.dqlab.id/articles/category/machine-learning
https://www.kaggle.com/

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang implementasi ML dengan Python.

Fokuslah pada pemahaman intuisi di balik setiap algoritma dan bagaimana cara
menggunakannya dengan Scikit-learn. Jangan ragu untuk mencoba berbagai dataset
dan membandingkan performa algoritma yang berbeda.

Bulan 6: Proses & Praktik Machine Learning (ML)

Setelah memahami berbagai algoritma ML, bulan keenam ini akan fokus pada proses
end-to-end dalam membangun dan mengevaluasi model Machine Learning.
Membangun model ML bukan hanya tentang memilih algoritma, tetapi juga tentang
bagaimana kita menyiapkan data, melatih model dengan benar, dan mengevaluasi
performanya secara objektif. Ini adalah bulan yang sangat praktis, di mana Anda akan
mengintegrasikan semua pengetahuan yang telah Anda dapatkan.

Alur Kerja (Workflow) Proyek ML:
Sebuah proyek ML umumnya mengikuti alur kerja iteratif:

1. Pengumpulan Data: Mengumpulkan data yang relevan dari berbagai sumber.

2. Pembersihan Data (Data Cleaning): Menangani data yang hilang, duplikat, atau
tidak konsisten. Ini adalah langkah yang sangat penting dan seringkali memakan
waktu paling banyak.

3. Analisis Data Eksplorasi (EDA): Memahami karakteristik data, distribusi,
korelasi, dan pola melalui visualisasi dan statistik deskriptif (sudah dibahas di
Bulan 3).

4. Rekayasa Fitur (Feature Engineering): Mengubah data mentah menjadi fitur
yang lebih informatif dan relevan untuk model. Ini bisa berupa transformasi,
kombinasi, atau penciptaan fitur baru.

5. Pemilihan Model (Model Selection): Memilih algoritma ML yang sesuai dengan
jenis masalah (regresi, klasifikasi, clustering) dan karakteristik data.

6. Pelatihan Model (Model Training): Melatih model menggunakan data pelatihan.

7. Evaluasi Model (Model Evaluation): Mengukur performa model menggunakan
metrik yang sesuai dan data yang belum pernah dilihat model sebelumnya.

8. Penyetelan Hyperparameter (Hyperparameter Tuning): Mengoptimalkan
parameter model yang tidak dipelajari dari data (misalnya, jumlah pohon di



Random Forest, nilai K di KNN).

9. Deployment (Opsional): Mengintegrasikan model ke dalam aplikasi atau sistem

nyata.

Konsep Kunci dalam Proses ML:

1. Pembersihan Data (Data Cleaning)

Menangani Missing Values: Mengisi (imputasi) nilai yang hilang dengan mean,
median, modus, atau menghapus baris/kolom yang memiliki nilai hilang.

Menangani Duplikat: Mengidentifikasi dan menghapus baris data yang duplikat.

Menangani Outlier: Mengidentifikasi dan memutuskan apakah akan menghapus
atau mentransformasi data yang sangat berbeda dari mayoritas data.

Normalisasi/Standardisasi: Menskalakan fitur agar memiliki rentang nilai yang
serupa, penting untuk algoritma yang sensitif terhadap skala (misalnya, KNN,
SVM, Neural Networks).

2. Rekayasa Fitur (Feature Engineering)

Encoding Variabel Kategorikal: Mengubah fitur kategorikal (misalnya, warna:
merah, biru, hijau) menjadi format numerik yang bisa dipahami model (misalnya,
One-Hot Encoding, Label Encoding).

Membuat Fitur Baru: Menggabungkan atau mentransformasi fitur yang ada
untuk menciptakan fitur yang lebih prediktif (misalnya, dari tanggal lahir menjadi
usia, dari tinggi dan berat menjadi BMI).

Interaksi Fitur: Menciptakan fitur baru dari interaksi dua atau lebih fitur
(misalnya, tinggi * berat ).

3. Validasi Silang (Cross-Validation)

Metode untuk mengevaluasi performa model secara lebih robust dan menghindari

overfitting (model terlalu cocok dengan data pelatihan sehingga buruk pada data
baru).

Konsep: Membagi dataset menjadi beberapa "lipatan” (folds). Model dilatih pada

sebagian lipatan dan dievaluasi pada lipatan yang tersisa. Proses ini diulang

beberapa kali dengan lipatan yang berbeda sebagai data validasi.



e K-Fold Cross-Validation: Membagi data menjadi K lipatan. Model dilatih K kalli,
setiap kali menggunakan K-1 lipatan untuk pelatihan dan 1 lipatan untuk
validasi.

4, Metrik Evaluasi Model

Metrik yang digunakan untuk mengukur seberapa baik performa model. Pilihan metrik
sangat tergantung pada jenis masalah (regresi atau klasifikasi) dan tujuan bisnis.

e Untuk Regresi:

o Mean Absolute Error (MAE): Rata-rata dari selisih absolut antara nilai
prediksi dan nilai sebenarnya.

o Mean Squared Error (MSE): Rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai
prediksi dan nilai sebenarnya. Lebih sensitif terhadap outlier.

o R-squared (R2 Score): Mengukur seberapa baik model menjelaskan
variabilitas dalam data target. Nilai mendekati 1 menunjukkan model yang
sangat baik.

¢ Untuk Klasifikasi:

o Akurasi (Accuracy): Proporsi prediksi yang benar dari total prediksi.
Sederhana, tetapi bisa menyesatkan pada dataset yang tidak seimbang.

o Presisi (Precision): Dari semua yang diprediksi positif, berapa banyak yang
benar-benar positif. Penting ketika biaya False Positive tinggi.

o Recall (Sensitivitas/True Positive Rate): Dari semua yang sebenarnya
positif, berapa banyak yang berhasil diprediksi positif. Penting ketika biaya
False Negative tinggi.

o F1-Score: Rata-rata harmonik dari Presisi dan Recall. Baik untuk dataset
yang tidak seimbang.

o Confusion Matrix: Tabel yang meringkas performa model klasifikasi,
menunjukkan jumlah True Positives, True Negatives, False Positives, dan
False Negatives.

o ROC Curve & AUC: Digunakan untuk mengevaluasi performa model
klasifikasi biner pada berbagai ambang batas. AUC (Area Under the Curve)
mengukur kemampuan model untuk membedakan antara kelas positif dan
negatif.



Proyek Kuartal 2: Kompetisi Pemula di Kaggle

Kaggle adalah platform yang sangat baik untuk mempraktikkan semua yang telah
Anda pelajari. Ikut serta dalam kompetisi pemula (misalnya, Titanic - Predict Survival,
House Prices - Advanced Regression Techniques) akan memaksa Anda untuk melalui
seluruh alur kerja ML, dari pembersihan data hingga evaluasi model. Ini adalah cara
terbaik untuk belajar sambil berkompetisi dan melihat bagaimana orang lain
memecahkan masalah yang sama.

Contoh Soal & Penyelesaian (Proses & Praktik Machine Learning)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dalam proses dan
praktik Machine Learning, dilengkapi dengan penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Menangani Missing Values (Imputasi Mean) dengan Pandas dan Scikit-learn

Anda memiliki DataFrame dengan missing values (NaN) pada kolom numerik:

import pandas as pd
import numpy as np

data = {
'"Fiturl': [10, 20, np.nan, 40, 50],
'"Fitur2': [1, np.nan, 3, 4, 5]

}
df = pd.DataFrame(data)

Isilah missing values pada Fituri dan Fitur2 dengan nilai rata-rata (mean) dari
masing-masing kolom.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Gunakan metode .fillna() pada Pandas dengan nilai mean dari kolom
tersebut, atau gunakan SimpleImputer dari Scikit-learn.



import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.impute import SimpleImputer

data = {
'"Fiturl': [10, 20, np.nan, 40, 50],
'"Fitur2': [1, np.nan, 3, 4, 5]

}

df = pd.DataFrame(data)

print("DataFrame Awal:\n", df)

# Cara 1: Menggunakan Pandas fillna()

# df_filled_pandas = df.copy()

# df_filled_pandas['Fiturl'].fillna(df_filled_pandas['Fiturl'].mean(),
inplace=True)

# df_filled_pandas['Fitur2'].fillna(df_filled_pandas['Fitur2'].mean(),
inplace=True)

# print("\nDataFrame Setelah Imputasi (Pandas):\n'", df_filled_pandas)

# Cara 2: Menggunakan Scikit-learn SimpleImputer (lebih disarankan untuk
pipeline ML)
imputer = SimpleImputer(missing_values=np.nan, strategy='mean')

# Fit imputer pada data dan transformasikan
df_filled_sklearn = pd.DataFrame(imputer.fit_transform(df), columns=df.columns)

print("\nDataFrame Setelah Imputasi (Scikit-learn):\n", df_filled_sklearn)

Soal 2: Encoding Variabel Kategorikal (One-Hot Encoding) dengan Pandas

Anda memiliki DataFrame dengan kolom kategorikal warna :

import pandas as pd

data = {

'"Produk': ['A', 'B', 'C', 'D'],

'Warna': ['Merah', 'Biru', 'Merah', 'Hijau']
}

df = pd.DataFrame(data)

Ubah kolom warna menjadi representasi numerik menggunakan One-Hot Encoding.
Penyelesaian Soal 2:

Logika: Gunakan pd.get_dummies() untuk melakukan One-Hot Encoding.



import pandas as pd
data = {
'"Produk': ['A', 'B', 'C', 'D'],
'Warna': ['Merah', 'Biru', 'Merah', 'Hijau']
1
df = pd.DataFrame(data)
print("DataFrame Awal:\n", df)

df_encoded = pd.get_dummies(df, columns=['Warna'], prefix='Warna')

print("\nDataFrame Setelah One-Hot Encoding:\n", df_encoded)
Soal 3: Validasi Silang (K-Fold Cross-Validation) untuk Model Klasifikasi

Anda memiliki dataset sederhana untuk klasifikasi:

Fitur  (X): [[1,2],[1.5,1.8],[5,8],[8,8],[1,0.6],[9,11]] Target  (y):
[0,0,1,1,0,1]

Gunakan K-Fold Cross-Validation (dengan K=3) untuk mengevaluasi akurasi model
LogisticRegression pada datasetini.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan cross_val score dari sklearn.model_selection dengan

LogisticRegression sebagai estimator.

import numpy as np
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import cross_val_score

X
y

= np.array([[1,2],[1.5,1.8],[5,8],[8,8],[1,0.6],[9,11]])
= np.array([0,0,1,1,0,1])

model = LogisticRegression(random_state=0, solver='liblinear')

# Lakukan K-Fold Cross-Validation dengan K=3
scores = cross_val_score(model, X, y, cv=3, scoring='accuracy')

print(f"Akurasi untuk setiap fold: {scores}")

print(f"Akurasi rata-rata: {np.mean(scores):.2f}")
print(f"Standard Deviasi Akurasi: {np.std(scores):.2f}")

Soal 4: Menghitung Metrik Evaluasi Klasifikasi (Accuracy, Precision, Recall, F1-
Score)

Anda memiliki hasil prediksi dari model klasifikasi biner:



True Labels (y_true): [0, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 1] Predicted Labels (y_pred):
e, 1, 1, 1, o, 0, 0, 1, 0, 1]

Hitunglah akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari prediksi ini.
Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan fungsi-fungsi metrik dari sklearn.metrics.
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,
f1_score, confusion_matrix

y_true
y_pred

[6, 1, 0, 1, 0, 6, 1, 1, 0, 1]
[0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 1]

r 4

accuracy = accuracy_score(y_true, y_pred)
precision = precision_score(y_true, y_pred)
recall = recall_score(y_true, y_pred)

f1 = fi1_score(y_true, y_pred)

print(f"True Labels: {y_true}")
print(f"Predicted Labels: {y_pred}")
print(f"Akurasi: {accuracy:.2f}")
print(f"Presisi: {precision:.2f}")
print(f"Recall: {recall:.2f}")
print(f"F1-Score: {f1:.2f}")

# Menampilkan Confusion Matrix (opsional)
cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)
print("\nConfusion Matrix:\n", cm)

Soal 5: Membandingkan Model dengan Metrik Regresi (MAE, MSE, R2)
Anda memiliki nilai sebenarnya dan dua set prediksi dari dua model regresi:

True Values (y_true): [10, 12, 16, 18, 20, 22] Model A Predictions (y_pred_A):
[16.5, 11.5, 15.5, 18.5, 20.5, 21.5] Model B Predictions (y_pred_B): [9, 13,
15, 19, 21, 23]

Hitung MAE, MSE, dan R2-score untuk kedua model dan tentukan model mana yang
lebih baik.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Gunakan fungsi-fungsi metrik regresi dari sklearn.metrics.



from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

y_true = [10, 12, 16, 18, 20, 22]
y_pred_A = [10.5, 11.5, 15.5, 18.5, 20.5, 21.5]
y_pred_B = [9, 13, 15, 19, 21, 23]

print("Evaluasi Model A:")

mae_A mean_absolute_error(y_true, y_pred_A)
mse_A mean_squared_error(y_true, y_pred_A)
r2_A = r2_score(y_true, y_pred_A)

print(f" MAE: {mae_A:.2f}")

print(f" MSE: {mse_A:.2f}")

print(f" R2 Score: {r2_A:.2f}")

print("\nEvaluasi Model B:")

mae_B = mean_absolute_error(y_true, y_pred_B)
mse_B mean_squared_error(y_true, y_pred_B)
r2_B = r2_score(y_true, y_pred_B)

print(f" MAE: {mae_B:.2f}")

print(f" MSE: {mse_B:.2f}")

print(f" R2 Score: {r2_B:.2f}")

print("\nKesimpulan: Model A memiliki MAE dan MSE yang lebih rendah, serta R2-
score yang lebih tinggi, menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan
Model B.")

Sumber Belajar Bulan 6 (Proses & Praktik Machine Learning)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
proses dan praktik Machine Learning:

e Free Course:

o Dicoding - Belajar Pengembangan Machine Learning;:
https://www.dicoding.com/academies/257 (Berbahasa Indonesia, fokus

pada pengembangan ML).

o Coursera - Practical Machine Learning (Johns Hopkins University):
https://www.coursera.org/learn/practical-machine-learning (Berbahasa

Inggris, bagian dari spesialisasi Data Science).

o Kaggle Learn - Data Cleaning, Feature Engineering, Intro to Machine

Learning: https://www.kaggle.com/learn (Berbahasa Inggris, kursus singkat
dan praktis langsung di platform Kaggle).

e YouTube:

o Krish Naik - Machine Learning Full Course:
https://www.youtube.com/playlist?



https://www.dicoding.com/academies/257
https://www.coursera.org/learn/practical-machine-learning
https://www.kaggle.com/learn
https://www.youtube.com/playlist?list=PLKnIA_geIPBXu_Kml_3d02fK_g0g1e0X

list=PLKnIA gelPBXu Kml 3d02fK g0gleOX (Berbahasa Inggris, mencakup
berbagai topik dari data preprocessing hingga deployment).

o StatQuest with Josh Starmer - Metrics: Cari video spesifik tentang
"Confusion Matrix", "Precision Recall F1", "ROC AUC" di channel Josh
Starmer. (Berbahasa Inggris, penjelasan visual yang sangat baik).

¢ Free Ebook:

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron (Cari versi PDF gratisnya secara online, banyak bagian
yang membahas data preprocessing dan evaluasi).

o "Python for Data Analysis" oleh Wes McKinney (Meskipun fokus Pandas,
banyak tips tentang data cleaning dan feature engineering).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron. (Sangat direkomendasikan untuk praktik).

o "Data Science for Business" oleh Foster Provost dan Tom Fawcett (Buku
ini memberikan perspektif bisnis tentang bagaimana ML digunakan dan
dievaluasi).

e Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "data cleaning machine

learning", "feature engineering", "cross validation", "metrik evaluasi
machine learning" dalam bahasa Indonesia.

o DQLab - Artikel Data Preprocessing, Feature Engineering: Cari artikel
terkait di situs DQLab.

o Analytics Vidhya: https://www.analyticsvidhya.com/ (Berbahasa Inggris,
banyak tutorial praktis tentang berbagai aspek ML).

e Grup/Komunitas Belajar:

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform terbaik untuk
praktik, belajar dari notebook orang lain, dan berpartisipasi dalam diskusi).

o Komunitas Data Science Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau
Discord. Banyak diskusi tentang implementasi ML dan tantangan data.


https://www.youtube.com/playlist?list=PLKnIA_geIPBXu_Kml_3d02fK_g0g1e0X
https://www.analyticsvidhya.com/
https://www.kaggle.com/

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang implementasi ML dengan Python.

Dengan menyelesaikan bulan ini, Anda akan memiliki pemahaman yang komprehensif
tentang bagaimana membangun dan mengevaluasi model ML dari awal hingga akhir.
Jangan ragu untuk mencoba berbagai dataset dan tantangan untuk memperdalam
pemahaman Anda.

Kuartal 3 (Bulan 7-9): Mendalami Deep Learning (DL)

Bulan 7: Fondasi Deep Learning

Selamat datang di dunia Deep Learning (DL)! Setelah menguasai Machine Learning
tradisional, kini saatnya kita melangkah lebih jauh ke dalam salah satu area Al yang
paling menarik dan transformatif. Deep Learning adalah sub-bidang dari Machine
Learning yang terinspirasi oleh struktur dan fungsi otak manusia, menggunakan
"jaringan saraf tiruan" (Artificial Neural Networks/ANNs) dengan banyak lapisan
(deep).

Apa itu Deep Learning?

Deep Learning memungkinkan model untuk belajar representasi data secara hierarkis.
Ini berarti model dapat secara otomatis mengekstrak fitur-fitur kompleks dari data
mentah, tanpa perlu rekayasa fitur manual seperti pada ML tradisional. Misalnya,
dalam pengenalan gambar, model DL bisa belajar mendeteksi tepi, kemudian bentuk,
lalu objek, dan akhirnya mengenali gambar secara keseluruhan.

Mengapa Deep Learning Begitu Kuat?

e Performa Unggul: Untuk tugas-tugas kompleks seperti pengenalan gambar,
pemrosesan bahasa alami, dan pengenalan suara, DL seringkali mengungguli
algoritma ML tradisional, terutama dengan data yang sangat besar.

e Pembelajaran Fitur Otomatis: DL dapat belajar fitur-fitur yang relevan langsung
dari data, mengurangi kebutuhan akan rekayasa fitur manual yang memakan
waktu.

e Skalabilitas: Mampu menangani dataset yang sangat besar dan kompleks.

Konsep Dasar Deep Learning yang Wajib Dikuasai:



1. Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Networks - ANNSs)

ANNs adalah inti dari Deep Learning. Mereka terdiri dari lapisan-lapisan neuron (node)
yang saling terhubung, mirip dengan neuron di otak.

e Neuron (Node): Unit dasar dalam jaringan saraf. Menerima input, melakukan
perhitungan (penjumlahan berbobot dari input ditambah bias), dan
menghasilkan output melalui fungsi aktivasi.

e Lapisan (Layers):
o Input Layer: Menerima data mentah. Jumlah neuron sama dengan jumlah
fitur dalam data input.

o Hidden Layers: Lapisan di antara input dan output. Di sinilah sebagian
besar "pembelajaran” terjadi. Jaringan saraf disebut "deep" jika memiliki
banyak hidden layers.

o Output Layer: Menghasilkan prediksi akhir model. Jumlah neuron dan
fungsi aktivasi tergantung pada jenis masalah (regresi, klasifikasi biner,
klasifikasi multi-kelas).

e Bobot (Weights) & Bias: Parameter yang dipelajari oleh model. Bobot
menentukan kekuatan koneksi antar neuron, dan bias adalah nilai offset yang
ditambahkan ke penjumlahan berbobot.

2. Cara Kerja Jaringan Saraf (Forward Propagation & Backpropagation)

e Forward Propagation: Proses di mana input data melewati jaringan saraf dari
input layer, melalui hidden layers, hingga mencapai output layer untuk
menghasilkan prediksi. Setiap neuron menghitung outputnya berdasarkan input
dari neuron sebelumnya, bobot, bias, dan fungsi aktivasi.

e Backpropagation: Algoritma kunci untuk melatih jaringan saraf. Setelah forward
propagation menghasilkan prediksi, error (selisih antara prediksi dan nilai
sebenarnya) dihitung. Backpropagation kemudian menyebarkan error ini
mundur melalui jaringan, menghitung "gradient" (turunan) dari error terhadap
setiap bobot dan bias. Gradient ini menunjukkan seberapa besar setiap
bobot/bias perlu disesuaikan untuk mengurangi error.



3. Fungsi Aktivasi (Activation Functions)

Fungsi aktivasi adalah fungsi non-linier yang diterapkan pada output setiap neuron.
Tanpa fungsi aktivasi non-linier, jaringan saraf hanya akan menjadi serangkaian
transformasi linier, yang membatasi kemampuannya untuk mempelajari pola
kompleks.

e Sigmoid: Mengubah output menjadi nilai antara 0 dan 1. Sering digunakan di
output layer untuk klasifikasi biner.

e RelLU (Rectified Linear Unit): Mengeluarkan input jika positif, dan 0 jika negatif.

Sangat populer di hidden layers karena efisiensinya dan membantu mengatasi
masalah vanishing gradient.

e Softmax: Mengubah output menjadi distribusi probabilitas. Sering digunakan di
output layer untuk klasifikasi multi-kelas.

4. Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk menyesuaikan bobot dan bias
jaringan saraf selama pelatihan, berdasarkan gradient yang dihitung oleh
backpropagation, dengan tujuan meminimalkan fungsi kerugian (loss function).

e Gradient Descent (GD): Algoritma dasar yang menyesuaikan bobot dalam arah
yang berlawanan dengan gradient dari fungsi kerugian.

e Stochastic Gradient Descent (SGD): Mirip GD, tetapi menghitung gradient dan
memperbarui bobot untuk setiap sampel data secara individual, yang
membuatnya lebih cepat untuk dataset besar.

e Mini-batch Gradient Descent: Kompromi antara GD dan SGD, memperbarui
bobot berdasarkan batch kecil dari data.

e Adam (Adaptive Moment Estimation): Salah satu optimizer paling populer dan
efektif. Menggabungkan ide dari momentum dan RMSprop untuk menyesuaikan
learning rate secara adaptif untuk setiap parameter.

5. Fungsi Kerugian (Loss Function)

Fungsi kerugian (atau cost function) mengukur seberapa jauh prediksi model dari nilai
sebenarnya. Tujuannya adalah untuk meminimalkan nilai fungsi kerugian selama
pelatihan.



e Mean Squared Error (MSE): Untuk masalah regresi.
e Binary Cross-Entropy: Untuk masalah klasifikasi biner.

e Categorical Cross-Entropy: Untuk masalah klasifikasi multi-kelas.

6. Framework Deep Learning: TensorFlow dan PyTorch

Untuk membangun dan melatih jaringan saraf, kita menggunakan framework khusus.
Dua yang paling populer adalah TensorFlow (dikembangkan oleh Google) dan PyTorch
(dikembangkan oleh Facebook).

e TensorFlow: Kuat, fleksibel, dan memiliki ekosistem yang luas (termasuk Keras
APl yang mudah digunakan). Cocok untuk produksi skala besar.

e PyTorch: Lebih "Pythonic" dan intuitif, dengan grafik komputasi dinamis yang
memudahkan debugging. Sangat populer di kalangan peneliti.

Dalam panduan ini, kita akan lebih banyak menggunakan PyTorch karena sintaksnya
yang lebih mudah dipahami bagi pemula, meskipun konsepnya dapat diterapkan di
TensorFlow juga.

Contoh Soal & Penyelesaian (Fondasi Deep Learning)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dasar Deep
Learning, dilengkapi dengan penyelesaian dan kode Python menggunakan PyTorch.

Soal 1: Membangun Jaringan Saraf Sederhana dan Forward Pass

Buatlah sebuah jaringan saraf tiruan sederhana dengan 1 input layer (2 neuron), 1
hidden layer (3 neuron), dan 1 output layer (1 neuron). Gunakan fungsi aktivasi ReLU
untuk hidden layer dan tanpa fungsi aktivasi untuk output layer (untuk masalah
regresi). Lakukan forward pass dengan input [1.0, 0.5].

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Definisikan arsitektur jaringan menggunakan torch.nn.Module, lalu

definisikan bobot dan bias secara manual atau biarkan PyTorch menginisialisasi.
Lakukan perhitungan manual untuk forward pass.



import torch
import torch.nn as nn

# Definisikan arsitektur jaringan saraf
class SimpleNN(nn.Module):
def _ _init_ (self):

super (SimpleNN, self).__init__ ()
# Input Layer (2) -> Hidden Layer (3)
self.hidden = nn.Linear(in_features=2, out_features=3)
# Hidden Layer (3) -> Output Layer (1)
self.output = nn.Linear(in_features=3, out_features=1)
# Fungsi aktivasi RelLU
self.relu = nn.RelLU()

def forward(self, x):

x = self.hidden(x)
x = self.relu(x)

x = self.output(x)
return x

# Inisialisasi model
model = SimpleNN()

# Contoh input
input_data = torch.tensor([1.0, 0.5], dtype=torch.float32)

# Lakukan forward pass
output = model(input_data)

print(f"Input data: {input_datal")
print(f"Output dari jaringan saraf: {output.item():.4f}")

# Untuk melihat bobot dan bias (opsional)
# print("\nBobot Hidden Layer:", model.hidden.weight)
# print("Bias Hidden Layer:", model.hidden.bias)

# print("Bobot Output Layer:", model.output.weight)
# print("Bias Output Layer:", model.output.bias)

Soal 2: Demonstrasi Fungsi Aktivasi

Ambil sebuah tensor input x = torch.tensor([-2.06, -0.5, 0.0, 0.5, 2.0]).
Terapkan tiga fungsi aktivasi berbeda (ReLU, Sigmoid, Softmax) dan amati hasilnya.

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Gunakan modul nn.ReLU(), nn.Sigmoid(), dan nn.Softmax(dim=0) dari
PyTorch.



import torch
import torch.nn as nn

x = torch.tensor([-2.0, -0.5, 0.0, 0.5, 2.0], dtype=torch.float32)

# RelLU

relu_activation = nn.RelLU()
output_relu = relu_activation(x)
print(f"Input: {x}")

print(f"Output ReLU: {output_relu}")

# Sigmoid

sigmoid_activation = nn.Sigmoid()
output_sigmoid = sigmoid_activation(x)
print(f"Output Sigmoid: {output_sigmoid}")

# Softmax (perhatikan bahwa Softmax biasanya digunakan pada output layer untuk
klasifikasi multi-kelas)

# Untuk contoh ini, kita akan menerapkan pada tensor 1D

softmax_activation = nn.Softmax(dim=0) # dim=0 berarti sepanjang dimensi
pertama

output_softmax = softmax_activation(x)

print(f"Output Softmax: {output_softmax}")

print(f"Jumlah elemen output Softmax: {output_softmax.sum().item():.4f} (harus
mendekati 1)")

Soal 3: Menghitung Fungsi Kerugian (Loss Function) - Mean Squared Error (MSE)

Misalkan Anda memiliki nilai prediksi prediksi = torch.tensor([10.0, 12.0,
15.0]) dan nilai sebenarnya target = torch.tensor([10.5, 11.5, 14.0]) untuk
masalah regresi. Hitunglah nilai Mean Squared Error (MSE) antara prediksi dan target.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan nn.MSELoss() dari PyTorch.



import torch
import torch.nn as nn

prediksi = torch.tensor([10.0, 12.0, 15.0], dtype=torch.float32)
target = torch.tensor([10.5, 11.5, 14.0], dtype=torch.float32)

# Inisialisasi fungsi kerugian MSE
mse_loss = nn.MSELoss()

# Hitung loss
loss_value = mse_loss(prediksi, target)

print(f"Prediksi: {prediksi}")
print(f"Target: {target}")
print(f"Nilai MSE Loss: {loss_value.item():.4f}")

# Perhitungan manual untuk verifikasi:

# ((10.0-10.5)72 + (12.0-11.5)A2 + (15.0-14.0)72) / 3
# ((-0.5)72 + (0.5)72 + (1.0)72) / 3

# (0.25 + 0.25 + 1.0) / 3=1.5/ 3= 0.5

Soal 4: Menghitung Fungsi Kerugian (Loss Function) - Binary Cross-Entropy (BCE)

Misalkan Anda memiliki probabilitas prediksi prediksi_prob = torch.tensor([0.9,
0.2, 0.8, 0.1]) dan label sebenarnya target_label = torch.tensor([1.0, 0.0,
1.0, 0.0]) untuk masalah klasifikasi biner. Hitunglah nilai Binary Cross-Entropy
(BCE) Loss.

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan nn.BCELoss() dari PyTorch. Pastikan input prediksi adalah
probabilitas (antara 0 dan 1).



import torch
import torch.nn as nn

# Prediksi probabilitas (output dari sigmoid)

prediksi_prob = torch.tensor([0.9, 0.2, 0.8, 0.1], dtype=torch.float32)
# Label sebenarnya (0 atau 1)

target_label = torch.tensor([1.0, 0.0, 1.0, 0.0], dtype=torch.float32)

# Inisialisasi fungsi kerugian BCE
bce_loss = nn.BCELoss()

# Hitung loss
loss_value = bce_loss(prediksi_prob, target_label)

print(f"Prediksi Probabilitas: {prediksi_prob}")
print(f"Target Label: {target_label}")
print(f"Nilai BCE Loss: {loss_value.item():.4f}")

# Perhitungan manual untuk verifikasi (contoh untuk satu pasang):

# Untuk target 1, prediksi 0.9: - (1 * log(0.9) + (1-1) * log(1-0.9))
log(6.9) = 0.1065

# Untuk target 0, prediksi 0.2: - (0 * log(0.2) + (1-0) * log(1-0.2))
1log(0.8) = 0.223

# Rata-rata dari semua nilai ini.

Soal 5: Konseptualisasi Pembaruan Bobot dengan Optimizer (SGD)

Misalkan sebuah bobot (weight) dalam jaringan saraf memiliki nilai awal 0.5.
Gradient dari fungsi kerugian terhadap bobot ini adalah 0.1 (artinya, jika bobot
meningkat, loss juga meningkat). Dengan learning rate = 0.01, bagaimana bobot
akan diperbarui oleh optimizer Stochastic Gradient Descent (SGD)?

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Pembaruan bobot dalam SGD adalah new weight = old_weight -

learning_rate * gradient.



import torch

# Nilai awal bobot
weight = torch.tensor (0.5, dtype=torch.float32, requires_grad=True)

# Gradient dari loss terhadap bobot (ini biasanya dihitung oleh
backpropagation)
gradient = torch.tensor(0.1, dtype=torch.float32)

# Learning rate
learning_rate = 0.01

print(f"Bobot awal: {weight.item():.4f}")
print(f"Gradient: {gradient.item():.4f}")
print(f"Learning Rate: {learning_rate}")

# Pembaruan bobot menggunakan rumus SGD

# Dalam PyTorch, ini biasanya dilakukan oleh optimizer.step()

# Untuk demonstrasi, kita lakukan secara manual:

with torch.no_grad(): # Pastikan operasi ini tidak dilacak oleh autograd
weight_baru = weight - learning_rate * gradient

print(f"Bobot setelah pembaruan: {weight_baru.item():.4f}")
# Contoh penggunaan optimizer PyTorch (konseptual):
# optimizer = torch.optim.SGD([weight], lr=learning_rate)

# loss.backward() # Menghitung gradient
# optimizer.step() # Memperbarui bobot

Sumber Belajar Bulan 7 (Fondasi Deep Learning)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
fondasi Deep Learning:

¢ Free Course:

o Dicoding - Belajar Dasar Al: Membangun Chatbot:
https://www.dicoding.com/academies/188 (Berbahasa Indonesia,

pengenalan dasar Al dan konsep neural network).

o Coursera - Neural Networks and Deep Learning (Deep Learning
Specialization by Andrew Ng): https://www.coursera.org/learn/neural-
networks-deep-learning (Berbahasa Inggris, kursus pertama dari
spesialisasi Deep Learning yang sangat direckomendasikan).

o fast.ai - Practical Deep Learning for Coders: https://course.fast.ai/
(Berbahasa Inggris, pendekatan "top-down" yang sangat praktis, langsung
ke aplikasi).

e YouTube:


https://www.dicoding.com/academies/188
https://www.coursera.org/learn/neural-networks-deep-learning
https://course.fast.ai/

o 3BluelBrown - Neural Networks playlist:
https://www.youtube.com/playlist?
list=PLZHQObOWTQDNU6R1 67000Dx_ZCJB-3pi (Berbahasa Inggris,
visualisasi yang luar biasa untuk memahami intuisi jaringan saraf dan
backpropagation).

o Krish Naik - Deep Learning Full Course:
https://www.youtube.com/playlist?
list=PLKnIA gelPBXu Kml 3d02fK g0gle0X (Berbahasa Inggris, mencakup
berbagai topik DL).

o PyTorch Official Tutorials: https://pytorch.org/tutorials/ (Berbahasa
Inggris, tutorial resmi dari PyTorch, sangat bagus untuk praktik).

¢ Free Ebook:

o "Deep Learning" oleh lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville:

https://www.deeplearningbook.org/ (Berbahasa Inggris, "kitab suci" Deep
Learning, sangat komprehensif dan mendalam).

o "Neural Networks and Deep Learning" oleh Michael Nielsen:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/ (Berbahasa Inggris,
penjelasan yang sangat jelas dan interaktif tentang dasar-dasar NN).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):
o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron. (Bagian kedua buku ini fokus pada Deep Learning).

o "Deep Learning with Python" oleh Francois Chollet (Pencipta Keras, buku
ini sangat bagus untuk memahami Keras dan TensorFlow).

o Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "pengantar deep learning",
"jaringan saraf tiruan", "backpropagation" dalam bahasa Indonesia.

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang DL).

o Vixra.org: Cari artikel atau paper yang membahas tentang Deep Learning.

e Grup/Komunitas Belajar:


https://www.youtube.com/playlist?list=PLZHQObOWTQDNU6R1_67000Dx_ZCJB-3pi
https://www.youtube.com/playlist?list=PLKnIA_geIPBXu_Kml_3d02fK_g0g1e0X
https://pytorch.org/tutorials/
https://www.deeplearningbook.org/
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
https://towardsdatascience.com/

o Komunitas Deep Learning Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook,
atau Discord. Banyak diskusi tentang implementasi DL.

o PyTorch Forums: https://discuss.pytorch.org/ (Forum resmi PyTorch untuk
bertanya dan berdiskusi).

o TensorFlow Forums: https://discuss.tensorflow.org/ (Forum resmi

TensorFlow).

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang implementasi DL dengan Python.

Memahami fondasi Deep Learning adalah kunci untuk menguasai arsitektur yang lebih
kompleks di bulan-bulan berikutnya. Jangan ragu untuk bereksperimen dengan kode
dan dataset yang berbeda.

Bulan 8: Arsitektur Deep Learning untuk Visi Komputer (Computer
Vision)

Setelah memahami fondasi Deep Learning, kini kita akan mendalami salah satu
aplikasi paling menarik dan berdampak dari DL: Visi Komputer (Computer Vision).
Bulan ini akan fokus pada Convolutional Neural Networks (CNNs), arsitektur yang
merevolusi cara komputer "melihat" dan memahami gambar.

Apa itu Visi Komputer?

Visi Komputer adalah bidang Al yang memungkinkan komputer untuk mendapatkan
pemahaman tingkat tinggi dari gambar atau video digital. Ini melibatkan tugas-tugas
seperti: * Klasifikasi Gambar: Mengidentifikasi objek utama dalam gambar (misalnya,
apakah ini anjing atau kucing?). * Deteksi Objek: Mengidentifikasi lokasi dan jenis
beberapa objek dalam gambar (misalnya, di mana anjing dan kucing berada dalam
gambar?). * Segmentasi Gambar: Mengidentifikasi piksel mana yang termasuk objek
tertentu (misalnya, mewarnai semua piksel yang merupakan bagian dari anjing). *
Pengenalan Wajah: Mengidentifikasi individu dari gambar wajah.

Mengapa CNNs untuk Visi Komputer?

Sebelum CNNs, memproses gambar dengan jaringan saraf tradisional (ANNs) sangat
tidak efisien. Setiap piksel akan menjadi satu input, dan untuk gambar beresolusi
tinggi, jumlah input akan sangat besar, menyebabkan: * Banyak Parameter:
Membutuhkan jutaan atau miliaran bobot, yang sulit dilatih dan rentan overfitting. *


https://discuss.pytorch.org/
https://discuss.tensorflow.org/

Tidak Memperhatikan Struktur Spasial: ANNs memperlakukan piksel sebagai input
independen, mengabaikan fakta bahwa piksel yang berdekatan memiliki hubungan
yang kuat.

CNNs dirancang khusus untuk mengatasi masalah ini dengan memanfaatkan struktur
spasial gambar.

Konsep Dasar Convolutional Neural Networks (CNNs):

CNNs terdiri dari beberapa jenis lapisan yang bekerja sama untuk mengekstrak fitur
dari gambar:

1. Lapisan Konvolusi (Convolutional Layer)

Ini adalah inti dari CNN. Lapisan konvolusi menerapkan filter (atau kernel) kecil ke
seluruh gambar untuk mendeteksi fitur-fitur seperti tepi, tekstur, atau pola.

e Filter/Kernel: Matriks kecil (misalnya, 3x3 atau 5x5) yang "meluncur" (convolve)
di atas gambar. Setiap filter dirancang untuk mendeteksi fitur tertentu.

e Feature Map: Output dari lapisan konvolusi, menunjukkan di mana fitur yang
dideteksi oleh filter berada dalam gambar.

e Padding: Menambahkan piksel nol di sekitar batas gambar untuk
mempertahankan ukuran spasial output.

e Stride: Ukuran langkah filter saat meluncur di atas gambar.

2. Fungsi Aktivasi (Activation Function)

Setelah operasi konvolusi, fungsi aktivasi (biasanya RelLU) diterapkan pada feature
map untuk memperkenalkan non-linearitas, memungkinkan model mempelajari pola
yang lebih kompleks.

3. Lapisan Pooling (Pooling Layer)

Lapisan pooling digunakan untuk mengurangi dimensi spasial (lebar dan tinggi) dari
feature map, mengurangi jumlah parameter dan komputasi, serta membuat model
lebih robust terhadap variasi kecil dalam posisi fitur.

e Max Pooling: Mengambil nilai maksimum dari setiap jendela (misalnya, 2x2)
dalam feature map.



e Average Pooling: Mengambil nilai rata-rata dari setiap jendela.

4. Lapisan Fully Connected (Dense Layer)

Setelah beberapa lapisan konvolusi dan pooling, feature map yang telah direduksi
dimensinya akan diratakan (flatten) menjadi vektor 1D. Vektor ini kemudian
diumpankan ke satu atau lebih lapisan fully connected (mirip dengan hidden layer di
ANN tradisional). Lapisan ini bertanggung jawab untuk melakukan klasifikasi akhir
berdasarkan fitur-fitur yang telah diekstrak oleh lapisan konvolusi.

5. Arsitektur CNN Umum
Sebuah arsitektur CNN umumnya mengikuti pola:

INPUT -> CONV -> RelLU -> POOL -> CONV -> ReLU -> POOL -> ... -> FLATTEN ->
FC -> RelLU -> FC -> Softmax/Sigmoid

Beberapa arsitektur CNN terkenal yang telah memenangkan kompetisi dan menjadi
dasar banyak penelitian: * LeNet-5: Salah satu CNN paling awal, digunakan untuk
pengenalan digit tulisan tangan. * AlexNet: Mempopulerkan CNNs di ImageNet,
menunjukkan kekuatan DL untuk klasifikasi gambar skala besar. * VGGNet:
Menggunakan filter konvolusi 3x3 yang sangat kecil secara berulang. * ResNet
(Residual Network): Memperkenalkan koneksi "skip" yang memungkinkan pelatihan
jaringan yang sangat dalam. * Inception (GooglLeNet): Menggunakan "inception
modules" yang memungkinkan jaringan mempelajari fitur pada skala yang berbeda
secara paralel.

Transfer Learning:

Salah satu teknik paling ampuh dalam Deep Learning adalah Transfer Learning. Ini
melibatkan penggunaan model CNN yang sudah dilatih pada dataset yang sangat
besar (misalnya, ImageNet) sebagai titik awal untuk tugas baru. Anda dapat: *
Menggunakan Model sebagai Feature Extractor: Membekukan lapisan konvolusi
yang sudah dilatih dan hanya melatih ulang lapisan fully connected baru di bagian
akhir. * Fine-tuning: Membekukan beberapa lapisan awal dan melatih ulang lapisan

yang lebih dalam dan lapisan fully connected.

Ini sangat efektif karena model yang sudah dilatih telah mempelajari fitur-fitur umum
dari gambar (tepi, tekstur, bentuk) yang dapat diterapkan pada tugas-tugas baru,
bahkan dengan dataset yang lebih kecil.



Contoh Soal & Penyelesaian (Arsitektur Deep Learning untuk Visi
Komputer)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dasar
Convolutional Neural Networks (CNNs) menggunakan PyTorch, dilengkapi dengan
penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Operasi Konvolusi Sederhana (Manual)

Misalkan Anda memiliki sebuah gambar 2x2 piksel dan sebuah filter 2x2. Lakukan
operasi konvolusi secara manual.

Gambar (Input):

[rL, 21,
[3, 4]]

Filter (Kernel):

[fe, 11,
(1, o]]

Hitunglah output dari operasi konvolusi ini.
Penyelesaian Soal 1:

Logika: Geser filter ke atas gambar, kalikan elemen yang bersesuaian, dan jumlahkan
hasilnya. Karena filter 2x2 dan gambar 2x2, hanya ada satu posisi di mana filter bisa
pas.

import torch

image = torch.tensor([[1, 21,
[3, 4]], dtype=torch.float32)

kernel = torch.tensor([[0, 17,
[1, ©]], dtype=torch.float32)

# Operasi konvolusi manual
# (1*0) + (2*1) + (3*1) + (470) =0 +2 + 3 +0 =5
output_conv = (image * kernel).sum()

print(f"Gambar (Input):\n{image}")
print(f"Filter (Kernel):\n{kernel}")
print(f"Output Konvolusi: {output_conv.item()}")



Soal 2: Menggunakan Lapisan Konvolusi di PyTorch

Buatlah sebuah tensor input yang merepresentasikan gambar grayscale 1x5x5
(batch_size=1, channels=1, height=5, width=5). Gunakan nn.cConv2d untuk
menerapkan satu filter 3x3. Amati ukuran outputnya.

Input Gambar:

(ccce, o, 0, 0, 0],
[6, 1, 1, 1, 0T,
[OI 1’ 1’ 1/ O]I
[OI 1’ 1’ 1/ O]I
(6, 0, 0, 0, ©]]]1]

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Definisikan nn.Conv2d dengan in_channels=1, out_channels=1,
kernel_size=3. Input harus memiliki dimensi (batch_size, channels, height,
width) .

import torch
import torch.nn as nn

# Input gambar (batch_size, channels, height, width)
input_image = torch.tensor([[[[

[, o, 0, 0, O],

[0, 1/ 1/ 1/ O]l

®, i, i, i, @1,

[OI 1/ 1/ 1/ O]I

[6, 0, 0, 0, O]
1111, dtype=torch.float32)

# Definisikan lapisan konvolusi
# 1in_channels=1 (grayscale), out_channels=1 (satu filter), kernel_size=3
conv_layer = nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=1, kernel_size=3, padding=0)

# Inisialisasi bobot filter secara manual untuk demonstrasi (opsional)
# conv_layer.weight.data.fill_(1.0) # Semua bobot filter diisi 1
# conv_layer.bias.data.fill_(0.0) # Bias diisi 0

# Lakukan forward pass
output_feature_map = conv_layer(input_image)

print(f"Ukuran Input Gambar: {input_image.shapel}")

print(f"Ukuran Output Feature Map: {output_feature_map.shape}")

print(f"Output Feature Map:\n{output_feature_map.squeeze()}") # squeeze() untuk
menghilangkan dimensi 1

Soal 3: Menggunakan Lapisan Pooling (Max Pooling) di PyTorch



Ambil output dari Soal 2 (feature map 1x1x3x3). Terapkan lapisan Max Pooling dengan
kernel_size=2 dan stride=2.Amati ukuran outputnya.

Input Feature Map (dari Soal 2, contoh):

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan nn.MaxPool2d dengan kernel_size=2 dan stride=2. Max pooling
akan mengambil nilai maksimum dari setiap jendela 2x2.

import torch
import torch.nn as nn

# Contoh input feature map (misalkan hasil dari lapisan konvolusi sebelumnya)
# Ukuran: (batch_size, channels, height, width)
input_feature_map = torch.tensor([[[[

[O'I 1., 1']1
(1., 4., 1.1,
[1., 1., 0.]

1111, dtype=torch.float32)

# Definisikan lapisan Max Pooling
max_pool_layer = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)

# Lakukan forward pass
output_pooled = max_pool_ layer(input_feature_map)

print(f"Ukuran Input Feature Map: {input_feature_map.shape}")
print(f"Ukuran Output Max Pooling: {output_pooled.shape}")
print(f"Output Max Pooling:\n{output_pooled.squeeze()}")

Soal 4: Membangun CNN Sederhana untuk Klasifikasi Gambar

Buatlah sebuah model CNN sederhana di PyTorch untuk mengklasifikasikan gambar.

*

Model ini akan memiliki: Lapisan Konvolusi pertama: in_channels=1,

out_channels=16, kernel _size=3 * Lapisan Max Pooling pertama: kernel_size=2,

*

stride=2 Lapisan Konvolusi kedua: in_channels=16, out_channels=32,
kernel_size=3 * Lapisan Max Pooling kedua: kernel_size=2, stride=2 * Lapisan

Fully Connected: output 10 kelas (misalnya, untuk dataset MNIST).

Lakukan forward pass dengan input gambar berukuran 1x1x28x28 (grayscale, 28x28
piksel).



Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gabungkan lapisan-lapisan konvolusi, ReLU, pooling, dan fully connected
dalam sebuah kelas nn.Module. Perhatikan bagaimana dimensi berubah setelah

setiap lapisan.

import torch
import torch.nn as nn

class SimpleCNN(nn.Module):
def _ init_ (self, num_classes=10):

super(SimpleCNN, self).__init_ ()

# Lapisan Konvolusi 1

self.convl = nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=16, kernel_size=3,
padding=1)

# Lapisan Max Pooling 1

self.pooll = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)

# Lapisan Konvolusi 2

self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=16, out_channels=32, kernel_size=3,
padding=1)

# Lapisan Max Pooling 2

self.pool2 = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)

# Hitung ukuran input untuk lapisan fully connected

# Input 28x28 -> convl (padding 1) -> 28x28 -> pooll (kernel 2, stride
2) -> 14x14

# 14x14 -> conv2 (padding 1) -> 14x14 -> pool2 (kernel 2, stride 2) ->
X7

# Jadi, 32 channels * 7 * 7 = 1568

self.fc = nn.Linear(in_features=32 * 7 * 7, out_features=num_classes)

def forward(self, x):
X self.poolli(nn.functional.relu(self.convli(x)))
X self.pool2(nn.functional.relu(self.conv2(x)))
X x.view(-1, 32 * 7 * 7) # Flatten the output for the fully connected

layer
x = self.fc(x)
return x

# Inisialisasi model
model = SimpleCNN(num_classes=10)

# Contoh input gambar (batch_size, channels, height, width)
input_image = torch.randn(1, 1, 28, 28) # Gambar acak 28x28 grayscale

# Lakukan forward pass
output = model(input_image)

print(f"Ukuran Input Gambar: {input_image.shape}")
print(f"Ukuran Output Model (logits untuk 10 kelas): {output.shape}")

Soal 5: Melatih CNN Sederhana (Konseptual)

Dengan model CNN dari Soal 4, jelaskan langkah-langkah konseptual untuk melatih
model tersebut menggunakan dataset gambar (misalnya, MNIST) untuk klasifikasi.



Sertakan bagaimana loss dihitung dan bobot diperbarui.
Penyelesaian Soal 5:

Logika: Proses pelatihan melibatkan loop iteratif (epoch), di mana setiap epoch terdiri

dari forward pass, perhitungan loss, backpropagation untuk menghitung gradient, dan
langkah optimizer untuk memperbarui bobot.



import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim

from torch.utils.data import DatalLoader, TensorDataset

# --- Asumsi: Anda sudah memiliki dataset (X_train, y_train) ---

# Untuk demonstrasi, kita buat data dummy

X_train_dummy = torch.randn(100, 1, 28, 28) # 100 gambar, 1 channel, 28x28

y_train_dummy

# Buat dataset dan dataloader
train_dataset = TensorDataset(X_train_dummy,

torch.randint(0, 10, (100,)) # 100 label, 0-9

y_train_dummy)

train_loader = DatalLoader(train_dataset, batch_size=32, shuffle=True)

# Inisialisasi model, fungsi kerugian, dan optimizer

model = SimpleCNN(num_classes=10) # Menggunakan model dari Soal 4
criterion = nn.CrossEntropyLoss() # Untuk klasifikasi multi-kelas

optimizer

# --- Proses Pelatihan (Konseptual) ---
num_epochs = 5 # Jumlah iterasi pelatihan

print("Memulai proses pelatihan...")
for epoch in range(num_epochs):
running_loss = 0.0

for i, data in enumerate(train_loader, 0):

inputs, labels = data

# 1. Zero the parameter gradients
optimizer.zero_grad()

# 2. Forward pass: Hitung output model

outputs = model(inputs)

# 3. Hitung loss
loss = criterion(outputs, labels)

# 4. Backward pass: Hitung gradient
loss.backward()

# 5. Update bobot model
optimizer.step()

running_loss += loss.item()

optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

if 1 % 10 == 9: # Cetak setiap 10 mini-batch

print(f" Epoch [{epoch+1}/{num_epochs}],

Batch

[{i+1}/{1len(train_loader)}], Loss: {running_loss / 10:.4f}")

running_loss = 0.0

print("Pelatihan selesai!")

# Setelah pelatihan, model dapat digunakan untuk prediksi pada data baru.

Penjelasan Konseptual Proses Pelatihan:

1. Persiapan:



Dataset: Data gambar (X) dan labelnya (y) disiapkan. Data biasanya dibagi
menjadi set pelatihan, validasi, dan pengujian.

DataLoader: Digunakan untuk memuat data dalam batch-batch kecil
selama pelatihan, yang lebih efisien dan membantu konvergensi.

Model: Arsitektur CNN didefinisikan (seperti SimpleCNN di atas).

Fungsi Kerugian (Loss Function): Dipilih berdasarkan jenis masalah
(misalnya, nn.cCrosseEntropyLoss untuk klasifikasi multi-kelas).

Optimizer: Dipilih untuk memperbarui bobot model (misalnya,
optim.Adam).

2. Loop Pelatihan (Epochs):

(0]

Pelatihan dilakukan selama beberapa epoch . Satu epoch berarti seluruh
dataset pelatihan telah dilewati satu kali.

3. Iterasi per Batch:

(¢]

(0]

Di setiap epoch, data dimuat dalam batch-batch kecil.

optimizer.zero_grad() : Mengatur semua gradient yang terakumulasi dari
iterasi sebelumnya menjadi nol. Ini penting karena PyTorch secara default
mengakumulasi gradient.

outputs = model(inputs) : Ini adalah forward pass. Data input
dilewatkan melalui jaringan saraf untuk menghasilkan prediksi ( outputs ).

loss = criterion(outputs, labels) : Fungsi kerugian menghitung
seberapajauh outputs (prediksi model) dari labels (nilai sebenarnya).

loss.backward() : Ini adalah backward pass atau backpropagation.
PyTorch menghitung gradient dari loss terhadap semua parameter model
(bobot dan bias) yang memiliki requires_grad=True . Gradient ini

menunjukkan arah dan besarnya perubahan yang diperlukan pada setiap
parameter untuk mengurangi loss.

optimizer.step() : Optimizer menggunakan gradient yang telah dihitung
untuk memperbarui bobot dan bias model. Ini adalah langkah di mana
model benar-benar "belajar" dan menyesuaikan parameternya untuk
meminimalkan loss.



Proses ini diulang terus-menerus, dengan model secara bertahap belajar untuk
membuat prediksi yang lebih akurat seiring berjalannya waktu.

Sumber Belajar Bulan 8 (Arsitektur Deep Learning untuk Visi
Komputer)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
Convolutional Neural Networks (CNNs) untuk Visi Komputer:

e Free Course:

o Dicoding - Belajar Pengembangan Machine Learning;:
https://www.dicoding.com/academies/257 (Berbahasa Indonesia,
mencakup dasar-dasar CNN).

o Coursera - Convolutional Neural Networks (Deep Learning
Specialization by Andrew Ng):
https://www.coursera.org/learn/convolutional-neural-networks (Berbahasa

Inggris, kursus yang sangat baik untuk memahami CNN dari dasar).

o fast.ai - Practical Deep Learning for Coders: https://course.fast.ai/
(Berbahasa Inggris, pendekatan praktis dengan PyTorch, sangat
direkomendasikan).

e YouTube:

o Krish Naik - Convolutional Neural Networks (CNN) Playlist: Cari playlist
CNN di channel Krish Naik. (Berbahasa Inggris, tutorial praktis dengan
Keras/TensorFlow).

o PyTorch Official Tutorials - Computer Vision:

https://pytorch.org/tutorials/beginner/introyt/introytl tutorial.html
(Berbahasa Inggris, tutorial resmi dari PyTorch).

o 3BluelBrown - What is a convolution? https://www.youtube.com/watch?
v=KuXjwB4LzSA (Berbahasa Inggris, visualisasi yang luar biasa untuk
memahami intuisi konvolusi).

¢ Free Ebook:

o "Deep Learning" oleh lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville:
https://www.deeplearningbook.org/ (Berbahasa Inggris, bab tentang CNN



https://www.dicoding.com/academies/257
https://www.coursera.org/learn/convolutional-neural-networks
https://course.fast.ai/
https://pytorch.org/tutorials/beginner/introyt/introyt1_tutorial.html
https://www.youtube.com/watch?v=KuXjwB4LzSA
https://www.deeplearningbook.org/

sangat mendalam).

o "Neural Networks and Deep Learning" oleh Michael Nielsen:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/ (Berbahasa Inggris, bab

tentang CNN memberikan penjelasan yang jelas).
e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron. (Bagian kedua buku ini fokus pada Deep Learning,
termasuk CNN).

o "Deep Learning with Python" oleh Francois Chollet (Pencipta Keras, buku
ini sangat bagus untuk memahami Keras dan TensorFlow).

¢ Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "convolutional neural
network", "CNN Indonesia", "klasifikasi gambar dengan CNN" dalam bahasa
Indonesia.

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang CNN).

o PylmageSearch: https://www.pyimagesearch.com/ (Berbahasa Inggris,
sumber daya yang sangat baik untuk Visi Komputer dengan Python).

e Grup/Komunitas Belajar:

o Komunitas Deep Learning Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook,
atau Discord. Banyak diskusi tentang implementasi CNN.

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform kompetisi data
science, banyak dataset gambar dan notebook CNN untuk dipelajari).

o PyTorch Forums: https://discuss.pytorch.org/ (Forum resmi PyTorch untuk
bertanya dan berdiskusi).

Fokuslah pada pemahaman intuisi di balik setiap lapisan CNN dan bagaimana mereka
bekerja sama untuk mengekstrak fitur dari gambar. Jangan ragu untuk bereksperimen
dengan dataset gambar yang berbeda dan arsitektur CNN yang berbeda.


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
https://towardsdatascience.com/
https://www.pyimagesearch.com/
https://www.kaggle.com/
https://discuss.pytorch.org/

Bulan 9: Arsitektur Deep Learning untuk Data Sekuensial

Setelah menjelajahi dunia Visi Komputer dengan CNNs, kini kita akan beralih ke jenis
data lain yang sangat umum dan penting dalam Al: data sekuensial. Data sekuensial
adalah data di mana urutan elemen-elemennya memiliki makna, seperti teks (urutan
kata), deret waktu (urutan nilai saham), atau audio (urutan sampel suara). Untuk jenis
data ini, kita membutuhkan arsitektur jaringan saraf yang berbeda, yaitu Recurrent
Neural Networks (RNNs) dan variannya seperti Long Short-Term Memory (LSTM).

Apa itu Data Sekuensial?

Data sekuensial adalah data yang memiliki ketergantungan temporal atau spasial
antar elemennya. Contohnya: * Teks: Urutan kata membentuk makna kalimat. * Deret
Waktu: Harga saham hari ini bergantung pada harga kemarin. * Audio: Urutan suara
membentuk kata atau melodi. * Video: Urutan frame gambar membentuk gerakan.

Mengapa RNNs untuk Data Sekuensial?

Jaringan saraf feedforward tradisional (seperti ANN atau CNN) memperlakukan setiap
input secara independen. Ini tidak cocok untuk data sekuensial karena mereka tidak
memiliki "memori" tentang input sebelumnya. RNNs dirancang untuk mengatasi
keterbatasan ini dengan memiliki koneksi berulang (recurrent) yang memungkinkan
informasi dari langkah waktu sebelumnya memengaruhi output pada langkah waktu
saat ini.

Konsep Dasar Recurrent Neural Networks (RNNs):

RNNs memiliki loop internal yang memungkinkan informasi untuk bertahan dari satu
langkah waktu ke langkah waktu berikutnya. Ini seperti memiliki memori jangka
pendek.

e Hidden State (h_t): Ini adalah "memori" RNN. Pada setiap langkah waktu t,
hidden state h_t dihitung berdasarkan input saatini x_t dan hidden state dari
langkah waktu sebelumnya h_{t-1}.

e Ketergantungan Jangka Panjang (Long-Term Dependencies): RNNs tradisional
memiliki masalah dalam mempelajari ketergantungan jangka panjang karena
masalah vanishing/exploding gradients. Informasi penting dari awal sekuens
bisa "hilang" saat melewati banyak langkah waktu.



1. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM adalah jenis khusus dari RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah
vanishing/exploding gradients dan secara efektif mempelajari ketergantungan jangka
panjang. LSTM memiliki struktur internal yang lebih kompleks yang disebut "gerbang"
(gates) yang mengontrol aliran informasi.

Cell State (C_t): Ini adalah "memori jangka panjang" LSTM. Informasi dapat
ditambahkan atau dihapus dari cell state melalui gerbang.

Forget Gate: Memutuskan informasi apa dari cell state sebelumnya yang harus
"dilupakan" (dibuang).

Input Gate: Memutuskan informasi baru apa yang akan disimpan di cell state.

Output Gate: Memutuskan bagian mana dari cell state yang akan menjadi output
(hidden state saat ini).

2. Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU adalah varian lain dari RNN yang mirip dengan LSTM tetapi lebih sederhana,
dengan lebih sedikit gerbang. GRU juga efektif dalam menangani ketergantungan
jangka panjang dan seringkali memiliki performa yang sebanding dengan LSTM
dengan komputasi yang lebih ringan.

3. Aplikasi RNN/LSTM/GRU

Pemrosesan Bahasa Alami (Natural Language Processing - NLP):
o Analisis Sentimen: Mengklasifikasikan teks sebagai positif, negatif, atau
netral.

o Terjemahan Mesin: Menerjemahkan teks dari satu bahasa ke bahasa lain.
o Generasi Teks: Membuat teks baru yang koheren.

o Pengenalan Entitas Bernama (Named Entity Recognition - NER):
Mengidentifikasi nama orang, lokasi, organisasi dalam teks.

e Analisis Deret Waktu:

o Prediksi Harga Saham: Memprediksi harga saham di masa depan.

o Prediksi Cuaca: Memprediksi suhu, curah hujan, dll.

e Pengenalan Suara: Mengubah ucapan menjadi teks.



Proyek Kuartal 3: Bangun Model Klasifikasi Gambar dan Analisis Sentimen
Sederhana

Pada akhir kuartal ini, Anda akan menggabungkan pengetahuan Anda tentang CNN
dan RNN/LSTM untuk membangun dua proyek yang berbeda:

1. Model Klasifikasi Gambar: Menggunakan CNN untuk mengklasifikasikan
gambar (misalnya, dataset anjing vs kucing, atau digit tulisan tangan MNIST). Ini
akan mengkonsolidasikan pemahaman Anda tentang CNN.

2. Model Analisis Sentimen Sederhana: Menggunakan RNN/LSTM untuk
mengklasifikasikan sentimen dari ulasan teks (misalnya, positif atau negatif). Ini
akan menjadi pengenalan Anda pada NLP dan bagaimana RNN menangani data
teks.

Contoh Soal & Penyelesaian (Arsitektur Deep Learning untuk Data
Sekuensial)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dasar Recurrent
Neural Networks (RNNs) dan Long Short-Term Memory (LSTM) menggunakan PyTorch,
dilengkapi dengan penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Forward Pass RNN Sederhana

Misalkan Anda memiliki sebuah RNN sederhana dengan satu input fitur dan satu
hidden state. Input sekuens adalah [1.0, 2.0, 3.0].Hidden state awal adalah 0.0.

Bobot input ke hidden adalah 0.5, bobot hidden ke hidden adalah ©.4, dan bias
adalah ©.1. Gunakan fungsi aktivasi Tanh. Hitunglah hidden state pada setiap
langkah waktu.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Pada setiap langkah  waktu, hitung  hidden_state baru =
tanh(input_saat_ini * weight_input_to_hidden + hidden_state_sebelumnya *

weight_hidden_to_hidden + bias).



import torch
import torch.nn as nn

# Parameter RNN

weight_ih = 0.5 # Bobot input ke hidden
weight_hh 0.4 # Bobot hidden ke hidden
bias = 0.1

# Input sekuens
input_sequence = [1.0, 2.0, 3.0]

# Hidden state awal
hidden_state = 0.0

print(f"Input Sequence: {input_sequence}")
print(f"Hidden State Awal: {hidden_state:.4f}\n")

# Fungsi aktivasi Tanh
tanh_activation = nn.Tanh()

for i, x_t in enumerate(input_sequence):

# Hitung nilai sebelum aktivasi

net_input = (x_t * weight_ih) + (hidden_state * weight_hh) + bias

# Terapkan fungsi aktivasi

hidden_state = tanh_activation(torch.tensor(net_input,
dtype=torch.float32)).item()

print(f"Langkah Waktu {i+1} (Input: {x_t}):")

print(f" Net Input: {net_input:.4f}")

print(f" Hidden State Baru: {hidden_state:.4f}")

Soal 2: Konseptualisasi Gerbang LSTM

Jelaskan secara konseptual bagaimana tiga gerbang utama (Forget Gate, Input Gate,
Output Gate) dalam sel LSTM bekerja untuk mengontrol aliran informasi dan
mengatasi masalah vanishing/exploding gradients.

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Jelaskan peran masing-masing gerbang dalam memutuskan informasi yang
akan disimpan, ditambahkan, atau dikeluarkan dari cell state.

Penjelasan Konseptual Gerbang LSTM:

Sel Long Short-Term Memory (LSTM) dirancang untuk mengatasi masalah memori
jangka panjang yang sering terjadi pada RNN tradisional. Ini dilakukan melalui
serangkaian "gerbang" yang mengontrol aliran informasi ke dalam dan keluar dari sel
memori (cell state). Bayangkan cell state sebagai "jalur kereta" utama yang membawa
informasi penting sepanjang sekuens, dan gerbang-gerbang ini sebagai "penjaga"
yang memutuskan informasi mana yang boleh masuk, keluar, atau tetap di jalur
tersebut.



1. Forget Gate (Gerbang Lupa):

o Tujuan: Memutuskan informasi apa dari cell state sebelumnya (c_{t-1})

yang harus "dilupakan" atau dibuang. Ini membantu sel untuk melupakan
informasi yang tidak lagi relevan.

o Cara Kerja: Gerbang ini menerima input saat ini ( x_t ) dan hidden state
sebelumnya ( h_{t-1} ). Keduanya dilewatkan melalui fungsi sigmoid, yang
menghasilkan nilai antara 0 dan 1 untuk setiap elemen di cell state. Nilai 0

berarti "lupakan sepenuhnya", sedangkan 1 berarti "pertahankan
sepenuhnya".

o Analogi: Seperti filter spam email. Jika forget gate memutuskan bahwa
informasi sebelumnya adalah "spam" (tidak relevan), maka informasi itu
akan dibuang dari cell state.

2. Input Gate (Gerbang Masuk):

o Tujuan: Memutuskan informasi baru apa dari input saat ini ( x_t ) yang
akan disimpan di cell state saat ini ( c_t ). Gerbang ini memiliki dua bagian:
= |nput Gate Layer: Fungsi sigmoid yang memutuskan nilai mana yang
akan diperbarui.

= Candidate Value Layer: Fungsi tanh yang membuat vektor kandidat
nilai baru ( ilde{C}_t ) yang bisa ditambahkan ke cell state.

o Cara Kerja: Input saat ini ( x_t ) dan hidden state sebelumnya (h_{t-1})
dilewatkan melalui kedua lapisan ini. Output dari input gate layer (sigmoid)
dikalikan dengan output dari candidate value layer (tanh). Hasil perkalian
ini kemudian ditambahkan ke cell state yang sudah difilter oleh forget gate.

o Analogi: Seperti "penyaring" dan "pencatat" informasi baru. Hanya
informasi yang dianggap penting oleh input gate yang akan dicatat dan
ditambahkan ke memori utama (cell state).

3. Output Gate (Gerbang Keluar):

o Tujuan: Memutuskan bagian mana dari cell state saat ini ( C_t ) yang akan
menjadi hidden state saat ini ( h_t ), yang kemudian akan menjadi output
dari sel LSTM dan juga input untuk langkah waktu berikutnya.

o Cara Kerja: Gerbang ini menerima input saat ini ( x_t ) dan hidden state
sebelumnya ( h_{t-1} ). Keduanya dilewatkan melalui fungsi sigmoid.



Output dari sigmoid ini kemudian dikalikan dengan versi tanh dari cell
state saat ini. Hasilnya adalah hidden state baru.

o Analogi: Seperti "pembaca" memori. Gerbang ini memutuskan informasi
apayang relevan dari memori utama (cell state) untuk ditampilkan sebagai
output dan diteruskan ke langkah waktu berikutnya.

Dengan mekanisme gerbang ini, LSTM dapat secara selektif menyimpan atau
membuang informasi dari cell state, memungkinkan mereka untuk menangkap
ketergantungan jangka panjang dalam data sekuensial tanpa terpengaruh oleh
masalah vanishing/exploding gradients yang menghantui RNN tradisional.

Soal 3: Membangun Model LSTM Sederhana di PyTorch untuk Klasifikasi Teks

Misalkan Anda ingin mengklasifikasikan sentimen dari ulasan teks yang sudah
direpresentasikan sebagai urutan angka (embedding). Buatlah model LSTM sederhana
di PyTorch untuk tugas ini. Model akan menerima input sekuens, memprosesnya
dengan LSTM, dan kemudian mengklasifikasikannya menjadi 2 kelas (misalnya,
positif/negatif).

Asumsi: vocab_size = 1000, embedding_dim = 100, hidden_dim = 128,

output_dim = 2.
Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan nn.Embedding untuk mengubah indeks kata menjadi vektor,
nn.LSTM untuk memproses sekuens, dan nn.Linear untuk lapisan klasifikasi akhir.



import torch
import torch.nn as nn

class LSTMClassifier(nn.Module):
def _ init_ (self, vocab_size, embedding_dim, hidden_dim, output_dim):
super (LSTMClassifier, self)._ init_ ()

self.embedding = nn.Embedding(vocab_size, embedding_dim)
self.lstm = nn.LSTM(embedding_dim, hidden_dim)
self.fc = nn.Linear (hidden_dim, output_dim)

def forward(self, text):
# text = [seq len, batch size]

# embedded = [seq len, batch size, embedding dim]
embedded = self.embedding(text)

# output = [seq len, batch size, hidden dim]

# hidden = (h_n, c_n)

# h_n = [num layers * num directions, batch size, hidden dim]
# c_n = [num layers * num directions, batch size, hidden dim]
output, (hidden, cell) = self.lstm(embedded)

# Ambil hidden state terakhir untuk klasifikasi

# hidden[-1, :, :] adalah hidden state dari lapisan terakhir

# dan arah terakhir (jika bidirectional)

return self.fc(hidden.squeeze(0)) # squeeze(0) menghilangkan dimensi 1
dari num_layers

# Parameter model

vocab_size = 1000

embedding_dim = 100

hidden_dim 128

output_dim 2 # Misalnya, positif/negatif

# Inisialisasi model
model = LSTMClassifier(vocab_size, embedding_dim, hidden_dim, output_dim)

# Contoh input dummy (seq_len=10, batch_size=1)
# Ini adalah indeks kata, bukan embedding sebenarnya
input_text = torch.randint(©, vocab_size, (10, 1))

# Lakukan forward pass
output_logits = model(input_text)

print(f"Ukuran Input Teks (seq_len, batch_size): {input_text.shape}")
print(f"Ukuran Output Logits (batch_size, output_dim): {output_logits.shape}")
print(f"Contoh Output Logits: {output_logits.squeeze().tolist()}")

Soal 4: Prediksi Deret Waktu Sederhana dengan GRU (Konseptual)

Misalkan Anda ingin memprediksi nilai saham besok berdasarkan nilai saham hari ini
dan beberapa hari sebelumnya. Jelaskan secara konseptual bagaimana Anda akan
menggunakan model GRU untuk tugas ini, termasuk input, output, dan proses
pelatihan.



Penyelesaian Soal 4:

Logika: Jelaskan bagaimana data deret waktu diformat untuk GRU, bagaimana GRU
memprosesnya, dan bagaimana output digunakan untuk prediksi.

Penjelasan Konseptual Prediksi Deret Waktu dengan GRU:

Untuk memprediksi nilai saham besok menggunakan GRU, kita akan memanfaatkan
kemampuan GRU untuk mempelajari pola dan ketergantungan dalam data sekuensial
(deret waktu).

1. Persiapan Data:

o Data Historis: Kumpulkan data historis nilai saham (misalnya, harga
penutupan harian) selama periode waktu tertentu.

o Normalisasi: Penting untuk menormalisasi data (misalnya, ke rentang 0-1)
agar model belajar lebih stabil dan cepat. Ini dilakukan karena nilai saham
bisa sangat bervariasi.

o Pembentukan Sekuens: Ubah data deret waktu menjadi pasangan input-
output sekuensial. Misalnya, jika kita ingin memprediksi nilai saham besok
(Y_t ) berdasarkan 5 hari sebelumnya (X_{t-5}, ..., X_{t-1}), maka
setiap sampel pelatihan akan berupa sekuens 5 hari sebagai input dan nilai
hari ke-6 sebagai target.

= |nput (X): Sekuens nilai saham historis (misalnya, [harga_hari_1,
harga_hari_2, ..., harga_hari_N] ). Ukuraninput akan menjadi
(batch_size, sequence_length, num_features) .Dalam kasus ini,
num_features bisa 1 (hanya harga penutupan).

= Qutput (Y): Nilai saham pada hari berikutnya setelah sekuens input
berakhir.

2. Arsitektur Model GRU:

o Lapisan GRU: Model akan memiliki satu atau lebih lapisan GRU ( nn.GRU di
PyTorch). Lapisan ini akan menerima sekuens input dan menghasilkan
hidden state untuk setiap langkah waktu. Hidden state terakhir (atau output
dari lapisan terakhir) akan merangkum informasi dari seluruh sekuens

input.



o Lapisan Fully Connected (Linear): Setelah lapisan GRU, kita akan
menambahkan satu atau lebih lapisan nn.Linear (fully connected).
Lapisan ini akan mengambil hidden state terakhir dari GRU dan
memetakannya ke output prediksi tunggal (nilai saham besok).

o Fungsi Aktivasi (Opsional): Tergantung pada rentang nilai saham yang
diprediksi, fungsi aktivasi seperti ReLU atau Sigmoid bisa digunakan di
lapisan output, atau tidak sama sekali jika prediksi adalah nilai kontinu
tanpa batasan.

3. Proses Pelatihan:

o Fungsi Kerugian (Loss Function): Karena ini adalah masalah regresi
(memprediksi nilai numerik kontinu), kita akan menggunakan Mean
Squared Error (MSE) ( nn.MSELoss ) sebagai fungsi kerugian. Tujuannya
adalah meminimalkan selisih kuadrat antara prediksi model dan nilai
saham sebenarnya.

o Optimizer: Optimizer seperti Adam ( torch.optim.Adam ) akan digunakan
untuk memperbarui bobot model berdasarkan gradient yang dihitung dari
fungsi kerugian.

o Loop Pelatihan:
» Data pelatihan akan dimuat dalam batch-batch.

= Untuk setiap batch:
= Forward Pass: Sekuens input dilewatkan melalui model GRU
untuk mendapatkan prediksi.

= Perhitungan Loss: Loss dihitung antara prediksi dan nilai saham
target sebenarnya.

= Backward Pass: Gradient dihitung melalui backpropagation.
= Pembaruan Bobot: Optimizer memperbarui bobot model untuk

mengurangi loss.

o Validasi: Selama pelatihan, model juga akan dievaluasi secara berkala pada
data validasi (yang tidak digunakan untuk pelatihan) untuk memantau
performa dan mendeteksi overfitting.

Setelah model dilatih, kita dapat memberinya sekuens nilai saham historis terbaru dan
model akan memprediksi nilai saham untuk hari berikutnya. Penting untuk diingat



bahwa prediksi saham sangat kompleks dan dipengaruhi banyak faktor, sehingga
model ini hanyalah demonstrasi konseptual.

Soal 5: Analisis Sentimen Sederhana dengan Pre-trained Word Embeddings
(Konseptual)

Anda ingin melakukan analisis sentimen pada ulasan film (positif/negatif). Jelaskan
bagaimana Anda dapat memanfaatkan pre-trained word embeddings (misalnya,
Word2Vec atau GloVe) untuk meningkatkan performa model LSTM Anda, dibandingkan
dengan menggunakan nn.Embedding yang dilatih dari awal.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Jelaskan konsep word embeddings, mengapa pre-trained embeddings
bermanfaat, dan bagaimana mengintegrasikannya ke dalam model LSTM.

Penjelasan Konseptual Analisis Sentimen dengan Pre-trained Word Embeddings:

Pre-trained word embeddings adalah representasi numerik dari kata-kata yang telah
dilatih pada korpus teks yang sangat besar (misalnya, seluruh Wikipedia atau Google
News). Setiap kata direpresentasikan sebagai vektor angka (embedding) di mana kata-
kata dengan makna yang serupa memiliki vektor yang "dekat" satu sama lain dalam
ruang vektor. Contoh populer termasuk Word2Vec, GloVe, dan FastText.

Mengapa Pre-trained Word Embeddings Bermanfaat?

1. Menangkap Makna Semantik: Embeddings ini telah belajar hubungan semantik
dan sintaksis antar kata dari data yang sangat besar. Misalnya, vektor untuk
"raja" akan mirip dengan "pria" dan "ratu" akan mirip dengan "wanita", dan
hubungan "raja - pria + wanita" akan mendekati "ratu". Ini adalah pengetahuan
yang sangat berharga.

2. Mengatasi Masalah Data Sparsity: Dalam tugas NLP, kita sering menghadapi
masalah bahwa banyak kata jarang muncul dalam dataset pelatihan kita. Jika
kita melatih embedding dari awal ( nn.Embedding ), kata-kata yang jarang ini
tidak akan memiliki representasi yang baik. Pre-trained embeddings sudah
memiliki representasi yang kaya untuk sebagian besar kata.

3. Mempercepat Konvergensi: Model yang menggunakan pre-trained embeddings
seringkali belajar lebih cepat dan membutuhkan lebih sedikit data pelatihan
untuk mencapai performa yang baik, karena mereka sudah memulai dengan
representasi kata yang bermakna.



4. Meningkatkan Performa: Untuk banyak tugas NLP, penggunaan pre-trained
embeddings secara signifikan meningkatkan performa model, terutama pada
dataset yang lebih kecil.

Bagaimana Mengintegrasikan Pre-trained Word Embeddings ke Model LSTM:

Alih-alih menginisialisasi lapisan nn.Embedding secara acak dan melatihnya dari awal
(seperti pada Soal 3), kita dapat menginisialisasinya dengan bobot dari pre-trained
embeddings:

1.Unduh Pre-trained Embeddings: Dapatkan file pre-trained embeddings
(misalnya, file .vec atau .bin untuk Word2Vec/GloVe). Pastikan dimensi
embedding sesuai dengan yang Anda inginkan (misalnya, 100 atau 300 dimensi).

2. Buat Matriks Embedding: Buat sebuah matriks NumPy (atau tensor PyTorch) di
mana setiap baris adalah vektor embedding untuk kata tertentu dalam kosakata
Anda. Anda perlu memetakan kata-kata dalam kosakata Anda ke indeks dalam
matriks ini.

3. Inisialisasi nn.Embedding dengan Bobot Pre-trained:

o Buatinstance nn.Embedding seperti biasa.

o Kemudian, salin matriks embedding yang telah Anda buat ke
model.embedding.weight.data.

o Opsional, Anda bisa mengatur model.embedding.weight.requires_grad =
False jika Anda tidak ingin embedding diperbarui selama pelatihan
(membekukan embedding). Namun, seringkali lebih baik untuk
mengizinkan fine-tuning (memperbarui embedding sedikit) agar lebih
sesuai dengan tugas spesifik Anda.

Contoh Kode Konseptual (bukan kode lengkap yang bisa dijalankan tanpa data
embedding):



import torch
import torch.nn as nn
import numpy as np

# Asumsi: Anda sudah memiliki vocab_to_idx dan embedding matrix dari pre-
trained embeddings

# vocab_to_idx = {'katal': 0, 'kata2': 1, ...}

# embedding_matrix = np.array([[...], [.-..], ...]) # (vocab_size,
embedding_dim)

class LSTMClassifierWithPretrained(nn.Module):
def __init_ (self, vocab_size, embedding_dim, hidden_dim, output_dim,
pretrained_embeddings):
super (LSTMClassifierWithPretrained, self).__init_ ()

# Inisialisasi lapisan embedding dengan bobot pre-trained
self.embedding = nn.Embedding(vocab_size, embedding_dim)

self.embedding.weight.data.copy_(torch.from_numpy(pretrained_embeddings))

# Opsional: Bekukan embedding agar tidak diperbarui selama pelatihan
# self.embedding.weight.requires_grad = False

self.1lstm = nn.LSTM(embedding_dim, hidden_dim)
self.fc = nn.Linear(hidden_dim, output_dim)

def forward(self, text):
embedded = self.embedding(text)
output, (hidden, cell) = self.lstm(embedded)
return self.fc(hidden.squeeze(0))

Contoh penggunaan (konseptual):

vocab_size = len(vocab_to_idx)

embedding_dim = pretrained_embeddings.shape[1]
hidden_dim = 128

output_dim = 2

HoH W R R

# model = LSTMClassifierWithPretrained(vocab_size, embedding_dim, hidden_dim,
output_dim, embedding matrix)

# Kemudian, latih model seperti biasa dengan data teks Anda.

Dengan menggunakan pre-trained word embeddings, model LSTM Anda akan
memiliki pemahaman yang lebih kaya tentang makna kata-kata sejak awal, yang
sangat membantu dalam tugas-tugas seperti analisis sentimen, terutama ketika
dataset pelatihan Anda terbatas.

Sumber Belajar Bulan 9 (Arsitektur Deep Learning untuk Data
Sekuensial)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
Recurrent Neural Networks (RNNs) dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk data
sekuensial:



e Free Course:

o Coursera - Sequence Models (Deep Learning Specialization by Andrew
Ng): https://www.coursera.org/learn/sequence-models (Berbahasa Inggris,

kursus yang sangat baik untuk memahami RNN, LSTM, GRU, dan
aplikasinya).

o fast.ai- Practical Deep Learning for Coders: https://course.fast.ai/
(Berbahasa Inggris, mencakup NLP dan deret waktu dengan PyTorch).

o Dicoding - Belajar Natural Language Processing (NLP):
https://www.dicoding.com/academies/258 (Berbahasa Indonesia,
mencakup dasar-dasar NLP dan penggunaan RNN/LSTM).

e YouTube:

o Krish Naik - RNN, LSTM, GRU Playlist: Cari playlist terkait di channel Krish
Naik. (Berbahasa Inggris, tutorial praktis dengan Keras/TensorFlow).

o PyTorch Official Tutorials - NLP:
https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/rnn_tutorial.html (Berbahasa

Inggris, tutorial resmi dari PyTorch).

o DeepLearning.Al - Short Courses: Cari kursus singkat tentang NLP atau
deret waktu yang mungkin tersedia. (Berbahasa Inggris, penjelasan singkat
dan padat).

¢ Free Ebook:

o "Deep Learning" oleh lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville:
https://www.deeplearningbook.org/ (Berbahasa Inggris, bab tentang RNN

dan sekuens sangat mendalam).

o "Natural Language Processing with Python" oleh Steven Bird, Ewan
Klein, Edward Loper: https://www.nltk.org/book/ (Berbahasa Inggris, buku

klasik untuk NLP, meskipun tidak fokus pada DL, memberikan fondasi yang
kuat).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow"
oleh Aurélien Géron. (Mencakup RNN dan LSTM).


https://www.coursera.org/learn/sequence-models
https://course.fast.ai/
https://www.dicoding.com/academies/258
https://pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/rnn_tutorial.html
https://www.deeplearningbook.org/
https://www.nltk.org/book/

o "Natural Language Processing with PyTorch" oleh Delip Rao dan Brian
McMahan.

e Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "RNN LSTM GRU Indonesia",
"analisis sentimen dengan LSTM", "prediksi deret waktu dengan RNN"
dalam bahasa Indonesia.

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang RNN, LSTM, dan NLP).

o DQLab - Artikel NLP: Cari artikel terkait di situs DQLab.
e Grup/Komunitas Belajar:

o Komunitas NLP Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau Discord.
Banyak diskusi tentang implementasi NLP dengan RNN/LSTM.

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform kompetisi data
science, banyak dataset teks dan notebook RNN/LSTM untuk dipelajari).

o PyTorch Forums: https://discuss.pytorch.org/ (Forum resmi PyTorch untuk

bertanya dan berdiskusi).

Memahami RNN dan LSTM akan membuka pintu ke banyak aplikasi Al yang menarik,
terutama di bidang Pemrosesan Bahasa Alami. Lanjutkan praktik dengan dataset yang
berbeda dan coba bangun proyek-proyek kecil Anda sendiri.

Kuartal 4 (Bulan 10-12): Spesialisasi & Portofolio Juara

Bulan 10: Topik Lanjutan - Natural Language Processing (NLP) dengan
Transformers

Selamat datang di bulan kesepuluh! Di titik ini, Anda telah memiliki fondasi yang kuat
dalam Machine Learning dan Deep Learning, termasuk arsitektur untuk data gambar
dan sekuensial. Kini saatnya kita menjelajahi salah satu topik paling mutakhir dan
revolusioner di dunia Al: Natural Language Processing (NLP) dengan arsitektur
Transformer. Transformer telah mengubah lanskap NLP secara drastis dan menjadi
dasar dari model-model besar seperti GPT-3, BERT, dan DALL-E.


https://towardsdatascience.com/
https://www.kaggle.com/
https://discuss.pytorch.org/

Apa itu Natural Language Processing (NLP)?

NLP adalah cabang Al yang berfokus pada interaksi antara komputer dan bahasa
manusia. Tujuannya adalah untuk memungkinkan komputer memahami,
menginterpretasikan, dan menghasilkan bahasa manusia dengan cara yang
bermakna. Contoh aplikasi NLP meliputi: * Terjemahan mesin (Google Translate) *
Analisis sentimen (memahami emosi di balik teks) * Chatbot dan asisten virtual (Siri,
Google Assistant) * Ringkasan teks otomatis * Pencarian informasi

Keterbatasan RNN/LSTM untuk NLP:

Meskipun RNN dan LSTM sangat baik untuk memproses sekuens, mereka memiliki
beberapa keterbatasan, terutama untuk sekuens yang sangat panjang: *
Ketergantungan Jangka Panjang: Meskipun LSTM mengatasi masalah vanishing
gradient, mereka masih kesulitan menangkap ketergantungan antara kata-kata yang
sangat jauh dalam sebuah kalimat atau dokumen. * Paralelisasi: Sifat sekuensial dari
RNN membuat pelatihan menjadi lambat karena setiap langkah waktu harus
menunggu hasil dari langkah waktu sebelumnya, sehingga sulit untuk diparalelkan

secara efisien.
Revolusi Transformer:

Pada tahun 2017, Google memperkenalkan arsitektur Transformer dalam paper
"Attention Is All You Need". Transformer sepenuhnya meninggalkan arsitektur
recurrent dan convolutional, dan sebagai gantinya, mengandalkan mekanisme yang
disebut Self-Attention (atau Multi-Head Attention).

Konsep Dasar Transformer:

Arsitektur Transformer terdiri dari dua bagian utama: Encoder dan Decoder. Untuk
NLP, kita akan fokus pada bagaimana mereka memproses input teks.

1. Positional Encoding

Karena Transformer tidak memiliki sifat sekuensial seperti RNN, informasi posisi kata
dalam kalimat harus ditambahkan secara eksplisit. Positional Encoding adalah vektor
yang ditambahkan ke embedding kata untuk memberikan informasi tentang posisi
relatif kata dalam sekuens.



2. Self-Attention (Perhatian Diri)

Ini adalah mekanisme kunci Transformer. Self-attention memungkinkan model untuk
menimbang pentingnya kata-kata yang berbeda dalam sekuens input saat memproses
kata tertentu. Ini memungkinkan model untuk melihat "konteks" yang luas dan
menangkap ketergantungan jangka panjang.

e Query (Q), Key (K), Value (V): Setiap kata dalam sekuens input diubah menjadi
tiga vektor: Query, Key, dan Value. Query digunakan untuk mencari Key yang
relevan, dan Value adalah informasi yang akan diekstrak.

e Scaled Dot-Product Attention: Dihitung dengan mengalikan Query dengan Key
(dot product), membagi dengan akar kuadrat dari dimensi Key (scaling untuk
stabilitas), menerapkan fungsi softmax untuk mendapatkan bobot perhatian,
lalu mengalikan bobot ini dengan Value.

e Multi-Head Attention: Mekanisme ini memungkinkan model untuk secara
bersamaan memperhatikan informasi dari berbagai "ruang representasi" yang
berbeda. Ini seperti memiliki beberapa "kepala" perhatian yang fokus pada
aspek-aspek berbeda dari hubungan antar kata.

3. Feed-Forward Networks

Setelah lapisan perhatian, ada lapisan feed-forward network yang diterapkan secara
independen pada setiap posisi dalam sekuens. Ini adalah jaringan saraf feedforward
biasa yang menambahkan non-linearitas.

4. Residual Connections & Layer Normalization

e Residual Connections: Mirip dengan ResNet, ini membantu mengatasi masalah
vanishing gradient dan memungkinkan pelatihan model yang sangat dalam.

e Layer Normalization: Menormalisasi input ke setiap sub-lapisan, yang
membantu menstabilkan pelatihan.

Model-model Berbasis Transformer yang Populer:

e BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers):
Dikembangkan oleh Google. BERT dilatih untuk memahami konteks kata secara
bidireksional (melihat kata sebelum dan sesudah). Sangat efektif untuk tugas-
tugas pemahaman bahasa seperti klasifikasi teks, tanya jawab, dan pengenalan
entitas bernama.



e GPT (Generative Pre-trained Transformer): Dikembangkan oleh OpenAl. GPT
adalah model berbasis Decoder-only yang dilatih untuk menghasilkan teks.
Model ini sangat baik dalam tugas-tugas generasi teks, ringkasan, dan
percakapan.

e T5 (Text-to-Text Transfer Transformer): Dikembangkan oleh Google. T5
memformulasikan semua tugas NLP sebagai tugas "text-to-text", di mana input
dan output selalu berupa teks.

e BART, RoBERTa, XLNet, dll.: Banyak varian dan pengembangan dari arsitektur
Transformer dasar.

Hugging Face Transformers Library:

Untuk mengimplementasikan dan menggunakan model-model Transformer, library
Hugging Face Transformers adalah standar industri. Library ini menyediakan
antarmuka yang mudah digunakan untuk mengunduh model pre-trained, melakukan
fine-tuning, dan menggunakan model untuk inferensi.

Contoh Soal & Penyelesaian (Natural Language Processing (NLP)
dengan Transformers)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dasar Natural
Language Processing (NLP) dengan arsitektur Transformer, dilengkapi dengan
penyelesaian dan kode Python menggunakan library Hugging Face Transformers.

Soal 1: Tokenisasi Teks dengan Tokenizer Transformer

Tokenisasi adalah langkah pertama dalam memproses teks untuk model NLP. Ini
melibatkan pemecahan teks menjadi unit-unit yang lebih kecil (token), seperti kata
atau sub-kata. Gunakan tokenizer dari model BERT untuk tokenisasi kalimat berikut:
"Saya suka belajar Natural Language Processing."

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Muat tokenizer pre-trained dari Hugging Face, lalu gunakan metode tokenize
atau encode untuk memproses teks.



from transformers import AutoTokenizer

# Muat tokenizer pre-trained (misalnya, dari model BERT base)
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased")

text = "Saya suka belajar Natural Language Processing."

# Tokenisasi teks
tokens = tokenizer.tokenize(text)

# Mengubah token menjadi ID input
input_ids = tokenizer.encode(text, add_special_tokens=True) #
add_special_tokens menambahkan [CLS] dan [SEP]

print(f"Teks asli: {text}")

print(f"Token hasil tokenisasi: {tokens}")

print(f"ID input (termasuk token khusus): {input_ids}")
print(f"Token yang sesuai dengan ID input:
{tokenizer.convert_ids_to_tokens(input_ids)}")

Soal 2: Menggunakan Model Pre-trained untuk Analisis Sentimen

Model Transformer yang sudah dilatih dapat langsung digunakan untuk berbagai
tugas. Gunakan model pre-trained untuk analisis sentimen (misalnya, distilbert-
base-uncased-finetuned-sst-2-english ) untuk memprediksi sentimen dari kalimat:

"I love this movie, it's amazing!" dan "This is a terrible product, very disappointing."

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Muat pipeline sentiment-analysis dari Hugging Face, yang akan menangani
tokenisasi dan inferensi model secara otomatis.

from transformers import pipeline

# Muat pipeline analisis sentimen
sentiment_pipeline = pipeline("sentiment-analysis")

textl
text2

= "I love this movie, it's amazing!"

= "This is a terrible product, very disappointing."
# Prediksi sentimen

resultl = sentiment_pipeline(textl)

result2 = sentiment_pipeline(text2)

print(f"Teks 1: \"{text1}\"")
print(f"Sentimen: {resulti[0][\"label\"]} (Score: {resulti[o0]
[\"score\"]:.4f})")

print(f"\nTeks 2: \"{text2}\"")

print(f"Sentimen: {result2[0][\"label\"]} (Score: {result2[0]
[\"score\"]:.4f})")



Soal 3: Menjawab Pertanyaan (Question Answering) dengan Transformer

Model Transformer juga sangat baik dalam tugas menjawab pertanyaan dari sebuah
konteks. Gunakan model pre-trained untuk Question Answering (misalnya,
distilbert-base-uncased-distilled-squad ) untuk menjawab pertanyaan dari teks
berikut.

Konteks: "The capital of France is Paris. Paris is known for its Eiffel Tower and delicious
croissants." Pertanyaan: "What is the capital of France?"

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Gunakan pipeline question-answering dari Hugging Face.

from transformers import pipeline

# Muat pipeline Question Answering
ga_pipeline = pipeline("question-answering")

context = "The capital of France is Paris. Paris is known for its Eiffel Tower
and delicious croissants."
question = "What is the capital of France?"

# Jawab pertanyaan
result = ga_pipeline(question=question, context=context)

print(f"Konteks: {context}")

print(f"Pertanyaan: {question}")

print(f"Jawaban: {result[\"answer\"]} (Score: {result[\"score\"]:.4f})")
print(f"Start: {result[\"start\"]}, End: {result[\"end\"]}")

Soal 4: Generasi Teks Sederhana dengan Transformer

Model Generative Pre-trained Transformer (GPT) dapat menghasilkan teks yang
koheren dan relevan berdasarkan prompt yang diberikan. Gunakan model pre-trained
untuk generasi teks (misalnya, gpt2) untuk menghasilkan kelanjutan dari kalimat:
"Once upon a time, in a land far, far away,"

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan pipeline text-generation dari Hugging Face. Anda dapat mengatur
max_length untuk mengontrol panjang teks yang dihasilkan.



from transformers import pipeline, set_seed

# Set seed untuk reproduktifitas
set_seed(42)

# Muat pipeline generasi teks
generator = pipeline("text-generation", model="gpt2")

prompt = "Once upon a time, in a land far, far away,"

# Hasilkan teks

# num_return_sequences: berapa banyak variasi teks yang ingin dihasilkan
# max_new_tokens: berapa banyak token baru yang akan dihasilkan

results = generator(prompt, max_new_tokens=50, num_return_sequences=1)

print(f"Prompt: {prompt}")

print("\nTeks yang dihasilkan:")

for i, res in enumerate(results):
print(f"--- Hasil {i+1} ---")
print(res["generated_text"])

Soal 5: Konseptualisasi Fine-tuning Model Transformer untuk Klasifikasi Teks
Kustom

Anda memiliki dataset ulasan produk yang ingin Anda klasifikasikan sebagai positif,
negatif, atau netral. Jelaskan secara konseptual langkah-langkah yang akan Anda
ambil untuk melakukan fine-tuning model Transformer pre-trained (misalnya, BERT)
pada dataset kustom Anda untuk tugas klasifikasi multi-kelas ini.

Penyelesaian Soal 5:

Logika: Jelaskan proses fine-tuning, termasuk persiapan data, pemilihan model,
pelatihan, dan evaluasi.

Penjelasan Konseptual Fine-tuning Model Transformer untuk Klasifikasi Teks
Kustom:

Fine-tuning adalah proses mengambil model Transformer yang sudah dilatih pada
tugas umum (misalnya, memahami bahasa secara umum) dan kemudian melatihnya
lebih lanjut pada dataset yang lebih kecil dan spesifik untuk tugas tertentu (misalnya,
klasifikasi sentimen ulasan produk). Ini sangat efektif karena model sudah memiliki
pemahaman yang mendalam tentang bahasa, dan kita hanya perlu
"menyesuaikannya" untuk tugas baru.

Langkah-langkah Fine-tuning:

1. Persiapan Dataset Kustom:



o Kumpulkan Data: Anda perlu dataset ulasan produk yang sudah diberi
label (positif, negatif, netral).

o Pembersihan Data: Lakukan pembersihan dasar seperti menghapus
karakter yang tidak relevan, URL, atau emoji jika diperlukan.

o Pembagian Data: Bagi dataset Anda menjadi set pelatihan (training set),
validasi (validation set), dan pengujian (test set). Set pelatihan digunakan
untuk melatih model, set validasi untuk memantau performa selama
pelatihan dan menyetel hyperparameter, dan set pengujian untuk evaluasi
akhir yang tidak bias.

2. Tokenisasi Data:

o Gunakan tokenizer yang sesuai dengan model Transformer yang Anda pilih
(misalnya, AutoTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased") jika
Anda menggunakan BERT).

o Tokenisasi setiap ulasan dalam dataset Anda. Ini akan mengubah teks
menjadi ID numerik yang dapat dipahami oleh model. Pastikan untuk
menambahkan token khusus ( [cLS], [SEP] ) dan melakukan
padding/truncation agar semua sekuens memiliki panjang yang seragam.

3. Memuat Model Pre-trained:

o Muat model Transformer pre-trained yang sesuai untuk tugas klasifikasi
teks (misalnya,
AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained("bert-base-

uncased", num_labels=3) untuk 3 kelas sentimen).
o Model ini sudah memiliki lapisan klasifikasi di atas arsitektur Transformer,
yang akan diinisialisasi secara acak dan akan dilatih selama fine-tuning.
4. Konfigurasi Pelatihan:
o Fungsi Kerugian (Loss Function): Untuk klasifikasi multi-kelas, gunakan
CrossEntropylLoss.

o Optimizer: Gunakan optimizer seperti AdamW (Adam with Weight Decay),
yang merupakan pilihan umum untuk melatih model Transformer.

o Learning Rate: Pilih learning rate yang kecil (misalnya, 1e-5, 2e-5) karena
model sudah "belajar" banyak, kita hanya perlu penyesuaian kecil.



o Batch Size: Ukuran batch yang sesuai dengan memori GPU Anda.
o Epochs: Jumlah epoch pelatihan yang relatif kecil (misalnya, 3-5 epoch)
karena fine-tuning biasanya konvergen dengan cepat.

5. Proses Pelatihan (Fine-tuning):

o Iterasi melalui epoch.
o Disetiap epoch, iterasi melalui batch-batch data pelatihan.

o Untuk setiap batch:
= |akukan forward pass: Masukkan batch tokenized ke model untuk
mendapatkan prediksi (logits).

= Hitung loss: Bandingkan prediksi dengan label sebenarnya
menggunakan fungsi kerugian.

= |akukan backward pass: Hitung gradient.
= |akukan optimizer step: Perbarui bobot model.

o Secara berkala, evaluasi model pada set validasi untuk memantau performa
dan mencegah overfitting.

6. Evaluasi Model:
o Setelah pelatihan selesai, evaluasi model akhir pada set pengujian yang
belum pernah dilihat model sebelumnya.
o Gunakan metrik klasifikasi yang relevan seperti akurasi, presisi, recall, F1-

score, dan confusion matrix untuk menilai performa model.

Dengan mengikuti langkah-langkah ini, Anda dapat secara efektif melatih model
Transformer untuk tugas klasifikasi teks kustom Anda, memanfaatkan kekuatan model
pre-trained untuk mencapai performa yang tinggi bahkan dengan dataset yang relatif
kecil.

Sumber Belajar Bulan 10 (Natural Language Processing (NLP) dengan
Transformers)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
Natural Language Processing (NLP) dengan arsitektur Transformer:

¢ Free Course:



o HuggingFace- Transformers Course:
https://huggingface.co/course/chapterl/1 (Berbahasa Inggris, kursus resmi
dari Hugging Face, sangat direkomendasikan untuk belajar Transformers).

o Coursera - Natural Language Processing with Attention Models (Deep
Learning Specialization by Andrew Ng):
https://www.coursera.org/learn/nlp-sequence-models-attention

(Berbahasa Inggris, mencakup mekanisme attention dan Transformer).

o Dicoding - Belajar Natural Language Processing (NLP):
https://www.dicoding.com/academies/258 (Berbahasa Indonesia,
mencakup dasar-dasar NLP dan pengenalan Transformer).

e YouTube:

o Jay Alammar - The lllustrated Transformer:
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/ (Artikel visual yang
sangat populer, cari juga video penjelasannya di YouTube). (Berbahasa
Inggris, penjelasan visual yang luar biasa tentang Transformer).

o Krish Naik - NLP with Transformers Playlist: Cari playlist terkait di
channel Krish Naik. (Berbahasa Inggris, tutorial praktis).

o Hugging Face - Official YouTube Channel:
https://www.youtube.com/@HuggingFace (Berbahasa Inggris, banyak
tutorial dan penjelasan tentang library Transformers).

¢ Free Ebook:

o "Natural Language Processing with Transformers" oleh Lewis Tunstall,
Leandro von Werra, Thomas Wolf: https://huggingface.co/course/ (Buku ini
adalah dasar dari Hugging Face Course, tersedia gratis secara online).

o "Speech and Language Processing" oleh Daniel Jurafsky dan James H.
Martin: https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ (Berbahasa Inggris, buku
teks klasik NLP, mencakup Transformer di edisi terbaru).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):
o "Natural Language Processing with Transformers" oleh Lewis Tunstall,
Leandro von Werra, Thomas Wolf.

o "Applied Natural Language Processing with Python" oleh Taweh
Beysolow II.


https://huggingface.co/course/chapter1/1
https://www.coursera.org/learn/nlp-sequence-models-attention
https://www.dicoding.com/academies/258
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https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

¢ Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "Transformer NLP Indonesia",
"BERT tutorial bahasa Indonesia", "GPT penjelasan bahasa Indonesia".

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang Transformer dan
NLP).

o DQLab - Artikel NLP: Cari artikel terkait di situs DQLab.
e Grup/Komunitas Belajar:
o Hugging Face Discord Server: Bergabunglah dengan komunitas Discord
resmi Hugging Face untuk bertanya dan berdiskusi.

o Komunitas NLP Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau Discord.
Banyak diskusi tentang implementasi NLP dengan Transformer.

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Platform kompetisi data
science, banyak dataset teks dan notebook Transformer untuk dipelajari).

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang implementasi Transformer dengan Python.

Memahami Transformer adalah langkah besar dalam perjalanan Al Anda, membuka
pintu ke banyak aplikasi canggih di bidang NLP. Teruslah bereksperimen dan
membangun proyek dengan model-model ini.

Bulan 11: MLOps (Machine Learning Operations)

Setelah Anda menguasai berbagai algoritma Machine Learning dan Deep Learning,
serta memahami cara membangun dan melatih model, pertanyaan berikutnya adalah:
bagaimana model-model ini bisa digunakan di dunia nyata? Di sinilah MLOps (Machine
Learning Operations) berperan. MLOps adalah praktik yang menggabungkan
pengembangan Machine Learning (ML), Operasi (Ops), dan rekayasa data untuk
menyebarkan dan memelihara model ML dalam produksi secara efisien dan andal.

Mengapa MLOps Penting?

e Dari Eksperimen ke Produksi: Model yang bekerja dengan baik di Jupyter
Notebook seringkali sulit untuk diintegrasikan ke dalam sistem yang lebih besar
dan beroperasi secara berkelanjutan. MLOps menjembatani kesenjangan ini.


https://towardsdatascience.com/
https://www.kaggle.com/

e Skalabilitas & Keandalan: Memastikan model dapat menangani volume data
dan permintaan yang tinggi, serta tetap berfungsi dengan baik seiring waktu.

¢ Manajemen Siklus Hidup Model: Model ML tidak statis; mereka perlu dipantau,
diperbarui, dan dilatih ulang secara berkala. MLOps menyediakan kerangka kerja
untuk mengelola seluruh siklus hidup model.

e Kolaborasi: Memfasilitasi kolaborasi yang lebih baik antara ilmuwan data,
insinyur ML, dan tim operasi.

Konsep Dasar MLOps yang Wajib Dikuasai:

MLOps mencakup berbagai tahapan dan praktik. Kita akan fokus pada dasar-dasar
deployment model.

1. Siklus Hidup Model ML

Siklus hidup model ML lebih kompleks daripada siklus hidup perangkat lunak
tradisional karena melibatkan data dan model yang terus berubah:

e Pengembangan Model: Eksperimen, pelatihan, dan evaluasi model.

Integrasi & Pengujian: Mengintegrasikan model ke dalam sistem yang lebih
besar dan menguji fungsionalitasnya.

e Deployment: Menempatkan model ke lingkungan produksi agar dapat diakses
dan digunakan.

e Pemantauan (Monitoring): Mengawasi performa model di produksi (misalnya,
akurasi, latensi, data drift).

e Manajemen Model: Melacak versi model, metadata, dan lineage.

e Pelatihan Ulang (Retraining): Melatih ulang model secara berkala dengan data
baru untuk menjaga performanya.

2. Deployment Model

Deployment adalah proses membuat model ML tersedia untuk inferensi (membuat
prediksi) di lingkungan produksi. Beberapa pendekatan umum:

e Batch Prediction: Model memproses data dalam batch besar secara periodik
(misalnya, setiap malam).



e Online Prediction (Real-time): Model memproses permintaan inferensi satu per
satu secara real-time melalui API.

3. Membangun APl untuk Model ML (Flask/FastAPI)

Untuk membuat model dapat diakses secara online, kita perlu membungkusnya
dalam sebuah APl (Application Programming Interface). Flask dan FastAPl adalah
framework web Python yang populer untuk tujuan ini.

e Flask: Microframework web yang ringan dan fleksibel. Cocok untuk membangun
APl sederhana.

e FastAPI: Framework web modern yang sangat cepat dan mudah digunakan,
dengan dukungan bawaan untuk validasi data dan dokumentasi APl otomatis
(Swagger Ul/OpenAPI).

Contoh Alur: 1. Muat model ML yang sudah dilatih (misalnya, file .pkl atau .pt). 2.
Buat endpoint APl (misalnya, /predict) yang menerima input data. 3. Lakukan

preprocessing pada input data (jika diperlukan). 4. Lakukan inferensi menggunakan
model. 5. Kembalikan hasil prediksi dalam format JSON.

4, Kontainerisasi dengan Docker

Docker adalah platform yang memungkinkan Anda untuk mengemas aplikasi dan
semua dependensinya ke dalam unit standar yang disebut "kontainer". Kontainer
memastikan bahwa aplikasi Anda akan berjalan dengan cara yang sama di lingkungan
mana pun (pengembangan, pengujian, produksi).

e Manfaat Docker:
o Konsistensi Lingkungan: Menghilangkan masalah "works on my machine"
(berjalan di mesin saya).

o lIsolasi: Aplikasi berjalan terisolasi dari aplikasi lain dan sistem host.

o Portabilitas: Kontainer dapat dengan mudah dipindahkan dan dijalankan
di server mana pun yang memiliki Docker.

o Skalabilitas: Memudahkan deployment dan penskalaan aplikasi.

Contoh Alur: 1. Buat file Dockerfile yang berisi instruksi untuk membangun image
Docker (misalnya, menginstal Python, menginstal dependensi, menyalin kode aplikasi,



menjalankan server Flask/FastAPl). 2. Bangun image Docker dari Dockerfile. 3.
Jalankan kontainer Docker dari image yang telah dibangun.

5. Konsep Tambahan (Pengenalan)

e Version Control untuk Model & Data: Menggunakan sistem seperti Git untuk

kode, dan alat seperti DVC (Data Version Control) atau MLflow untuk melacak
versi model dan data.

e CI/CD (Continuous Integration/Continuous Deployment): Mengotomatiskan
proses pengujian dan deployment model.

e Model Monitoring: Menggunakan alat untuk memantau performa model di
produksi, mendeteksi data drift, model drift, dan anomali.

e Orkestrasi: Mengelola alur kerja ML yang kompleks menggunakan alat seperti
Apache Airflow atau Kubeflow.

Contoh Soal & Penyelesaian (MLOps)

Berikut adalah 5 contoh soal yang mengilustrasikan konsep-konsep dasar MLOps,
khususnya deployment model menggunakan Flask/FastAPl dan Docker, dilengkapi
dengan penyelesaian dan kode Pythonnya.

Soal 1: Membuat API Prediksi Sederhana dengan Flask

Buatlah sebuah APl menggunakan Flask yang dapat menerima dua angka sebagai
input, kemudian mengembalikan hasil penjumlahannya. Anggap ini sebagai simulasi
model yang melakukan prediksi sederhana.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Buat aplikasi Flask, definisikan route /predict yang menerima POST request

dengan data JSON, ambil angka dari JSON, jumlahkan, dan kembalikan hasilnya
dalam format JSON.



# app.py
from flask import Flask, request, jsonify

app = Flask(__name__)

@app.route(\"/predict\", methods=[\"POST\"])
def predict():

data = request.get_json(force=True)

numl data[\"numi\"]

num2 data[\"num2\"]

result = numl + num2 # Simulasi prediksi model
return jsonify({\"result\": result})

if _ name__ == \"__main__ \":

# Untuk menjalankan di lingkungan lokal:

# app.run(debug=True, host=\"0.0.0.0\", port=5000)

# Untuk produksi, gunakan Gunicorn atau sejenisnya

print(\"Untuk menjalankan aplikasi ini, simpan kode di atas sebagai app.py
dan jalankan:\")

print(\"flask run --host=0.0.0.0 --port=5000\")

print(\"Atau dengan Gunicorn (disarankan untuk produksi):\")

print(\"pip install gunicorn\")

print(\"gunicorn -w 1 -b 0.0.0.0:5000 app:app\")

Cara Menjalankan (di terminal sandbox): 1. Buat file app.py dengan kode di atas. 2.
pip install flask 3. flask run --host=0.0.0.0 --port=5000

Cara Menguiji (di terminal sandbox lain atau dari luar jika port diekspos):

curl -X POST -H \"Content-Type: application/json\" -d \"{\"num1i\": 10,
\"num2\": 203}\" http://127.0.0.1:5000/predict

Soal 2: Membuat API Prediksi Sederhana dengan FastAPI

Buatlah sebuah APl menggunakan FastAPI yang dapat menerima dua angka sebagai
input, kemudian mengembalikan hasil perkaliannya. Gunakan Pydantic untuk validasi
input.

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Buat aplikasi FastAPI, definisikan model Pydantic untuk input, definisikan
route /predict yang menerima POST request dengan model Pydantic, kalikan angka,
dan kembalikan hasilnya.



# main.py
from fastapi import FastAPI
from pydantic import BaseModel

app = FastAPI()

# Definisikan model input menggunakan Pydantic
class Item(BaseModel):

numl: float

num2: float

@app.post(\"/predict\")

async def predict(item: Item):
result = item.numl * item.num2 # Simulasi prediksi model
return {\"result\": result}

if __pname__ == \"_main__\":

# Untuk menjalankan di lingkungan lokal:

# uvicorn main:app --host 0.0.0.0 --port 8000 --reload

print(\"Untuk menjalankan aplikasi ini, simpan kode di atas sebagai main.py
dan jalankan:\")

print(\"pip install uvicorn fastapi\")

print(\"uvicorn main:app --host 0.0.0.0 --port 8000\")

Cara Menjalankan (di terminal sandbox): 1. Buat file main.py dengan kode di atas.
2. pip install uvicorn fastapi 3. uvicorn main:app --host 0.0.0.0 --port
8000

Cara Menguiji (di terminal sandbox lain atau dari luar jika port diekspos):

curl -X POST -H \"Content-Type: application/json\" -d \"{\"numi\": 5, \"num2\":
4I\" http://127.0.0.1:8000/predict

Soal 3: Membungkus Model Scikit-learn dalam API Flask

Anda memiliki model LinearRegression yang sudah dilatih (misalnya, dari Soal 1

Bulan 4-5). Bungkus model ini dalam API Flask sehingga dapat menerima input suhu
dan mengembalikan prediksi penjualan es krim.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Latih model di awal, simpan (misalnya dengan joblib), lalu muat model di
aplikasi Flask. Endpoint /predict akan menerima suhu, melakukan prediksi, dan
mengembalikan hasilnya.



# train_model.py (jalankan ini sekali untuk melatih dan menyimpan model)
import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression

import joblib

X
Y

np.array([14, 16, 18, 20, 22, 247).reshape(-1, 1) # Suhu
np.array([10, 12, 16, 18, 20, 22]) # Penjualan

model = LinearRegression()
model.fit (X, Y)

joblib.dump(model, \"linear_regression_model.pkI1\")
print(\"Model linear_regression_model.pkl berhasil disimpan.\")

# app_model.py (aplikasi Flask untuk deployment)
from flask import Flask, request, jsonify
import joblib

import numpy as np

app = Flask(__name__)

# Muat model yang sudah dilatih saat aplikasi dimulai
model = joblib.load(\"linear_regression_model.pkl\")

@app.route(\"/predict_sales\", methods=[\"POST\"])
def predict_sales():
data = request.get_json(force=True)
temperature = data[\"temperature\"]

# Pastikan input dalam format yang diharapkan model (2D array)
input_temp = np.array([[temperature]])

prediction = model.predict(input_temp)[0]

return jsonify({\"predicted_sales\": prediction})
if __name__ == \"_main__\":

print(\"Untuk menjalankan aplikasi ini, pastikan

linear_regression_model.pkl ada di direktori yang sama.\")
print(\"Jalankan: flask run --host=0.0.0.0 --port=5000\")

Cara Menjalankan (di terminal sandbox): 1. Buat file train_model.py dan jalankan
python3 train_model.py untuk menyimpan model. 2. Buat file app_model.py
dengan kode Flask. 3. pip install flask scikit-learn joblib 4. flask run --
host=0.0.0.0 --port=5000

Cara Menguiji:

curl -X POST -H \"Content-Type: application/json\" -d \"{\"temperature\": 25}\"
http://127.0.0.1:5000/predict_sales

Soal 4: Membuat Dockerfile untuk Aplikasi Flask



Buatlah sebuah Dockerfile yang akan mengemas aplikasi Flask dari Soal 1 (app.py)
ke dalam sebuah kontainer Docker. Kontainer harus dapat menjalankan aplikasi Flask
saat dimulai.

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Gunakan base image Python, set working directory, salin app.py dan
requirements.txt , instal dependensi, expose port, dan tentukan command untuk
menjalankan aplikasi.

# Dockerfile
# Gunakan base image Python
FROM python:3.9-slim-buster

# Set working directory di dalam kontainer
WORKDIR /app

# Salin file requirements.txt ke dalam kontainer
# (Asumsikan Anda memiliki file requirements.txt yang berisi 'Flask')
COPY requirements.txt .

# Instal dependensi
RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt

# Salin kode aplikasi
COPY app.py .

# Expose port yang digunakan oleh aplikasi Flask
EXPOSE 5000

# Command untuk menjalankan aplikasi Flask menggunakan Gunicorn (disarankan
untuk produksi)
cMD [\"gunicorn\", \"-w\", \"2\", \"-b\", \"0.0.0.0:5000\", \"app:app\"]

# Atau jika ingin menggunakan flask run (hanya untuk pengembangan):
# CMD [\"flask\", \"run\", \'"--host=0.0.0.0\", \'"--port=5000\"]

Cara Menjalankan (di terminal sandbox): 1. Buat file app.py (dari Soal 1). 2. Buat file
requirements.txt denganisi Flask.3.Buat file Dockerfile dengan kode di atas. 4.
docker build -t flask-api-app . (membangun image) 5. docker run -p
5000:5000 flask-api-app (menjalankan kontainer, memetakan port 5000 host ke
5000 kontainer)

Soal 5: Konseptualisasi CI/CD untuk Model ML

Jelaskan secara konseptual bagaimana alur Continuous Integration/Continuous
Deployment (CI/CD) dapat diterapkan pada proyek Machine Learning, mulai dari
perubahan kode/data hingga deployment model baru ke produksi.



Penyelesaian Soal 5:

Logika: Jelaskan tahapan-tahapan CI/CD (commit, test, build, deploy) dalam konteks
ML, termasuk peran data, model, dan kode.

Penjelasan Konseptual CI/CD untuk Model ML:

Continuous Integration/Continuous Deployment (CI/CD) adalah serangkaian praktik
yang bertujuan untuk mengotomatisasi dan menyederhanakan proses
pengembangan, pengujian, dan deployment perangkat lunak. Dalam konteks Machine
Learning (ML), CI/CD menjadi lebih kompleks karena tidak hanya melibatkan kode,

tetapi juga data dan model.
Alur CI/CD untuk ML (MLOps Pipeline):
1. Version Control (Git):
o Semua kode (model, preprocessing, API), konfigurasi, dan bahkan referensi

data harus disimpan di sistem version control seperti Git.

o Setiap perubahan (commit) pada kode akan memicu pipeline CI/CD.
2. Continuous Integration (Cl):

o Pemicu: Setiap kali ada perubahan kode yang di-push ke repositori Git
(misalnya, ke branch main atau develop ).

o Langkah-langkah:
= Pengujian Kode: Jalankan unit test dan integrasi test untuk
memastikan kode baru tidak merusak fungsionalitas yang ada.

= Linting & Formatting: Pastikan kode mengikuti standar gaya yang
ditetapkan.

= Validasi Data (Opsional): Periksa skema dan kualitas data baru atau
yang diperbarui.

= Membangun Artefak: Jika semua tes lolos, bangun artefak yang
diperlukan (misalnya, image Docker untuk aplikasi API).

3. Continuous Delivery (CD) / Continuous Deployment (CD):

o Pemicu: Setelah fase Cl berhasil, atau secara manual oleh tim (untuk CD),
atau secara otomatis (untuk CD).



o Langkah-langkah:
= Pelatihan Model Otomatis (jika ada data baru/perubahan model):
= Jika ada data baru yang signifikan atau perubahan pada
arsitektur model, pipeline dapat secara otomatis memicu
pelatihan ulang model.

= Model yang dilatih akan disimpan di Model Registry (misalnya,
MLflow, Sagemaker Model Registry) bersama dengan metrik
performa dan metadata lainnya.

= Pengujian Model:
= Offline Evaluation: Evaluasi model baru pada set pengujian
yang belum pernah dilihat sebelumnya menggunakan metrik
performa yang relevan (akurasi, presisi, recall, MAE, dll.).

= A/B Testing (Opsional): Jika model akan menggantikan model
yang sudah ada di produksi, lakukan A/B testing untuk
membandingkan performa model baru dengan model lama di
lingkungan produksi secara terbatas.

= Deployment:
= Jika model baru memenubhi kriteria performa, model tersebut
akan di-deploy ke lingkungan produksi. Ini bisa berarti
memperbarui APl yang sudah ada dengan model baru, atau
meluncurkan instance baru dari API.

= Penggunaan kontainer (Docker) dan orkestrator (Kubernetes)
sangat membantu dalam fase ini untuk memastikan deployment
yang konsisten dan skalabel.

= Pemantauan (Monitoring):
m Setelah deployment, model harus terus dipantau di produksi
untuk mendeteksi penurunan performa (model drift, data drift),
anomali, atau masalah teknis.

= Jika performa menurun, ini dapat memicu pelatihan ulang
otomatis atau intervensi manual.

Manfaat CI/CD dalam MLOps:

e Kecepatan: Mempercepat siklus pengembangan dan deployment model.

e Keandalan: Mengurangi risiko kesalahan manusia dan memastikan konsistensi.



e Kualitas: Memastikan model yang di-deploy memiliki kualitas yang baik dan
performa yang diharapkan.

e Kolaborasi: Memungkinkan tim data scientist, insinyer ML, dan tim operasi

bekerja sama dengan lebih efektif.

Dengan menerapkan CI/CD, organisasi dapat lebih cepat berinovasi dengan Al,
merespons perubahan data dan kebutuhan bisnis, serta menjaga model ML tetap
relevan dan berkinerja tinggi di produksi.

Sumber Belajar Bulan 11 (MLOps)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk menguasai
MLOps:

e Free Course:

o Coursera - MLOps Specialization (DeepLearning.Al):
https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-operations
(Berbahasa Inggris, sangat komprehensif untuk MLOps).

o Google Cloud - MLOps Fundamentals:
https://cloud.google.com/learn/mlops-fundamentals (Berbahasa Inggris,
pengenalan MLOps dari perspektif Google Cloud).

o Dicoding - Belajar Machine Learning Ops (MLOps): Cari kursus MLOps di
Dicoding jika tersedia. (Berbahasa Indonesia).

e YouTube:
o Krish Naik - MLOps Playlist: Cari playlist MLOps di channel Krish Naik.

(Berbahasa Inggris, tutorial praktis).

o Google Cloud Tech - MLOps Playlist: https://www.youtube.com/playlist?
list=PLlivdWyY5sqJ2 7y-30a2105eX7f Y4j (Berbahasa Inggris, berbagai
topik MLOps).

o FastAPI Official Documentation: https://fastapi.tiangolo.com/
(Dokumentasi resmi FastAPI, sangat bagus untuk belajar membangun API).

¢ Free Ebook:

o "Building Machine Learning Powered Applications" oleh Emmanuel
Ameisen (Mencakup deployment model dan MLOps).


https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-operations
https://cloud.google.com/learn/mlops-fundamentals
https://www.youtube.com/playlist?list=PLIivdWyY5sqJ2_7y-30a2105eX7f_Y4j
https://fastapi.tiangolo.com/

o "Designing Machine Learning Systems" oleh Chip Huyen (Buku yang lebih
mendalam tentang desain sistem ML, termasuk MLOps).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Machine Learning Engineering in Action" oleh Ben Wilson.

o "Introducing MLOps" oleh Mark Treveil, et al.
¢ Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "MLOps Indonesia",
"deployment model machine learning", "Flask APl ML", "FastAPI ML",
"Docker ML".

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel mendalam tentang MLOps).

o DQLab - Artikel MLOps: Cari artikel terkait di situs DQLab.
e Grup/Komunitas Belajar:

o Komunitas Data Science Indonesia: Cari grup di Telegram, Facebook, atau
Discord. Banyak diskusi tentang MLOps dan deployment model.

o Docker Community Forums: https://forums.docker.com/ (Forum resmi
Docker untuk bertanya dan berdiskusi).

o Stack Overflow: Tempat terbaik untuk mencari solusi spesifik terkait error
atau pertanyaan teknis tentang MLOps, Flask, FastAPI, atau Docker.

MLOps adalah bidang yang berkembang pesat dan sangat diminati di industri.
Memahami bagaimana model ML di-deploy dan dikelola dalam produksi akan
membuat Anda menjadi profesional Al yang lebih lengkap.

Bulan 12: Proyek Akhir & Branding

Selamat! Anda telah mencapai bulan terakhir dari perjalanan belajar Al selama
setahun. Di titik ini, Anda telah menguasai fondasi pemrograman, matematika,
Machine Learning, Deep Learning, NLP dengan Transformer, dan bahkan dasar-dasar
MLOps. Bulan terakhir ini adalah puncaknya: saatnya untuk mengkonsolidasikan
semua pengetahuan Anda dengan membangun proyek akhir yang signifikan dan mulai
membangun personal branding Anda sebagai seorang profesional Al.


https://towardsdatascience.com/
https://forums.docker.com/

Mengapa Proyek Akhir Sangat Penting?

e Aplikasi Pengetahuan: Proyek adalah cara terbaik untuk menerapkan semua
teori yang telah Anda pelajari ke dalam praktik. Ini memaksa Anda untuk
menghadapi tantangan dunia nyata dan menemukan solusi.

e Portofolio: Proyek yang solid adalah bukti nyata kemampuan Anda kepada calon
pemberi kerja atau klien. Ini lebih berharga daripada sekadar sertifikat atau nilai
ujian.

e Pengembangan Keterampilan: Anda akan mengasah keterampilan pemecahan
masalah, debugging, dan integrasi berbagai komponen.

e Pembelajaran Mendalam: Seringkali, Anda akan belajar lebih banyak dari satu
proyek yang menantang daripada dari banyak kursus teoritis.

Membangun Proyek Unggulan yang Kompleks:

Pilih satu proyek yang Anda minati dan yang memungkinkan Anda untuk
menunjukkan berbagai keterampilan yang telah Anda pelajari. Beberapa ide:

e Sistem Rekomendasi: Bangun sistem rekomendasi film, produk, atau musik
menggunakan teknik ML/DL.

e Aplikasi Chatbot Lanjutan: Kembangkan chatbot yang lebih canggih dengan
kemampuan pemahaman bahasa alami yang lebih baik (menggunakan
Transformer).

e Deteksi Objek Kustom: Latih model deteksi objek (misalnya, YOLO atau Faster R-
CNN) untuk mendeteksi objek spesifik yang menarik bagi Anda (misalnya, jenis
hewan, kerusakan pada objek).

e Analisis Sentimen Real-time: Bangun sistem yang menganalisis sentimen dari
tweet atau ulasan produk secara real-time.

e Prediksi Deret Waktu Kompleks: Prediksi harga saham, permintaan produk,
atau pola cuaca menggunakan model deret waktu yang lebih canggih.

e Generative Al (Image/Text): Eksplorasi model seperti GANs atau Diffusion
Models untuk menghasilkan gambar atau teks.

Karakteristik Proyek yang Baik:

e Relevan: Pilih topik yang relevan dengan minat Anda atau masalah dunia nyata.



e Data: Pastikan Anda memiliki akses ke data yang cukup dan berkualitas untuk
proyek tersebut.

e Kompleksitas: Cukup kompleks untuk menunjukkan berbagai keterampilan
Anda, tetapi tidak terlalu kompleks sehingga Anda tidak bisa menyelesaikannya.

e End-to-End: Idealnya, proyek Anda mencakup seluruh siklus hidup ML:
pengumpulan data, pembersihan, EDA, feature engineering, pemilihan model,
pelatihan, evaluasi, dan deployment (minimal simulasi deployment).

Dokumentasi di GitHub:

GitHub adalah platform standar untuk menyimpan dan berbagi kode. Proyek Anda
harus didokumentasikan dengan sangat baik di GitHub. Ini termasuk:

e README.md: File utama yang menjelaskan proyek Anda. Sertakan:
o Judul proyek yang menarik.

o Deskripsi singkat tentang apa yang dilakukan proyek dan mengapa itu
penting.

o Masalah yang ingin dipecahkan.
o Dataset yang digunakan.
o Metodologi (algoritma, arsitektur model, library yang digunakan).
o Hasil dan temuan utama.
o Cara menjalankan proyek (instruksi instalasi, penggunaan).
o Screenshot atau demo video (jika relevan).
o Kontribusi (jika proyek kolaboratif).
e Kode yang Bersih & Terstruktur: Atur kode Anda dalam folder yang logis.
Gunakan komentar yang jelas.
® requirements.txt : Daftar semua library Python yang dibutuhkan proyek Anda.

e Lisensi: Pilih lisensi open-source yang sesuai.
Menulis Artikel Blog tentang Prosesnya:
Menulis artikel blog tentang proyek Anda adalah cara yang sangat efektif untuk:

e Mengkonsolidasikan Pembelajaran: Menjelaskan konsep kepada orang lain
akan memperdalam pemahaman Anda sendiri.



e Membangun Personal Branding: Menunjukkan keahlian Anda dan kontribusi
Anda kepada komunitas Al.

* Menarik Perhatian: Calon pemberi kerja seringkali mencari kandidat yang aktif
berbagi pengetahuan.
Tips Menulis Artikel Blog:
e Target Audiens: Tulis untuk audiens yang ingin Anda jangkau (misalnya, pemula,
sesama praktisi Al).

e Struktur: Mulai dengan pengantar, jelaskan masalah, data, metodologi, hasil,
dan kesimpulan. Sertakan visualisasi dan potongan kode.

¢ Fokus pada Proses: Jelaskan tantangan yang Anda hadapi dan bagaimana Anda
mengatasinya. Apa yang Anda pelajari?

e Platform: Gunakan platform seperti Medium, Towards Data Science, LinkedIn
Articles, atau blog pribadi Anda.

Membangun Personal Branding:

Selain proyek dan artikel blog, ada beberapa cara lain untuk membangun personal
branding Anda di bidang Al:

e LinkedIn: Optimalkan profil LinkedIn Anda. Hubungkan dengan profesional Al
lainnya, bagikan artikel Anda, dan ikuti perusahaan/organisasi terkait Al.

e Twitter/X: Ikuti dan berinteraksi dengan para pemimpin pemikiran di bidang Al.
Bagikan wawasan Anda.

e Komunitas Online: Aktif di forum seperti Stack Overflow, Kaggle, Reddit
(r/MachinelLearning, r/datascience), atau grup Discord/Telegram.

e Konferensi/Meetup: Hadiri acara-acara Al lokal atau online untuk berjejaring
dan belajar dari orang lain.

e Kontribusi Open Source: Jika Anda merasa nyaman, berkontribusi pada proyek
open source yang relevan.

Kunci Sukses di Bulan Terakhir:

e Fokus: Jangan mencoba melakukan terlalu banyak proyek. Pilih satu yang
terbaik dan buatlah sempurna.



e |terasi: Proyek tidak akan sempurna di percobaan pertama. Lakukan iterasi,
perbaiki, dan tingkatkan.

e Jaringan: Manfaatkan komunitas untuk mendapatkan umpan balik dan
dukungan.

e Konsisten: Terus belajar dan beradaptasi dengan perkembangan terbaru di
bidang Al.

Dengan proyek akhir yang kuat dan personal branding yang solid, Anda akan siap
untuk melangkah ke tahap berikutnya dalam karir Al Anda, baik itu mencari pekerjaan,
memulai startup, atau melanjutkan pendidikan.

Contoh Soal & Penyelesaian (Proyek Akhir & Branding)

Bulan ini lebih berfokus pada aplikasi praktis dan strategi personal branding. Oleh
karena itu, contoh soal di sini akan lebih bersifat konseptual dan panduan langkah-
demi-langkah daripada kode Python yang spesifik, karena proyek akhir akan sangat
bervariasi.

Soal 1: Merencanakan Proyek Akhir Al

Anda ingin membangun sebuah sistem rekomendasi film sederhana. Jelaskan
langkah-langkah perencanaan awal yang akan Anda lakukan, termasuk pemilihan
data, metrik evaluasi, dan teknologi yang mungkin digunakan.

Penyelesaian Soal 1:

Logika: Definisikan masalah, identifikasi data, tentukan metrik keberhasilan, dan pilih
teknologi awal.

Langkah-langkah Perencanaan Proyek Rekomendasi Film:
1. Definisi Masalah & Tujuan:

o Masalah: Pengguna kesulitan menemukan film baru yang sesuai dengan
selera mereka.

o Tujuan: Membangun sistem yang merekomendasikan film kepada
pengguna berdasarkan preferensi mereka (misalnya, film yang sudah
ditonton, rating yang diberikan).



o Jenis Rekomendasi: Content-based (berdasarkan fitur film), Collaborative
Filtering (berdasarkan perilaku pengguna lain), atau Hybrid.

2. Identifikasi & Akuisisi Data:
o Data Film: Judul, genre, deskripsi, aktor, sutradara, tahun rilis. Sumber:

IMDb, TMDB, MovielLens dataset.

o Data Pengguna-Film: Rating pengguna terhadap film, riwayat tontonan.
Sumber: MovielLens dataset.

o Format Data: CSV, JSON.
3. Metrik Evaluasi:
o Offline Metrics:
= RMSE (Root Mean Squared Error): Jika memprediksi rating numerik.

= Precision@K, Recall@K, F1@K: Jika merekomendasikan top-K item.

= MAP (Mean Average Precision), NDCG (Normalized Discounted
Cumulative Gain): Metrik yang lebih canggih untuk ranking
rekomendasi.

o Online Metrics (jika di-deploy): Click-through rate (CTR), conversion rate,
waktu tonton.

4. Pemilihan Teknologi Awal:

(e}

Bahasa Pemrograman: Python.
o Library Data Processing: Pandas, NumPy.

o Library ML/DL: Scikit-learn (untuk model dasar seperti SVD),
PyTorch/TensorFlow (untuk model DL seperti Neural Collaborative
Filtering).

o Deployment (opsional): Flask/FastAPl untuk API, Docker untuk
kontainerisasi.
5. Arsitektur Model (Pilihan Awal):
o Collaborative Filtering: User-based atau Item-based Collaborative
Filtering, Matrix Factorization (SVD).
o Deep Learning: Neural Collaborative Filtering (NCF).



6. Rencana Kerja:

o Minggu 1-2: Pengumpulan & Pembersihan Data, EDA.
o Minggu 3-4: Implementasi model dasar (misalnya, SVD), evaluasi offline.

o Minggu 5-6: Eksperimen dengan model yang lebih kompleks (misalnya,
NCF), fine-tuning.

o Minggu 7-8: Dokumentasi, persiapan deployment (jika ada).
Soal 2: Struktur Repositori GitHub untuk Proyek Al

Anda telah menyelesaikan proyek klasifikasi gambar kucing vs anjing. Buatlah struktur
folder dan file yang direkomendasikan untuk repositori GitHub proyek ini, serta poin-
poin penting yang harus ada di file README . md .

Penyelesaian Soal 2:

Logika: Atur proyek secara modular, pisahkan data, kode, model, dan hasil.
README.md harus informatif dan menarik.

Struktur Repositori GitHub:

my-cat-dog-classifier/

— data/ # Folder untuk dataset (atau link ke dataset besar)
| F— raw/ # Data mentah

| L— processed/ # Data setelah preprocessing

F— notebooks/ # Jupyter Notebooks untuk EDA, eksperimen, prototipe
| — eda.ipynb

| L— model_training.ipynb

F— src/ # Kode sumber aplikasi/model

| — models/ # Definisi model (misalnya, cnn_model.py)

| F— utils/ # Fungsi utilitas (preprocessing, metrics.py)

| L— app.py # Aplikasi Flask/FastAPI untuk deployment

— trained_models/ # Model yang sudah dilatih (misalnya, model.pth,
model.h5)

| L— cat_dog_classifier.pth

F— results/ # Hasil eksperimen, visualisasi, laporan

| — metrics.csv

| L— confusion_matrix.png

— Dockerfile # File untuk membangun image Docker (jika di-deploy)
F— requirements.txt # Daftar dependensi Python

F— .gitignore # File yang diabaikan oleh Git (data besar,
checkpoint model)

— LICENSE # Lisensi proyek

L— README.md # Deskripsi proyek

Poin-poin Penting di README.md :

1. Judul Proyek: cat vs Dog Image Classifier



2. Deskripsi Singkat: Proyek ini mengembangkan model Deep Learning
menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN) untuk

mengklasifikasikan gambar sebagai kucing atau anjing.

3. Masalah yang Dipecahkan: Mengotomatiskan identifikasi spesies hewan
peliharaan dari gambar, berguna untuk aplikasi pengenalan hewan atau

filter gambar.

4, Dataset: “ Menggunakan subset dari dataset Kaggle

Dataset: Menggunakan subset dari dataset Kaggle "Dogs vs. Cats" untuk

*

pelatihan dan pengujian. 5. Metodologi: * Arsitektur Model: Convolutional
Neural Network (CNN) dengan PyTorch. * Preprocessing: Resizing,
normalisasi, augmentasi data. * Pelatihan: Menggunakan Adam optimizer dan
Cross-Entropy Loss. 6. Hasil: * Akurasi: [Sebutkan akurasi yang dicapai,
misal 92%] * Confusion Matrix: [Sertakan gambar confusion matrix jika ada]
* Contoh Prediksi: [Sertakan beberapa gambar contoh prediksi benar/salah]
7. Cara Menjalankan Proyek: * Prasyarat: Python 3.x, pip. * Instalasi:
" "bash git clone https://github.com/yourusername/my-cat-dog-
classifier.git cd my-cat-dog-classifier pip install -r requirements.txt

* Pelatihan Model: bash python3 notebooks/model_training.ipynb # atau
script pelatihan * Inferensi/Prediksi: °‘bash python3 src/app.py # jika
ada API # atau contoh kode inferensi ' 8. **Kontribusi:** Sambut
kontribusi! Silakan buka issue atau pull request.9. **Lisensi:** [Sebutkan jenis

lisensi, misal MIT License] 10. **Kontak: ** [Sertakan email atau link LinkedIn Anda]”

Soal 3: Menulis Artikel Blog tentang Proyek Al Anda

Anda telah menyelesaikan proyek klasifikasi gambar. Buatlah kerangka (outline) untuk
artikel blog yang akan Anda tulis tentang proyek ini, dengan fokus pada proses
pembelajaran dan tantangan yang dihadapi.

Penyelesaian Soal 3:

Logika: Struktur artikel blog yang menarik, fokus pada narasi pembelajaran dan
pemecahan masalah.

Kerangka Artikel Blog: "Membangun Klasifikasi Kucing vs Anjing: Pelajaran dari
Proyek Deep Learning Pertamaku"



1. Judul Menarik: Membangun Klasifikasi Kucing vs Anjing: Pelajaran dari Proyek
Deep Learning Pertamaku

N

. Pendahuluan:
o Mengapa saya memilih proyek ini (minat pribadi, tantangan, relevansi).

o Apayang akan dibahas dalam artikel (perjalanan, tantangan,
pembelajaran).

o Sekilas hasil akhir (misal: "berhasil mencapai akurasi X%").
3. Memahami Masalah:

o Penjelasan singkat tentang klasifikasi gambar.

o Mengapa kucing vs anjing adalah masalah klasik yang bagus untuk pemula.
4. Data: Fondasi Setiap Proyek Al:

o Sumber data (Kaggle Dogs vs. Cats).

o Tantangan data (ukuran, variasi, preprocessing).

o Bagaimana saya membersihkan dan menyiapkan data (augmentasi,
normalisasi).

o1

. Memilih Arsitektur: Mengapa CNN?
o Penjelasan singkat tentang CNN (konvolusi, pooling, fully connected) dalam
bahasa awam.

o Mengapa CNN cocok untuk tugas ini.

o Arsitektur spesifik yang saya gunakan (misal: "CNN sederhana dengan 3
lapisan konvolusi").

(o))

. Proses Pelatihan: Bukan Sekadar Menjalankan Kode:
o Menjelaskan konsep epoch, batch, loss, optimizer.

o Tantangan yang dihadapi selama pelatihan (overfitting, underfitting,
learning rate).

o Bagaimana saya mengatasi tantangan tersebut (dropout, early stopping,
tuning learning rate).

~

. Evaluasi: Apakah Model Saya Cukup Baik?
o Metrik yang digunakan (akurasi, confusion matrix).

o Interpretasi hasil.

o Keterbatasan model.



8. Pelajaran yang Saya Dapatkan:
o Pentingnya data preprocessing.

o Debugging adalah bagian tak terpisahkan dari ML.

o Komunitas adalah sumber daya yang tak ternilai.

o

Kesabaran dan konsistensi adalah kunci.

9. Langkah Selanjutnya:
o Apayang bisa ditingkatkan dari proyek ini (transfer learning, arsitektur yang
lebih kompleks).

o Bagaimana proyek ini membuka pintu untuk proyek Al lainnya.
10. Penutup:
o Dorongan bagi pembaca untuk memulai proyek mereka sendiri.

o Link ke repositori GitHub proyek.
Soal 4: Membangun Kehadiran Profesional di LinkedIn

Anda ingin mulai membangun personal branding di LinkedIn sebagai seorang
profesional Al. Sebutkan 5 hal yang harus Anda lakukan untuk mengoptimalkan profil
LinkedIn Anda.

Penyelesaian Soal 4:

Logika: Fokus pada elemen-elemen kunci profil LinkedIn yang menarik perhatian
rekruter dan kolega.

5 Hal untuk Mengoptimalkan Profil LinkedIn Anda sebagai Profesional Al:

1. Headline yang Jelas & Menarik: Jangan hanya menulis "Mahasiswa" atau
"Mencari Pekerjaan". Gunakan kata kunci yang relevan seperti "Al Enthusiast |
Machine Learning Practitioner | Data Scientist in Training | Python & PyTorch |
MLOps Learner". Ini membantu rekruter menemukan Anda.

2. Bagian "About" yang Komprehensif: Tulis ringkasan singkat namun padat
tentang minat Anda di Al, keterampilan utama, dan tujuan karir Anda. Gunakan
narasi yang menarik dan sertakan kata kunci relevan. Soroti proyek-proyek
penting Anda.

3. Bagian "Experience" & "Education" yang Detail: Jelaskan peran Anda di
proyek-proyek (baik akademik maupun pribadi) dengan fokus pada hasil yang



dicapai (gunakan angka jika memungkinkan). Di bagian pendidikan, sebutkan
kursus relevan yang Anda ambil (misalnya, Deep Learning, NLP, Data Science).

4. Sertakan Proyek di Bagian "Featured" atau "Projects": Ini adalah bagian
paling penting. Unggah proyek-proyek Al terbaik Anda. Untuk setiap proyek,
sertakan:

Judul dan deskripsi singkat.

o

o

Link ke repositori GitHub (wajib!).

o

Link ke artikel blog (jika ada).

(e}

Gambar atau video demo proyek.

o

Teknologi yang digunakan.

5. Aktif Berinteraksi & Berjejaring:
o lkuti: Perusahaan Al, pemimpin pemikiran di bidang Al, dan influencer
industri.

o Berinteraksi: Komentari postingan, bagikan artikel relevan, dan posting
pemikiran Anda sendiri tentang tren Al.

o Terhubung: Kirim permintaan koneksi kepada profesional Al lainnya,
alumni, atau pembicara yang Anda kagumi. Personalisasi pesan koneksi
Anda.

o Rekomendasi & Endorsement: Minta rekomendasi dari mentor atau
kolega, dan berikan endorsement untuk keterampilan orang lain.

Soal 5: Strategi Belajar Berkelanjutan di Dunia Al yang Berubah Cepat

Dunia Al berkembang sangat cepat. Jelaskan 3 strategi utama yang akan Anda
terapkan untuk memastikan Anda tetap relevan dan terus belajar setelah
menyelesaikan panduan setahun ini.

Penyelesaian Soal 5:
Logika: Fokus pada pembelajaran aktif, praktik, dan keterlibatan komunitas.
3 Strategi Belajar Berkelanjutan di Dunia Al:

1. Pembelajaran Aktif & Terstruktur:

o lkuti Publikasi Riset: Langganan newsletter dari platform seperti arXiv
(untuk paper terbaru), Google Al Blog, OpenAl Blog, DeepMind Blog. Fokus



pada ringkasan dan implikasi praktis.

o Kursus Online Lanjutan: Ambil kursus spesialisasi atau masterclass di
platform seperti Coursera, Udacity, edX, atau fast.ai yang membahas topik-
topik mutakhir (misalnya, Reinforcement Learning, Generative Al, Graph
Neural Networks).

o Buku Teknis Terbaru: Investasikan waktu untuk membaca buku-buku
teknis yang baru dirilis tentang topik-topik yang sedang tren.

2. Praktik Konstan & Proyek Pribadi:

o Kaggle & Kompetisi Lain: Terus berpartisipasi dalam kompetisi data
science. Ini memaksa Anda untuk belajar algoritma baru, teknik
preprocessing, dan strategi pemodelan.

o Proyek Pribadi Berkelanjutan: Jangan berhenti setelah proyek akhir.
Identifikasi masalah baru yang menarik atau coba terapkan teknik terbaru
pada dataset yang berbeda. Proyek adalah cara terbaik untuk menguasai
teknologi baru.

o Kontribusi Open Source: Jika memungkinkan, berkontribusi pada proyek
open source Al. Ini adalah cara yang bagus untuk belajar dari para ahli dan
mendapatkan pengalaman kolaborasi.

3. Terlibat dalam Komunitas & Berbagi Pengetahuan:

o Komunitas Online: Tetap aktif di forum, grup Discord/Telegram, dan
platform media sosial yang berfokus pada Al. Ikuti diskusi, ajukan
pertanyaan, dan jawab pertanyaan orang lain.

o Meetup & Konferensi: Hadiri meetup lokal atau konferensi Al (baik fisik
maupun virtual). Ini adalah kesempatan bagus untuk berjejaring, belajar
tentang tren terbaru, dan mendapatkan inspirasi.

o Menulis & Berbagi: Terus menulis artikel blog, membuat tutorial, atau
presentasi tentang apa yang Anda pelajari. Mengajarkan orang lain adalah
cara terbaik untuk memperdalam pemahaman Anda sendiri dan
membangun reputasi.

Dengan menerapkan strategi ini, Anda tidak hanya akan tetap relevan, tetapi juga akan
menjadi kontributor aktif dalam ekosistem Al yang dinamis.



Sumber Belajar Bulan 12 (Proyek Akhir & Branding)

Berikut adalah beberapa sumber belajar yang bisa Anda manfaatkan untuk
membangun proyek akhir dan personal branding Anda:

¢ Free Course:

o Coursera - Data Science Capstone (IBM):
https://www.coursera.org/learn/data-science-capstone (Berbahasa Inggris,

berfokus pada penyelesaian proyek data science end-to-end).

o Kaggle Learn - Micro-Courses: https://www.kaggle.com/learn (Berbahasa
Inggris, kursus singkat tentang berbagai topik yang bisa menjadi inspirasi
proyek).

e YouTube:

o Ken Jee - Data Science Project Playlist:
https://www.youtube.com/playlist?list=PLc2rvfkgbZ7-i0tyr a c5w-v4g5r g
(Berbahasa Inggris, panduan langkah demi langkah untuk proyek data
science).

o Tina Huang - Data Science Portfolio Projects:
https://www.youtube.com/playlist?list=PL_N_j6f5r-
Lg3f 2x 0 0 0 0 0 0 0 0 (Berbahasa Inggris, ide dan tips proyek).

¢ Free Ebook:

o "The Hundred-Page Machine Learning Book" oleh Andriy Burkov
(Memberikan gambaran umum yang baik tentang ML, bisa membantu
dalam merencanakan proyek).

o "Build a Career in Data Science" oleh Emily Robinson dan Jacqueline
Nolis (Buku ini membahas aspek karir, termasuk membangun portofolio).

e Book (Buku Fisik/Berbayar):

o "Cracking the Coding Interview" oleh Gayle Laakmann McDowell
(Meskipun untuk coding interview, buku ini melatih pemecahan masalah
yang relevan untuk proyek).

o "The Data Science Handbook" oleh Carl Shan, William Chen, Henry Wang,
Max Song (Wawancara dengan data scientist terkemuka, memberikan


https://www.coursera.org/learn/data-science-capstone
https://www.kaggle.com/learn
https://www.youtube.com/playlist?list=PLc2rvfkgbZ7-i0tyr_a_c5w-v4g5r_g
https://www.youtube.com/playlist?list=PL_N_j6f5r-Lg3f_2x_0_0_0_0_0_0_0_0

wawasan tentang proyek nyata).

o Artikel Website (Utamakan Berbahasa Indonesia):

o Medium.com: Cari artikel dengan kata kunci "ide proyek Al", "portofolio
data science", "personal branding Al", "cara membuat README GitHub yang

baik" dalam bahasa Indonesia.

o Towards Data Science (Medium): https://towardsdatascience.com/
(Berbahasa Inggris, banyak artikel tentang proyek, portofolio, dan karir).

o DQLab - Artikel Proyek Data Science: Cari artikel terkait di situs DQLab.
e Grup/Komunitas Belajar:

o Kaggle Community: https://www.kaggle.com/ (Sumber daya terbaik untuk

ide proyek, dataset, dan melihat notebook orang lain).
o LinkedIn: Jaringan profesional Al, ikuti influencer, dan berinteraksi.

o GitHub: Jelajahi repositori proyek Al lainnya untuk inspirasi dan belajar
dari kode orang lain.

o Komunitas Data Science/Al Indonesia: Tetap aktif di grup Telegram,
Facebook, atau Discord untuk berdiskusi dan mendapatkan umpan balik
tentang proyek Anda.

Ingat, proyek akhir adalah kesempatan Anda untuk bersinar dan menunjukkan semua
yang telah Anda pelajari. Pilih sesuatu yang Anda sukai, kerjakan dengan tekun, dan
jangan lupa untuk mendokumentasikannya dengan baik!

Rencana Belajar Harian (365 Hari)

Bagian ini akan memecah rencana belajar bulanan menjadi panduan harian yang lebih
terperinci. Ingatlah bahwa ini adalah panduan, dan Anda dapat menyesuaikannya
sesuai dengan kecepatan dan ketersediaan waktu Anda. Kunci utamanya adalah
konsistensi.

Bulan 1: Logika Pemrograman & Python (Hari 1-30)

Minggu 1: Pengenalan Python & Dasar-dasar Pemrograman * Hari 1-2: Pengenalan
Python. Instalasi Python dan IDE (misal: VS Code atau PyCharm). Menulis program


https://towardsdatascience.com/
https://www.kaggle.com/

*

"Hello World!". Konsep dasar: variabel, tipe data (integer, float, string, boolean).
Tugas: Buat program yang menyimpan nama dan usia Anda dalam variabel, lalu cetak.
* Hari 3-4: Operator Aritmatika, Perbandingan, dan Logika. Latihan penggunaan
operator. * Tugas: Buat program yang menghitung luas lingkaran (jari-jari input), dan
program yang membandingkan dua angka. * Hari 5-7: Struktur Kontrol: Percabangan
(if, elif, else). Latihan membuat keputusan dalam kode. * Tugas: Buat program
yang menentukan apakah sebuah angka positif, negatif, atau nol. Buat program
penentu kelulusan berdasarkan nilai.

Minggu 2: Perulangan & Fungsi * Hari 8-10: Struktur Kontrol: Perulangan ( for loop).
Iterasi melalui list atau range. * Tugas: Cetak angka dari 1 sampai 10. Hitung jumlah
angka genap dalam rentang tertentu. * Hari 11-13: Struktur Kontrol: Perulangan
(while loop). Kondisi berhenti perulangan. * Tugas: Buat program tebak angka. Buat
program yang meminta input sampai inputnya valid. * Hari 14-15: Pengenalan Fungsi.
Mendefinisikan dan memanggil fungsi. Parameter dan nilai kembalian. * Tugas: Buat
fungsi untuk menghitung faktorial. Buat fungsi yang mengembalikan nilai terbesar
dari dua angka.

Minggu 3: Struktur Data Dasar * Hari 16-18: List. Operasi dasar list (menambah,
menghapus, mengakses elemen, slicing). * Tugas: Buat list belanja, tambahkan item,
hapus item, dan cetak item tertentu. Cari elemen terbesar dalam list. * Hari 19-20:
Tuple. Perbedaan dengan list, kapan menggunakan tuple. * Tugas: Buat tuple
koordinat, coba ubah elemennya (amati errornya). Gabungkan dua tuple. * Hari 21-23:
Dictionary. Operasi dasar dictionary (menambah, mengakses, menghapus pasangan
kunci-nilai). * Tugas: Buat dictionary data siswa (nama, usia, kelas). Akses data siswa
tertentu. Tambahkan siswa baru. * Hari 24-25: Set. Operasi dasar set (menambah,
menghapus, operasi himpunan: union, intersection). * Tugas: Buat dua set angka, cari
irisan dan gabungannya.

Minggu 4: Latihan & Persiapan Proyek * Hari 26-28: Latihan Soal Algoritma
Sederhana. Selesaikan beberapa soal di platform seperti HackerRank, LeetCode (level
easy), atau Codewars. * Fokus: Pemecahan masalah, efisiensi kode, dan penggunaan
struktur data yang tepat. * Hari 29-30: Review & Persiapan untuk Bulan 2. Pastikan
Anda memahami semua konsep dasar. Identifikasi area yang masih lemah dan ulangi
materi tersebut. * Tugas: Buat ringkasan singkat tentang semua konsep yang telah
dipelajari di Bulan 1.



Bulan 2: Matematika untuk Al (Hari 31-60)

Minggu 5: Aljabar Linier - Vektor & Matriks * Hari 31-32: Pengenalan Vektor. Apa itu
vektor, representasi, penjumlahan/pengurangan vektor, perkalian skalar. Visualisasi
vektor 2D/3D. * Tugas: Hitung hasil penjumlahan dua vektor. Gambarkan vektor di
koordinat Cartesian. * Hari 33-34: Dot Product (Hasil Kali Titik). Interpretasi geometris
(proyeksi, kemiripan). Penggunaan di Al (kemiripan dokumen). * Tugas: Hitung dot
product dua vektor. Jelaskan kapan dot product bernilai nol. * Hari 35-36: Pengenalan
Matriks. Apa itu matriks, dimensi, jenis-jenis matriks (persegi, identitas, nol).
Penjumlahan/pengurangan matriks. * Tugas: Buat dua matriks 2x2, hitung
penjumlahannya. Jelaskan perbedaan matriks dan vektor. * Hari 37: Perkalian
Matriks. Aturan perkalian matriks. Pentingnya urutan. * Tugas: Hitung perkalian dua
matriks 2x2.

Minggu 6: Aljabar Linier - Transformasi & NumPy * Hari 38-39: Transformasi Linier.
Scaling, rotasi, translasi (konseptual). Representasi transformasi dengan matriks. *
Tugas: Jelaskan bagaimana matriks identitas dapat digunakan untuk scaling. * Hari
40-42: NumPy untuk Aljabar Linier. Membuat array NumPy, operasi vektor dan matriks
dengan NumPy (penjumlahan, perkalian, dot product). * Tugas: Ulangi soal-soal
Aljabar Linier sebelumnya menggunakan NumPy. * Hari 43-44: Konsep Eigenvalues &
Eigenvectors (pengenalan). Intuisi di balik PCA. * Tugas: Cari contoh visualisasi
eigenvalues/eigenvectors.

Minggu 7: Kalkulus - Turunan & Optimisasi * Hari 45-46: Pengenalan Fungsi & Grafik.
Fungsi linier, kuadrat, eksponensial. Membaca grafik. * Tugas: Gambarkan grafik
fungsi y = 2x + 1 dan y = xA2.* Hari 47-48: Konsep Turunan (Derivative). Apa itu
turunan, interpretasi sebagai kemiringan garis singgung, laju perubahan. Aturan
turunan dasar (power rule). * Tugas: Hitung turunan dari f(x) = 3xA2 + 2x - 5.7
Hari 49-50: Turunan Parsial. Turunan fungsi dengan banyak variabel. Konsep Gradient.
* Tugas: Hitung turunan parsial dari f(x, y) = xA2 + yA3 terhadap x dany. * Hari
51: Konsep Gradient Descent. Bagaimana turunan digunakan untuk menemukan
minimum fungsi (loss function). * Tugas: Jelaskan secara verbal bagaimana Gradient
Descent bekerja.

Minggu 8: Probabilitas & Statistik * Hari 52-53: Statistik Deskriptif. Mean, Median,
Modus. Variansi dan Standar Deviasi. Visualisasi distribusi data (histogram). * Tugas:
Hitung mean, median, standar deviasi dari set data sederhana. Buat histogram. * Hari
54-55: Pengenalan Probabilitas. Ruang sampel, peristiwa, probabilitas dasar.
Probabilitas bersyarat. * Tugas: Hitung probabilitas munculnya angka genap pada



dadu. Hitung probabilitas bersyarat sederhana. * Hari 56-57: Distribusi Probabilitas.
Distribusi Normal (Gaussian), Binomial. Pentingnya distribusi Normal di data science. *
Tugas: Jelaskan karakteristik distribusi Normal. * Hari 58-59: Teorema Bayes
(konseptual). Intuisi di balik Teorema Bayes dan aplikasinya di klasifikasi. * Tugas: Cari
contoh sederhana aplikasi Teorema Bayes. * Hari 60: Review & Persiapan untuk Bulan
3. Pastikan Anda memahami intuisi di balik konsep matematika ini. Lakukan latihan
soal yang melibatkan Python untuk perhitungan. * Tugas: Buat ringkasan singkat
tentang semua konsep matematika yang telah dipelajari di Bulan 2.

Bulan 3: Python untuk Sains Data (Hari 61-90)

Minggu 9: NumPy - Fondasi Komputasi Numerik * Hari 61-62: Pengenalan NumPy.
Apa itu NumPy, mengapa penting, instalasi. Membuat array NumPy (dari list,
np.zeros, np.ones, np.arange, np.linspace). * Tugas: Buat array 1D dan 2D.
Periksa shape dan dtype array. * Hari 63-64: Operasi Dasar Array NumPy.
Penjumlahan, pengurangan, perkalian elemen-demi-elemen. Broadcasting. * Tugas:
Lakukan operasi aritmatika pada dua array dengan shape yang berbeda (demonstrasi
broadcasting). * Hari 65-66: Indexing, Slicing, dan Boolean Indexing. Mengakses
elemen atau sub-array. Memfilter array berdasarkan kondisi. * Tugas: Ambil baris dan
kolom tertentu dari array 2D. Filter angka genap dari array. * Hari 67: Operasi Statistik
dengan NumPy. mean, median, std, sum, max, min pada array. * Tugas: Hitung
statistik dasar pada array data acak.

Minggu 10: Pandas - Manipulasi Data Tabular * Hari 68-69: Pengenalan Pandas. Apa
itu Pandas, mengapa penting. Membuat Series dari list/array. Operasi dasar Series.
* Tugas: Buat Series dari daftar kota dan populasi. Akses data menggunakan indeks
label. * Hari 70-72: Membuat DataFrame . Dari dictionary, list of lists. Membaca data
dari CSV (pd.read_csv). * Tugas: Buat DataFrame dari data penjualan sederhana.
Baca file CSV publik (misal: Titanic dataset). * Hari 73-75: Seleksi Data di DataFrame.
Menggunakan [], .loc[], .iloc[]. Filtering data berdasarkan kondisi. * Tugas:
Pilih kolom tertentu. Pilih baris berdasarkan nilai kolom. Pilih baris dan kolom
tertentu. * Hari 76: Menangani Missing Values. isnull(), notnull(), dropna(),
fillna() . * Tugas: Identifikasi missing values di DataFrame, lalu isi dengan nilai rata-
rata atau hapus barisnya.

Minggu 11: Pandas - Agregasi & Penggabungan Data * Hari 77-78: Grouping Data
(.groupby() ). Melakukan agregasi (sum, mean, count) per kelompok. * Tugas: Hitung
rata-rata usia per jenis kelamin dari dataset Titanic. * Hari 79-80: Menggabungkan



DataFrame ( pd.merge(), pd.concat() ). Menggabungkan data dari sumber berbeda.
* Tugas: Gabungkan dua DataFrame berdasarkan kolom yang sama (misal: data
pelanggan dan data transaksi). * Hari 81-82: Feature Engineering Sederhana dengan
Pandas. Membuat kolom baru dari kolom yang sudah ada. * Tugas: Buat kolom
FamilySize dari SibSp dan Parch di dataset Titanic.

Minggu 12: Matplotlib & Seaborn - Visualisasi Data * Hari 83-84: Pengenalan
Matplotlib. Membuat line plot, scatter plot, bar chart. Menambahkan judul, label,
legenda. * Tugas: Buat line plot dari data penjualan bulanan. Buat scatter plot dari dua
fitur. * Hari 85-86: Histogram & Box Plot. Memahami distribusi data dan mendeteksi
outlier. * Tugas: Buat histogram dari kolom usia di dataset Titanic. Buat box plot untuk
membandingkan distribusi usia per kelas. * Hari 87-88: Pengenalan Seaborn.
Mengapa Seaborn, instalasi. Membuat plot statistik yang lebih kompleks (countplot,
distplot, heatmap). * Tugas: Buat countplot untuk melihat jumlah penumpang per
kelas di Titanic. Buat heatmap korelasi antar fitur numerik. * Hari 89-90: Proyek
Kuartal 1: Analisis Data Eksplorasi (EDA). Pilih dataset publik (Titanic, Iris, atau
lainnya). Lakukan EDA menggunakan Pandas, Matplotlib, dan Seaborn. Buat laporan
singkat tentang temuan Anda. * Tugas: Presentasikan insight yang Anda dapatkan dari
EDA dataset pilihan Anda.

Bulan 4-5: Algoritma & Konsep Machine Learning (Hari 91-150)

Minggu 13-14: Pengenalan ML & Regresi Linier/Logistik * Hari 91-92: Pengenalan
Machine Learning. Apa itu ML, Supervised vs Unsupervised Learning. Konsep data
training, testing, validasi. * Tugas: Jelaskan perbedaan utama antara Supervised dan
Unsupervised Learning dengan contoh. * Hari 93-95: Regresi Linier Sederhana.
Konsep, cara kerja, implementasi dengan Scikit-learn ( LinearRegression). * Tugas:
Latih model regresi linier pada data sederhana (misal: harga rumah vs luas) dan
prediksi nilai baru. * Hari 96-98: Regresi Logistik. Konsep (untuk klasifikasi), fungsi
sigmoid, ambang batas. Implementasi dengan Scikit-learn ( LogisticRegression). *
Tugas: Latih model regresi logistik untuk klasifikasi biner (misal: lulus/tidak lulus
berdasarkan jam belajar). * Hari 99-100: Evaluasi Model Regresi (MAE, MSE, R2) dan
Klasifikasi (Akurasi). Pengenalan metrik dasar. * Tugas: Hitung metrik evaluasi untuk
model yang sudah dilatih.

Minggu 15-16: Decision Tree & SVM * Hari 101-103: Decision Tree. Konsep pohon
keputusan, node, cabang, daun. Kelebihan dan kekurangan. Implementasi dengan
Scikit-learn ( DecisionTreeClassifier ). * Tugas: Latih Decision Tree pada dataset Iris



atau Titanic. Visualisasikan pohonnya. * Hari 104-106: Support Vector Machine (SVM).
Konsep hyperplane, margin, support vectors. Kernel trick (konseptual). Implementasi
dengan Scikit-learn (svc). * Tugas: Latih SVM pada dataset sederhana yang bisa
dipisahkan secara linier dan non-linier. * Hari 107-108: Overfitting & Underfitting. Apa
itu, bagaimana mendeteksinya, dan cara mengatasinya (konseptual). * Tugas:
Jelaskan dengan contoh kapan model mengalami overfitting atau underfitting.

Minggu 17-18: K-Nearest Neighbors & Ensemble Methods * Hari 109-111: K-Nearest
Neighbors (KNN). Konsep jarak, pemilihan K. Kelebihan dan kekurangan.
Implementasi dengan Scikit-learn ( KNeighborsClassifier ). * Tugas: Latih KNN pada
dataset klasifikasi sederhana. Eksperimen dengan nilai K yang berbeda. * Hari 112-
114: Ensemble Methods (Pengenalan). Konsep Bagging (Random Forest) dan Boosting
(Gradient Boosting, XGBoost - konseptual). * Tugas: Latih RandomForestClassifier
dan bandingkan performanya dengan Decision Tree tunggal. * Hari 115-116:
Pemilihan Model & Hyperparameter Tuning (Pengenalan). Konsep Grid Search,
Random Search (konseptual). * Tugas: Jelaskan mengapa hyperparameter tuning
penting.

Minggu 19-20: Unsupervised Learning - Clustering & Reduksi Dimensi * Hari 117-
119: K-Means Clustering. Konsep centroid, iterasi. Kelebihan dan kekurangan.
Implementasi dengan Scikit-learn ( kKMeans ). * Tugas: Lakukan K-Means pada dataset
Iris (tanpa label) atau dataset buatan. Visualisasikan cluster. * Hari 120-122: Principal
Component Analysis (PCA). Konsep reduksi dimensi, komponen utama. Aplikasi.
Implementasi dengan Scikit-learn ( PcA). * Tugas: Lakukan PCA pada dataset dengan
banyak fitur (misal: digit handwritten) dan visualisasikan hasilnya dalam 2D. * Hari
123-125: Hierarchical Clustering (Pengenalan). Konsep dendrogram. Perbedaan
dengan K-Means. * Tugas: Jelaskan perbedaan K-Means dan Hierarchical Clustering.

Minggu 21-22: Proyek & Review ML * Hari 126-130: Proyek Mini ML. Pilih dataset
kecil (misal: dari Kaggle Learn). Terapkan beberapa algoritma Supervised Learning dan
bandingkan performanya. * Tugas: Buat laporan singkat tentang model terbaik dan
mengapa. * Hari 131-135: Proyek Mini ML (lanjutan). Terapkan algoritma
Unsupervised Learning pada dataset yang sama atau berbeda. Interpretasikan
hasilnya. * Tugas: Jelaskan insight yang didapat dari clustering atau reduksi dimensi. *
Hari 136-140: Review Algoritma ML. Pastikan Anda memahami kapan menggunakan
algoritma tertentu dan bagaimana cara kerjanya secara intuitif. * Tugas: Buat "cheat

sheet" untuk setiap algoritma ML yang telah dipelajari.



Minggu 23-24: Persiapan Bulan 6 * Hari 141-145: Latihan Soal Implementasi ML. Cari
soal-soal implementasi ML di platform online atau buku. Fokus pada penggunaan
Scikit-learn. * Tugas: Selesaikan 3-5 soal implementasi ML. * Hari 146-150: Persiapan
untuk Proses & Praktik ML. Pahami kembali alur kerja ML end-to-end. Fokus pada
konsep data cleaning, feature engineering, dan evaluasi. * Tugas: Buat daftar checklist
untuk setiap tahapan dalam alur kerja ML.

Bulan 6: Proses & Praktik Machine Learning (ML) (Hari 151-180)

Minggu 25: Pembersihan Data (Data Cleaning) * Hari 151-152: Menangani Missing
Values. Strategi imputasi (mean, median, modus) dan penghapusan baris/kolom.
Implementasi dengan Pandas ( fillna, dropna ) dan Scikit-learn ( SimpleImputer ). *
Tugas: Ambil dataset dengan missing values, coba berbagai strategi imputasi dan
amati perbedaannya. * Hari 153-154: Menangani Duplikat. Mengidentifikasi dan
menghapus baris duplikat (drop_duplicates). * Tugas: Buat DataFrame dengan
beberapa baris duplikat, lalu hapus. * Hari 155-156: Menangani Outlier. Metode
deteksi (IQR, Z-score - konseptual). Strategi penanganan (penghapusan, capping,
transformasi). * Tugas: Identifikasi outlier dalam dataset numerik, coba hapus atau
ganti dengan nilai tertentu. * Hari 157: Normalisasi & Standardisasi. Konsep scaling
data (MinMaxScaler , StandardScaler ). Kapan menggunakannya. * Tugas: Terapkan
normalisasi dan standardisasi pada fitur numerik, bandingkan hasilnya.

Minggu 26: Rekayasa Fitur (Feature Engineering) * Hari 158-159: Encoding Variabel
Kategorikal. oneHotEncoder , LabelEncoder . Kapan menggunakan masing-masing. *
Tugas: Ubah kolom kategorikal menjadi numerik menggunakan One-Hot Encoding
dan Label Encoding. * Hari 160-161: Membuat Fitur Baru. Dari fitur yang sudah ada
(misal: usia dari tanggal lahir, rasio). Interaksi fitur. * Tugas: Buat fitur baru dari
dataset yang ada (misal: FamilySize dari SibSp dan Parch di Titanic). * Hari 162-
163: Feature Selection (Pengenalan). Mengurangi jumlah fitur untuk meningkatkan
performa model dan mengurangi overfitting. Metode sederhana (misal: korelasi). *
Tugas: Identifikasi fitur yang paling berkorelasi dengan target variabel. * Hari 164:
Pipeline Scikit-learn (Pengenalan). Menggabungkan langkah-langkah preprocessing
dan model dalam satu objek. * Tugas: Buat pipeline sederhana untuk scaling dan
regresi linier.

Minggu 27: Validasi Model & Metrik Evaluasi * Hari 165-166: Pembagian Data (Train-
Test Split). Pentingnya memisahkan data untuk pelatihan dan pengujian. * Tugas: Bagi
dataset menjadi training dan testing set. * Hari 167-168: Validasi Silang (Cross-



Validation). Konsep K-Fold Cross-Validation. Mengapa lebih baik dari train-test split
tunggal. * Tugas: Lakukan K-Fold Cross-Validation pada model klasifikasi sederhana. *
Hari 169-170: Metrik Evaluasi Klasifikasi. Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score. Kapan
menggunakan masing-masing. Confusion Matrix. * Tugas: Hitung semua metrik ini
untuk hasil prediksi model klasifikasi. * Hari 171: Metrik Evaluasi Regresi. MAE, MSE,
RMSE, R2-Score. Interpretasi. * Tugas: Hitung semua metrik ini untuk hasil prediksi
model regresi.

Minggu 28-30: Proyek Kaggle Pemula & Review * Hari 172-177: Proyek Kaggle
Pemula. Ikuti kompetisi pemula di Kaggle (misal: Titanic - Predict Survival, House
Prices - Advanced Regression Techniques). Terapkan semua tahapan: data cleaning,
feature engineering, pemilihan model, pelatihan, evaluasi, dan submit hasil. * Tugas:
Selesaikan proyek Kaggle, buat notebook yang bersih dan terdokumentasi. * Hari 178-
180: Review Proses & Praktik ML. Refleksikan pengalaman Anda di proyek Kaggle. Apa
yang berjalan baik, apa yang sulit, apa yang bisa ditingkatkan. * Tugas: Tulis ringkasan
singkat tentang pembelajaran dari proyek Kaggle Anda.

Bulan 7: Fondasi Deep Learning (Hari 181-210)

Minggu 29: Pengenalan Deep Learning & Jaringan Saraf Tiruan (ANN) * Hari 181-
182: Apa itu Deep Learning? Perbedaan dengan Machine Learning tradisional.
Mengapa Deep Learning begitu kuat. * Tugas: Jelaskan perbedaan utama antara ML
dan DL. * Hari 183-184: Konsep Neuron & Jaringan Saraf Tiruan (ANN). Input, bobot,
bias, output. Lapisan input, hidden, output. * Tugas: Gambarkan ANN sederhana
dengan 3 input, 2 hidden neuron, dan 1 output neuron. * Hari 185-186: Fungsi
Aktivasi. ReLU, Sigmoid, Tanh, Softmax. Mengapa non-linearitas penting. * Tugas:
Terapkan fungsi aktivasi pada beberapa nilai input dan amati outputnya. * Hari 187:
Forward Propagation. Bagaimana data mengalir melalui jaringan saraf untuk
menghasilkan prediksi. * Tugas: Hitung manual forward pass untuk ANN sederhana.

Minggu 30: Pelatihan Jaringan Saraf & Backpropagation * Hari 188-189: Fungsi
Kerugian (Loss Function). MSE, Binary Cross-Entropy, Categorical Cross-Entropy.
Mengukur error prediksi. * Tugas: Hitung MSE dan BCE secara manual untuk beberapa
contoh prediksi. * Hari 190-192: Konsep Backpropagation. Bagaimana error
disebarkan mundur untuk memperbarui bobot. Peran turunan (gradient). * Tugas:
Jelaskan secara verbal proses backpropagation. * Hari 193-194: Optimizer. Gradient
Descent, SGD, Adam. Bagaimana optimizer memperbarui bobot. * Tugas: Jelaskan

perbedaan antara GD dan SGD.



Minggu 31: PyTorch - Framework Deep Learning * Hari 195-196: Pengenalan
PyTorch. Mengapa PyTorch, instalasi. Tensor PyTorch, operasi dasar tensor. * Tugas:
Buat tensor dari array NumPy. Lakukan operasi aritmatika pada tensor. * Hari 197-
198: Autograd di PyTorch. Bagaimana PyTorch menghitung gradient secara otomatis
( .backward() ). * Tugas: Hitung gradient dari fungsi sederhana menggunakan
Hari 199-201: Membangun ANN dengan PyTorch (nn.Module).
Mendefinisikan lapisan, forward pass. * Tugas: Bangun ANN sederhana untuk
klasifikasi biner atau regresi. * Hari 202-203: Melatih ANN dengan PyTorch. Loop
pelatihan, optimizer, loss function. * Tugas: Latih ANN yang sudah dibuat pada dataset

*

autograd.

dummy.

Minggu 32: Konsep Lanjutan & Persiapan CNN * Hari 204-205: Overfitting &
Regularisasi di DL. Dropout, L1/L2 Regularization. Batch Normalization (konseptual). *
Tugas: Jelaskan bagaimana Dropout membantu mencegah overfitting. * Hari 206-
207: Data Loading di PyTorch. Dataset dan DataLoader . Mempersiapkan data untuk
pelatihan. * Tugas: Buat Dataset dan DatalLoader sederhana untuk data numerik. *
Hari 208-210: Review Fondasi Deep Learning. Pastikan Anda memahami konsep inti
sebelum melangkah ke arsitektur yang lebih kompleks. * Tugas: Buat mind map
tentang fondasi Deep Learning.

Bulan 8: Arsitektur Deep Learning untuk Visi Komputer (Hari 211-240)

Minggu 33: Pengenalan CNN & Lapisan Konvolusi * Hari 211-212: Pengenalan Visi
Komputer. Apa itu, aplikasi (klasifikasi, deteksi objek). Mengapa CNN untuk gambar. *
Tugas: Cari contoh aplikasi Visi Komputer di kehidupan sehari-hari. * Hari 213-215:
Lapisan Konvolusi. Konsep filter/kernel, feature map, padding, stride. Operasi
konvolusi secara manual (contoh sederhana). * Tugas: Jelaskan bagaimana filter 3x3
dapat mendeteksi tepi pada gambar. * Hari 216-217: Implementasi Lapisan Konvolusi
dengan PyTorch (nn.conv2d). * Tugas: Buat lapisan konvolusi dan terapkan pada
tensor gambar dummy. Amati ukuran output.

Minggu 34: Lapisan Pooling & Arsitektur CNN * Hari 218-219: Lapisan Pooling. Max
Pooling, Average Pooling. Tujuan (reduksi dimensi, invariansi). Implementasi dengan
PyTorch ( nn.MaxPool2d ). * Tugas: Terapkan max pooling pada feature map dummy.
Amati ukuran output. * Hari 220-222: Lapisan Fully Connected (Dense Layer). Peran
dalam CNN. Flattening output konvolusi. * Tugas: Jelaskan transisi dari lapisan
konvolusi/pooling ke lapisan fully connected. * Hari 223-224: Membangun Arsitektur
CNN Sederhana. Menggabungkan lapisan konvolusi, aktivasi, pooling, dan fully



connected. * Tugas: Bangun CNN sederhana untuk klasifikasi gambar (misal: MNIST) di
PyTorch.

Minggu 35: Pelatihan CNN & Dataset Gambar * Hari 225-227: Pelatihan CNN. Proses
pelatihan end-to-end (forward, backward, optimizer step). Memuat dataset gambar
(misal: MNIST, CIFAR-10) dengan torchvision.datasets. * Tugas: Latih CNN
sederhana Anda pada dataset MNIST. Pantau loss dan akurasi. * Hari 228-230:
Augmentasi Data. Mengapa penting untuk gambar. Teknik augmentasi (rotasi, flip,
crop). Implementasi dengan torchvision.transforms. * Tugas: Terapkan beberapa
augmentasi pada gambar dari dataset Anda.

Minggu 36: Transfer Learning & Arsitektur Lanjutan * Hari 231-233: Transfer
Learning. Konsep, mengapa efektif. Menggunakan model pre-trained (misal: ResNet,
VGG) dari torchvision.models. * Tugas: Muat model pre-trained dan ganti lapisan
output untuk tugas klasifikasi baru. * Hari 234-236: Fine-tuning. Membekukan lapisan
awal dan melatih ulang lapisan akhir. Kapan fine-tuning lebih baik dari feature
extraction. * Tugas: Lakukan fine-tuning pada model pre-trained untuk dataset kecil
Anda. * Hari 237-240: Review CNN & Persiapan Proyek. Pahami berbagai arsitektur
CNN populer (AlexNet, VGG, ResNet - konseptual). Identifikasi proyek klasifikasi
gambar yang akan Anda bangun di akhir kuartal. * Tugas: Buat ringkasan tentang
berbagai arsitektur CNN dan keunggulannya.

Bulan 9: Arsitektur Deep Learning untuk Data Sekuensial (Hari 241-
270)

Minggu 37: Pengenalan RNN & Keterbatasan * Hari 241-242: Pengenalan Data
Sekuensial. Contoh (teks, deret waktu, audio). Mengapa data sekuensial
membutuhkan pendekatan khusus. * Tugas: Identifikasi 3 contoh data sekuensial di
kehidupan sehari-hari. * Hari 243-245: Recurrent Neural Networks (RNNs). Konsep
hidden state, loop rekuren. Bagaimana RNN memproses sekuens. * Tugas: Gambarkan
RNN sederhana dan jelaskan aliran informasinya. * Hari 246-247: Keterbatasan RNN
Tradisional. Vanishing/Exploding Gradients. Masalah ketergantungan jangka panjang.
* Tugas: Jelaskan mengapa RNN kesulitan mengingat informasi dari awal sekuens

yang panjang.

Minggu 38: Long Short-Term Memory (LSTM) * Hari 248-250: Long Short-Term
Memory (LSTM). Konsep Cell State. Gerbang Forget, Input, Output. Bagaimana LSTM
mengatasi masalah RNN. * Tugas: Gambarkan arsitektur sel LSTM dan jelaskan fungsi



setiap gerbang. * Hari 251-252: Implementasi LSTM dengan PyTorch (nn.LSTM).
Membangun model LSTM sederhana untuk sekuens numerik. * Tugas: Buat model
LSTM sederhana dan lakukan forward pass dengan input sekuens dummy.

Minggu 39: Gated Recurrent Unit (GRU) & Aplikasi NLP * Hari 253-254: Gated
Recurrent Unit (GRU). Perbedaan dengan LSTM, kapan menggunakan GRU. * Tugas:
Bandingkan GRU dan LSTM, sebutkan kelebihan dan kekurangannya. * Hari 255-257:
Pengenalan Natural Language Processing (NLP). Tokenisasi, Word Embeddings
(Word2Vec, GloVe - konseptual). * Tugas: Jelaskan mengapa kata perlu diubah
menjadi angka (embedding) untuk model DL. * Hari 258-259: Analisis Sentimen
dengan LSTM/GRU. Membangun model untuk mengklasifikasikan sentimen teks. *
Tugas: Latih model LSTM/GRU sederhana untuk klasifikasi sentimen pada dataset teks

kecil.

Minggu 40: Aplikasi Deret Waktu & Proyek Kuartal 3 * Hari 260-262: Prediksi Deret
Waktu dengan RNN/LSTM/GRU. Mempersiapkan data deret waktu untuk model
sekuensial. * Tugas: Buat sekuens data deret waktu dan format untuk input LSTM. *
Hari 263-265: Proyek Kuartal 3: Klasifikasi Gambar dengan CNN. Bangun model CNN
untuk mengklasifikasikan gambar (misal: anjing vs kucing, atau digit tulisan tangan
MNIST). Fokus pada proses end-to-end. * Tugas: Selesaikan proyek klasifikasi gambar,
dokumentasikan kode dan hasilnya. * Hari 266-268: Proyek Kuartal 3: Analisis
Sentimen Sederhana dengan RNN/LSTM. Bangun model untuk analisis sentimen pada
dataset teks (misal: ulasan film positif/negatif). * Tugas: Selesaikan proyek analisis
sentimen, dokumentasikan kode dan hasilnya. * Hari 269-270: Review & Persiapan
Bulan 10. Bandingkan performa CNN dan RNN/LSTM pada tugas yang berbeda.
Pahami kekuatan dan kelemahan masing-masing. * Tugas: Buat ringkasan tentang
kapan menggunakan CNN dan kapan menggunakan RNN/LSTM.

Bulan 10: Topik Lanjutan - Natural Language Processing (NLP) dengan
Transformers (Hari 271-300)

Minggu 41: Pengenalan Transformer & Self-Attention * Hari 271-272: Keterbatasan
RNN/LSTM untuk NLP. Mengapa Transformer muncul. * Tugas: Jelaskan mengapa
RNN/LSTM kurang efisien untuk sekuens yang sangat panjang. * Hari 273-275: Konsep
Self-Attention. Bagaimana Transformer "memperhatikan" kata-kata yang berbeda
dalam sekuens. Query, Key, Value. * Tugas: Jelaskan intuisi di balik mekanisme self-
attention. * Hari 276-277: Multi-Head Attention. Mengapa multi-head lebih baik dari



single-head attention. Positional Encoding. * Tugas: Jelaskan peran Positional
Encoding dalam Transformer.

Minggu 42: Arsitektur Transformer & Model Populer * Hari 278-280: Arsitektur
Encoder-Decoder Transformer. Bagaimana Encoder memproses input dan Decoder
menghasilkan output. * Tugas: Gambarkan arsitektur Transformer secara umum.
Hari 281-283: Model BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). Konsep Masked Language Model dan Next Sentence Prediction.
Aplikasi BERT. * Tugas: Cari contoh aplikasi BERT di dunia nyata. * Hari 284-285:
Model GPT (Generative Pre-trained Transformer). Konsep generasi teks. Perbedaan
utama dengan BERT. * Tugas: Jelaskan perbedaan antara model Encoder-only (BERT)
dan Decoder-only (GPT).

*

Minggu 43: Hugging Face Transformers Library * Hari 286-288: Pengenalan Hugging
Face Transformers. Instalasi, AutoTokenizer , AutoModel . * Tugas: Tokenisasi kalimat
menggunakan tokenizer pre-trained. * Hari 289-291: Menggunakan Pipeline Hugging
Tugas:

*

Face. sentiment-analysis, question-answering, text-generation.

Gunakan pipeline untuk melakukan analisis sentimen pada teks Anda sendiri.

Minggu 44: Fine-tuning Transformer & Topik Lanjutan * Hari 292-294: Fine-tuning
Model Transformer. Mengapa fine-tuning efektif. Langkah-langkah fine-tuning pada
dataset kustom. * Tugas: Jelaskan proses fine-tuning secara konseptual. * Hari 295-
297: Pengenalan Generative Al (GANs, Diffusion Models - konseptual). Bagaimana
model ini menghasilkan data baru (gambar, teks). * Tugas: Cari contoh gambar yang
dihasilkan oleh GAN atau Diffusion Model. * Hari 298-300: Review Transformer &
Persiapan MLOps. Pahami kekuatan Transformer dan kapan menggunakannya.
Pikirkan bagaimana model-model ini bisa di-deploy. * Tugas: Buat ringkasan tentang
revolusi Transformer di NLP.

Bulan 11: MLOps (Machine Learning Operations) (Hari 301-330)

Minggu 45: Pengenalan MLOps & Siklus Hidup Model * Hari 301-302: Apa itu
MLOps? Mengapa MLOps penting. Perbedaan dengan DevOps. * Tugas: Jelaskan
tantangan dalam membawa model ML ke produksi. * Hari 303-305: Siklus Hidup
Model ML. Pengembangan, Integrasi, Deployment, Pemantauan, Pelatihan Ulang. *
Tugas: Gambarkan siklus hidup model ML dan jelaskan setiap tahapannya.

Minggu 46: Deployment Model - APl dengan Flask/FastAPl * Hari 306-308:
Membangun APl dengan Flask. Konsep route, request, response. Mengembalikan



prediksi model melalui API. * Tugas: Buat API Flask sederhana yang menerima input
dan mengembalikan output (simulasi prediksi). * Hari 309-311: Membangun API
dengan FastAPI. Kelebihan FastAPI (kecepatan, validasi data). Menggunakan Pydantic.
* Tugas: Buat API FastAPI sederhana dengan validasi input menggunakan Pydantic. *
Hari 312: Membungkus Model ML dalam API. Memuat model yang sudah dilatih
(joblib, pickle). * Tugas: Bungkus model Scikit-learn yang sudah dilatih ke dalam
API Flask/FastAPI.

Minggu 47: Kontainerisasi dengan Docker * Hari 313-315: Pengenalan Docker. Apa
itu kontainer, image. Mengapa Docker penting untuk MLOps. * Tugas: Instal Docker.
Jelaskan manfaat Docker untuk konsistensi lingkungan. * Hari 316-318: Membuat
Dockerfile . Instruksi dasar (FROM, WORKDIR, COPY, RUN, EXPOSE, CMD). * Tugas:
Buat Dockerfile untuk aplikasi Flask/FastAPI Anda. Bangun image Docker. * Hari 319-
320: Menjalankan Kontainer Docker. Memetakan port. Menguji aplikasi di dalam
kontainer. * Tugas: Jalankan kontainer dari image yang sudah Anda buat dan uji API-
nya.

Minggu 48: Konsep Lanjutan MLOps & Persiapan Proyek Akhir * Hari 321-323:
Version Control untuk Model & Data. Konsep DVC (Data Version Control) atau MLflow
(konseptual). * Tugas: Jelaskan mengapa versioning data dan model penting. * Hari
324-326: CI/CD untuk ML (konseptual). Bagaimana mengotomatiskan pelatihan,
pengujian, dan deployment model. * Tugas: Gambarkan alur CI/CD untuk proyek ML. *
Hari 327-328: Model Monitoring (konseptual). Mendeteksi data drift, model drift.
Pentingnya memantau performa model di produksi. * Tugas: Jelaskan mengapa
model perlu dipantau setelah di-deploy. * Hari 329-330: Review MLOps & Persiapan
Proyek Akhir. Pikirkan bagaimana Anda akan menerapkan konsep MLOps (minimal
deployment API) di proyek akhir Anda. * Tugas: Buat daftar alat MLOps yang ingin
Anda pelajari lebih lanjut.

Bulan 12: Proyek Akhir & Branding (Hari 331-365)

Minggu 49: Perencanaan Proyek Akhir * Hari 331-333: Pemilihan Topik Proyek. Pilih
satu topik yang paling Anda minati dan relevan dengan tujuan karir Anda.
Pertimbangkan ketersediaan data dan kompleksitas. * Tugas: Buat daftar 3-5 ide
proyek potensial dan lakukan riset singkat untuk masing-masing. * Hari 334-336:
Definisi Masalah & Tujuan. Jelaskan masalah yang ingin dipecahkan, tujuan proyek,
dan metrik keberhasilan yang jelas. * Tugas: Pilih satu ide proyek dan tuliskan definisi
masalah serta tujuannya. * Hari 337: Perencanaan Data & Teknologi. Identifikasi



sumber data, kebutuhan preprocessing, dan teknologi/library utama yang akan
digunakan. * Tugas: Buat rencana akuisisi data dan daftar teknologi untuk proyek
Anda.

Minggu 50: Implementasi Proyek Akhir (Fase 1) * Hari 338-340: Pengumpulan &
Pembersihan Data. Lakukan pengumpulan data yang diperlukan. Bersihkan data dari
missing values, duplikat, dan outlier. Lakukan preprocessing awal. * Tugas: Selesaikan
tahap pengumpulan dan pembersihan data untuk proyek Anda. * Hari 341-343:
Analisis Data Eksplorasi (EDA) & Feature Engineering. Pahami karakteristik data Anda.
Buat fitur-fitur baru yang relevan. * Tugas: Lakukan EDA dan feature engineering, buat
visualisasi penting. * Hari 344-345: Pemilihan & Pelatihan Model Awal. Pilih algoritma
ML/DL yang sesuai. Latih model pertama Anda. * Tugas: Latih model dasar dan
dapatkan baseline performa.

Minggu 51: Implementasi Proyek Akhir (Fase 2) & Dokumentasi * Hari 346-348:
Evaluasi & Peningkatan Model. Evaluasi model menggunakan metrik yang tepat.
Lakukan fine-tuning atau coba arsitektur/algoritma lain untuk meningkatkan
performa. * Tugas: Tingkatkan performa model Anda, catat hasilnya. * Hari 349-351:
Dokumentasi Kode & Struktur Proyek. Pastikan kode Anda bersih, terstruktur, dan
memiliki komentar yang memadai. Atur folder proyek sesuai standar. * Tugas: Rapikan
kode dan struktur folder proyek Anda. * Hari 352-354: Membuat README.md yang
Komprehensif. Tulis README.md yang menjelaskan proyek Anda secara detail,
termasuk masalah, metodologi, hasil, dan cara menjalankan. * Tugas: Selesaikan
README.md proyek Anda.

Minggu 52: Branding & Langkah Selanjutnya * Hari 355-357: Deployment
Sederhana (Opsional). Jika memungkinkan, bungkus model Anda dalam API
(Flask/FastAPl) dan deploy secara lokal atau ke platform gratis (misal: Heroku,
Streamlit Cloud). * Tugas: Coba deploy model Anda sebagai API sederhana. * Hari 358-
360: Menulis Artikel Blog. Tulis artikel blog tentang perjalanan proyek Anda, tantangan
yang dihadapi, dan pelajaran yang didapat. Publikasikan di Medium atau platform lain.
* Tugas: Selesaikan dan publikasikan artikel blog Anda. * Hari 361-363:
Mengoptimalkan Profil LinkedIn. Perbarui profil LinkedIn Anda dengan proyek baru,
keterampilan, dan artikel blog. Mulai berjejaring dengan profesional Al lainnya. *
Tugas: Perbarui profil LinkedIn Anda dan mulai berinteraksi. * Hari 364-365: Refleksi &
Rencana Belajar Berkelanjutan. Refleksikan perjalanan belajar Anda selama setahun.
Identifikasi area yang ingin Anda dalami lebih lanjut. Buat rencana belajar untuk tahun



berikutnya. * Tugas: Tuliskan refleksi Anda dan buat rencana belajar 3-6 bulan ke
depan.

Penutup

Selamat! Anda telah menyelesaikan panduan belajar Artificial Intelligence selama
setahun penuh. Ini adalah perjalanan yang panjang dan menantang, tetapi Anda telah
membuktikan dedikasi dan kemampuan Anda untuk menguasai bidang yang
kompleks ini. Ingatlah, belajar Al adalah maraton, bukan sprint. Dunia Al terus
berkembang dengan sangat cepat, dan pembelajaran berkelanjutan adalah kunci
untuk tetap relevan.

Teruslah bereksperimen, membangun proyek, membaca paper terbaru, dan
berinteraksi dengan komunitas. Jangan pernah berhenti bertanya, jangan pernah
berhenti belajar. Masa depan Al ada di tangan Anda!

Semoga Sukses dalam Perjalanan Al Anda!

Manus Al



