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KATA PENGANTAR

Perkembangan kecerdasan buatan dalam beberapa tahun terakhir telah mengubah
secara mendasar cara manusia memandang hubungan antara mesin, informasi,
pengetahuan, dan pengambilan keputusan. Pertanyaan publik yang sebelumnya
banyak berkisar pada “apa yang dapat dilakukan mesin?” kini berkembang
menjadi pertanyaan yang jauh lebih mendalam: bagaimana mesin belajar,
bagaimana model kecerdasan buatan membentuk representasi internal,
bagaimana ia tampak bernalar, bagaimana informasi dipertahankan atau
dilupakan, mengapa suatu jawaban dipilih dibandingkan jawaban lain, dan
sejauh mana proses-proses tersebut dapat dipahami oleh manusia?

Pertanyaan-pertanyaan inilah yang menjadi titik berangkat buku DARK
MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE: Menjelajahi Dunia
Tersembunyi di Balik Cara Al Belajar, Bernalar, Mengingat, dan
Mengambil Keputusan.

Buku ini disusun sebagai buku ilmiah populer. Artinya, pembahasan berusaha
mempertahankan ketelitian ilmiah dan kedekatan dengan sumber-sumber
penelitian primer, tetapi disajikan dalam bahasa yang dapat diikuti oleh pembaca
dari berbagai latar belakang. Sejumlah konsep teknis seperti representation
learning, attention, latent space, in-context learning, chain-of-thought,
reinforcement learning, memory architecture, mechanistic interpretability,
uncertainty calibration, agentic systems, dan alignment tetap dibahas karena
konsep-konsep tersebut merupakan bagian penting dari AI modern. Namun,
istilah-istilah teknis tersebut dijelaskan secara bertahap sehingga pembaca tidak
harus terlebih dahulu menjadi peneliti machine learning untuk memahami
persoalan utamanya.

Judul Dark Matter of Artificial Intelligence sengaja menggunakan istilah dark
matter sebagai sebuah metafora epistemik. Dalam astrofisika, materi gelap
diketahui terutama melalui pengaruhnya, meskipun sifat hakikinya masih terus
diselidiki. Dalam kecerdasan buatan modern terdapat situasi yang secara analogis
menarik: kita dapat mengamati kemampuan sebuah sistem—misalnya
menghasilkan bahasa, menerjemahkan, membuat program, memecahkan soal,
merencanakan langkah, menggunakan alat, mengingat konteks tertentu, atau
memperbaiki jawabannya—sementara mekanisme internal yang menyebabkan
perilaku tersebut belum seluruhnya dapat dijelaskan secara transparan.

Karena itu, istilah dark matter dalam buku ini sama sekali bukan klaim bahwa Al
memiliki substansi misterius, jiwa, kehendak tersembunyi, atau kesadaran yang
tidak dapat diamati. Istilah tersebut digunakan untuk menandai kesenjangan
antara perilaku sistem yang dapat Kkita observasi dan pemahaman
mekanistik yang masih parsial mengenai bagaimana perilaku tersebut
muncul. Dengan demikian, “kegelapan” yang dibicarakan di sini bukanlah
kegelapan metafisik, melainkan keterbatasan pengetahuan ilmiah manusia
terhadap sistem komputasional yang semakin kompleks.
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Kesenjangan tersebut menjadi semakin penting karena perkembangan Al tidak
lagi hanya berlangsung di laboratorium penelitian. Sistem Al telah digunakan
dalam pendidikan, kesehatan, sains, industri, administrasi, komunikasi,
pemrograman, pencarian informasi, produksi media, dan berbagai proses
pengambilan keputusan. Semakin luas suatu teknologi digunakan, semakin
penting pula memahami bukan hanya apa yang dapat dilakukannya, tetapi juga
bagaimana ia gagal, kapan hasilnya tidak dapat dipercaya, dari mana bias dapat
muncul, bagaimana ketidakpastian dinyatakan, dan bagaimana manusia
seharusnya menempatkan tanggung jawab ketika suatu keputusan melibatkan
sistem Al.

Atas dasar itu, buku ini tidak ditulis untuk membangun aura misteri mengenai
kecerdasan buatan. Tujuan utamanya justru sebaliknya: membongkar misteri
sebanyak mungkin melalui penjelasan ilmiah, eksperimen, evaluasi, analisis
mekanistik, dan pembacaan Kkritis terhadap literatur penelitian. Setiap klaim
penting sebisa mungkin ditempatkan dalam konteks bukti yang mendukungnya,
sekaligus keterbatasan yang menyertainya.

Sumber yang digunakan dalam penyusunan buku ini diprioritaskan pada sumber
ilmiah dan teknis yang dapat diverifikasi. Literatur utama meliputi artikel jurnal
peer-reviewed, prosiding konferensi internasional utama seperti NeurIPS, ICML,
ICLR, ACL, EMNLP, serta publikasi ilmiah dari kelompok penerbit dan jurnal
bereputasi. Buku ini juga menggunakan dokumentasi teknis, laporan penelitian,
standar, dan publikasi lembaga kredibel seperti NIST, Stanford Institute for
Human-Centered Artificial Intelligence, Uni Eropa, serta institusi ilmiah dan
teknis lain yang relevan.

Perkembangan penelitian sampai tahun 2026 juga mendapat perhatian khusus.
Pembahasan tidak berhenti pada transformasi besar yang ditimbulkan oleh model
bahasa skala besar, tetapi mengikuti perkembangan penelitian mengenai
reasoning models, reinforcement learning for reasoning, test-time computation,
latent reasoning, chain-of-thought faithfulness, long-context processing, retrieval,
agentic memory, tool use, uncertainty estimation, mechanistic interpretability,
serta berbagai pendekatan baru untuk memahami dan mengendalikan sistem Al
yang semakin kompleks.

Namun, kebaruan suatu publikasi tidak otomatis berarti bahwa temuannya telah
menjadi konsensus ilmiah. Dalam bidang Al yang bergerak sangat cepat, sebuah
hasil penelitian dapat segera diperdebatkan, direplikasi, diperbaiki, atau bahkan
ditafsirkan ulang oleh penelitian berikutnya. Oleh karena itu, ketika terdapat
perbedaan hasil atau interpretasi dalam literatur, buku ini berusaha
mempertahankan perbedaan tersebut secara proporsional. Perdebatan ilmiah
tidak dipaksakan menjadi satu kesimpulan tunggal ketika bukti memang
belum cukup kuat.

Salah satu isu penting yang terus muncul sepanjang buku ini adalah penggunaan

istilah yang secara tradisional berasal dari psikologi manusia, seperti reasoning,
memory, belief, understanding, reflection, dan agency. Istilah-istilah tersebut
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memang sering digunakan dalam literatur Al karena membantu menjelaskan
fungsi tertentu. Akan tetapi, penggunaannya dapat menimbulkan kesalahpahaman
apabila pembaca menganggap bahwa proses pada mesin identik dengan
pengalaman mental manusia.

Karena itu, buku ini menggunakan istilah-istilah tersebut terutama dalam arti
operasional dan komputasional. “Memory”, misalnya, merujuk pada
mekanisme yang memungkinkan informasi dipertahankan, dipanggil kembali,
atau digunakan kembali oleh sistem. “Reasoning” merujuk pada proses
komputasional yang menghasilkan urutan transformasi atau inferensi yang
meningkatkan keberhasilan penyelesaian tugas tertentu. “Agency” mengacu pada
kemampuan sistem melakukan rangkaian tindakan terhadap lingkungan
berdasarkan tujuan atau instruksi. Penggunaan istilah tersebut tidak dengan
sendirinya membuktikan adanya pengalaman subjektif, niat dalam pengertian
manusia, ataupun kesadaran.

Untuk membantu pembaca menavigasi materi yang cukup luas, setiap bab
menggunakan beberapa fitur khusus yang berulang.

The Hidden Layer digunakan untuk mengangkat mekanisme internal atau aspek
penting yang sering tidak tampak pada permukaan perilaku Al.

Myth versus Reality digunakan untuk memeriksa klaim populer yang sering
beredar mengenai kecerdasan buatan, kemudian membandingkannya dengan bukti
penelitian.

Under the Microscope membawa pembaca melihat suatu fenomena Al secara
lebih terperinci, dengan memisahkan komponen, variabel, atau hipotesis yang
dapat diuji.

Experiment menawarkan eksperimen konseptual atau praktis yang aman dan
dapat direproduksi sehingga pembaca dapat mengamati secara langsung beberapa
karakteristik sistem Al.

The Unsolved Question menandai wilayah penelitian yang belum memperoleh
jawaban memuaskan dan masih menjadi frontier ilmu pengetahuan.

Important digunakan untuk memberikan batas interpretasi, peringatan
metodologis, atau gagasan inti yang perlu diingat sebelum pembaca menarik
kesimpulan lebih jauh.

Fitur-fitur tersebut tidak dimaksudkan menggantikan pembahasan utama.
Sebaliknya, semuanya berfungsi sebagai alat navigasi konseptual agar pembaca
dapat berpindah antara penjelasan umum, bukti empiris, mekanisme internal,
eksperimen, dan pertanyaan terbuka.

Secara keseluruhan, buku ini mengajak pembaca melakukan perjalanan dari
bagian Al yang relatif mudah diamati menuju lapisan-lapisan yang semakin sulit
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dijelaskan. Pembahasan dimulai dari persoalan bagaimana model belajar dari data
dan membentuk representasi internal. Selanjutnya, pembaca diajak memasuki
pembahasan mengenai attention, ruang laten, pembelajaran dalam konteks,
kemampuan melakukan generalisasi, mekanisme reasoning, pembentukan dan
penggunaan memory, serta proses pengambilan keputusan.

Pembahasan kemudian bergerak menuju persoalan interpretabilitas: bagaimana
peneliti mencoba menghubungkan aktivitas internal model dengan perilaku yang
muncul. Di bagian lain, buku membahas hallucination, ketidakpastian,
kemampuan menggunakan alat, sistem agentik, perilaku emergen, dan berbagai
persoalan alignment. Pada bagian akhir, pembahasan diarahkan kepada salah satu
batas paling sulit dalam studi Al: membedakan antara kemampuan yang dapat
diukur, laporan yang dihasilkan model mengenai dirinya sendiri, bentuk
metakognisi fungsional, serta pertanyaan filosofis dan ilmiah mengenai kesadaran.

Buku ini juga berangkat dari kesadaran bahwa tidak semua bagian Al dapat
dipelajari dengan tingkat transparansi yang sama. Banyak model frontier
dikembangkan dalam lingkungan tertutup. Bobot model, data pelatihan, prosedur
optimasi, sistem evaluasi internal, maupun rincian post-training sering tidak
tersedia secara penuh bagi komunitas penelitian. Karena itu, sebagian besar
penelitian interpretabilitas mendalam harus menggunakan model terbuka, model
yang lebih kecil, atau setting eksperimental yang lebih terkontrol.

Situasi tersebut menghasilkan sebuah keterbatasan metodologis yang penting: apa
yang berhasil dijelaskan pada sebuah model tertentu belum tentu dapat
langsung digeneralisasikan kepada seluruh sistem AI modern. Buku ini
berusaha mengingatkan pembaca mengenai batas generalisasi tersebut agar hasil
penelitian tidak diangkat menjadi kesimpulan universal tanpa dasar yang
memadai.

Keterbatasan lain berasal dari perubahan teknologi yang sangat cepat. Sebuah
teknik yang dianggap sebagai frontier hari ini dapat menjadi praktik umum
beberapa bulan kemudian. Sebaliknya, suatu klaim yang pada awalnya terdengar
sangat meyakinkan dapat berubah setelah tersedia evaluasi yang lebih kuat. Oleh
karena itu, buku ini sebaiknya dibaca bukan sebagai katalog terakhir mengenai
Al, melainkan sebagai peta konseptual dan metodologis untuk memahami Al
secara Kritis.

Pembaca diharapkan memperoleh lebih dari sekadar pengetahuan mengenai
teknologi tertentu. Salah satu tujuan utama buku ini adalah menumbuhkan
kebiasaan ilmiah ketika berhadapan dengan klaim mengenai kecerdasan buatan.
Kebiasaan tersebut antara lain: mendefinisikan istilah secara jelas, membedakan
kemampuan dari mekanisme, membedakan korelasi dari hubungan sebab-akibat,
memeriksa sumber primer, memahami desain eksperimen, mencari kondisi
kegagalan, membandingkan hasil antarpenelitian, serta mengakui ketidakpastian
ketika bukti belum mencukupi.
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Sikap seperti itu penting karena diskusi tentang Al sering bergerak ke dua
ekstrem. Pada satu sisi terdapat optimisme berlebihan yang memperlakukan setiap
kemampuan baru sebagai bukti bahwa kecerdasan umum atau bahkan kesadaran
mesin hampir tercapai. Pada sisi lain terdapat skeptisisme berlebihan yang
menganggap seluruh kemampuan Al hanyalah ilusi tanpa nilai ilmiah. Kedua
posisi tersebut dapat menghambat pemahaman apabila tidak disertai pemeriksaan
terhadap bukti.

Pendekatan yang digunakan buku ini adalah pendekatan yang lebih sederhana
namun lebih menuntut: setiap klaim harus diperlakukan sebagai hipotesis
yang perlu ditimbang berdasarkan bukti. Jika suatu sistem menunjukkan
kemampuan baru, kita perlu bertanya bagaimana kemampuan itu diukur. Jika
sebuah model tampak mampu bernalar, kita perlu menanyakan apakah proses
tersebut stabil, dapat digeneralisasikan, dan benar-benar digunakan untuk
menghasilkan jawabannya. Jika sebuah model tampak “mengingat”, kita perlu
mengetahui mekanisme mana yang sebenarnya menyimpan dan mengambil
informasi tersebut. Jika sebuah sistem tampak mampu merencanakan, kita perlu
memisahkan antara keberhasilan perilaku dengan asumsi tentang proses internal
yang belum dibuktikan.

Dengan perspektif tersebut, AI menjadi objek ilmu yang jauh lebih menarik. Ia
bukan sekadar produk teknologi yang harus dikagumi ataupun dikhawatirkan,
melainkan sebuah sistem kompleks yang dapat diuji, dibandingkan, dibedah, dan
terus dipahami.

Buku ini ditujukan kepada mahasiswa, dosen, peneliti, praktisi teknologi,
pengambil kebijakan, pendidik, serta pembaca umum yang ingin memahami Al
melampaui penggunaan sehari-hari. Pembaca tidak harus memiliki latar belakang
ilmu komputer tingkat lanjut. Namun, pembaca diharapkan bersedia mengikuti
argumen, mempertanyakan asumsi, dan membedakan antara apa yang diketahui,
apa yang diperkirakan, dan apa yang masih menjadi pertanyaan terbuka.

Bagi mahasiswa dan pendidik, buku ini diharapkan dapat menjadi jembatan
menuju literatur Al yang lebih teknis. Bagi praktisi, buku ini dapat membantu
menempatkan kemampuan sistem dalam konteks keterbatasan dan risiko. Bagi
masyarakat umum, buku ini diharapkan membantu membangun literasi yang lebih
matang sehingga Al tidak hanya dipahami melalui iklan produk, berita
sensasional, atau demonstrasi teknologi yang mengesankan.

Lebih jauh lagi, pemahaman mengenai “dark matter” AI memiliki implikasi
langsung terhadap keselamatan dan tata kelola teknologi. Semakin banyak
keputusan yang melibatkan model Al, semakin besar kebutuhan untuk mengetahui
kapan sebuah sistem dapat dipercaya, bagaimana ketidakpastian harus ditangani,
bagaimana kegagalan dapat dideteksi, dan bagaimana manusia tetap
mempertahankan tanggung jawab ketika teknologi mengambil peran semakin
besar dalam kehidupan sosial.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 7



8 /279

Dengan demikian, usaha memahami mekanisme internal Al bukanlah aktivitas
akademik yang terpisah dari masyarakat. Interpretabilitas, evaluasi, keselamatan,
dan tata kelola pada akhirnya saling berhubungan. Kita sulit mengendalikan
sistem yang tidak kita pahami, tetapi kita juga tidak boleh menganggap bahwa
pemahaman parsial berarti tidak ada kontrol yang mungkin dilakukan. Ilmu
berkembang melalui peningkatan pengetahuan secara bertahap, dan penelitian Al
juga mengikuti pola yang sama.

Penulis menyadari bahwa buku mengenai bidang yang bergerak secepat
kecerdasan buatan tidak mungkin dianggap final. Hampir pasti akan muncul
model baru, metode baru, evaluasi baru, dan mungkin penjelasan baru setelah
buku ini1 disusun. Karena itu, keterbatasan bukan sesuatu yang hendak
disembunyikan. Sebaliknya, ia merupakan bagian dari pesan utama buku: ilmu
pengetahuan berkembang karena manusia bersedia mengakui apa yang
belum diketahuinya.

Semoga buku ini membantu pembaca melihat Al dengan rasa ingin tahu yang
besar tanpa kehilangan kehati-hatian ilmiah. Kekaguman terhadap kemampuan
teknologi seharusnya menjadi awal pertanyaan, bukan akhir penyelidikan.
Demikian pula, kegagalan sebuah sistem seharusnya tidak langsung menjadi
alasan untuk menolak seluruh kemampuannya, tetapi menjadi kesempatan untuk
memahami mekanisme yang mendasarinya.

Jika setelah membaca buku ini pembaca menjadi lebih sering bertanya “Apa
buktinya?”, “Bagaimana kita mengetahuinya?”’, “Apakah ada penjelasan
alternatif?”, “Dalam kondisi apa kesimpulan ini tidak berlaku?”’, dan “Apa yang
masih belum kita ketahui?”, maka salah satu tujuan terpenting buku ini telah
tercapai.

Pada akhirnya, perjalanan memahami kecerdasan buatan adalah perjalanan
memahami batas pengetahuan kita sendiri. Semakin jauh kita memasuki jaringan
parameter, representasi laten, mekanisme reasoning, memori, serta sistem
pengambilan keputusan, semakin jelas bahwa kemajuan teknologi harus selalu
berjalan bersama kemajuan metode ilmiah untuk memahaminya.

Semoga DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE dapat menjadi
salah satu teman perjalanan dalam upaya tersebut: membuka bagian-bagian yang
sebelumnya tersembunyi, mempertanyakan penjelasan yang terlalu sederhana, dan
mengajak pembaca menjelajahi dunia kecerdasan buatan dengan rasa ingin tahu,
ketelitian, serta tanggung jawab intelektual.

September 2026
Penyusun,

Kasmui
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PENDAHULUAN

Antarmuka AI modern sangat sederhana: pengguna menulis bahasa alami dan
model menjawab. Di balik permukaan itu, satu layanan dapat mencakup
tokenizer, foundation model, post-training, retrieval, memory, tool router, safety
layer, verifier, dan policy sistem. Karena itu, “cara Al bekerja” tidak dapat
direduksi pada satu diagram transformer. Buku ini mengikuti lapisan demi
lapisan, dari data dan representasi sampai sistem agen yang berinteraksi dengan
lingkungan.

Pertanyaan sentralnya adalah bagaimana kita mengetahui mekanisme. Self-report
model tidak cukup karena teks penjelasan dapat plausible tanpa faithful. Membaca
source code juga tidak cukup karena parameter yang dipelajari tidak mempunyai
makna eksplisit seperti variabel program tradisional. Peneliti memerlukan
benchmark, ablation, patching, causal tracing, representation analysis, uncertainty
estimation, synthetic tasks, dan system evaluation. Setiap instrumen memberi
potongan bukti dengan asumsi berbeda.

Dua belas bab bergerak dari kerangka epistemik, training dan representasi, in-
context learning, reasoning, memory, preference learning, interpretability,
hallucination, agents, emergence, sampai alignment dan control. Urutan ini
sengaja dibuat berlapis. Pembahasan tentang agent, misalnya, tidak masuk akal
tanpa memahami model, memory, reward, dan uncertainty yang menjadi
komponennya.

Tiga pembedaan perlu dijaga. Pertama, capability bukan mechanism: keberhasilan
tidak memberitahu kita seluruh sebab. Kedua, decodability bukan causality:
informasi yang dapat dibaca dari activation belum tentu dipakai. Ketiga, model
bukan system: tool, memory, permission, dan environment dapat mengubah
kemampuan serta risiko secara drastis. Pembedaan ini menjadi benang merah
seluruh buku.

Diagram dalam buku dibuat khusus sebagai skema konseptual dan bukan
reproduksi gambar paper. Daftar pustaka mempertahankan judul asli serta DOI
atau laman resmi agar dapat diverifikasi. Perkembangan hingga 2026 disajikan
dengan tanggal dan venue bila relevan, tetapi pembaca tetap dianjurkan mengecek
sumber primer karena frontier bergerak cepat.

Dunia tersembunyi Al bukan alasan untuk mistifikasi. Ia adalah undangan untuk
melakukan sains: merumuskan hipotesis, melakukan intervensi, mengukur
perubahan, mencari kontra-bukti, dan memperbarui model penjelasan. Dengan
kerangka ini, pembaca dapat mengikuti perkembangan berikutnya tanpa harus
menerima slogan baru setiap kali model baru dirilis.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 14



15/279

BAB 1 - DARK MATTER AI: MELIHAT EFEK,
MENCARI MEKANISME

Kita dapat mengukur banyak kemampuan Al tanpa memahami secara tuntas
rangkaian sebab internal yang memunculkannya. Bab pembuka membangun
disiplin epistemik untuk memisahkan perilaku, mekanisme, interpretasi, dan
spekulasi. Metafora dark matter dipakai untuk wilayah sebab yang efeknya
terukur tetapi peta mekanistiknya masih parsial.

Peta Lapisan Dark Matter Al

e

‘ Memuryéb/‘/ﬂatéﬂ |

Arah panah menunjukkan aliran pengaruh yang dapat diuji; bukan representasi arsitektur satu produk tertentu

Gambar 1.1. Peta Lapisan Dark Matter Al

1.1 Mengapa Al Terlihat Lebih Jelas daripada Mekanismenya

Model bahasa modern menghasilkan perilaku yang sangat mudah diamati tetapi
parameter dan aktivasi yang menopangnya tersebar dalam ruang berdimensi
tinggi. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita mengukur fenomena akan
menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model modern, istilah seperti
belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai
singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. Token diubah
menjadi representasi vektor, diproses berulang oleh attention dan MLP, lalu
dipetakan menjadi distribusi token berikutnya; kompetensi muncul dari interaksi
banyak komponen, bukan satu modul bernama “akal”. Informasi di dalam
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jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah keberhasilan scaling,
transfer lintas tugas, dan analisis sirkuit menunjukkan bahwa output dapat stabil
meskipun penjelasan tingkat neuron tetap tidak sederhana. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat menerjemahkan, merangkum, dan menulis kode dari
antarmuka yang sama, sedangkan jalur internal yang dominan dapat berbeda
menurut prompt dan posisi token. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. sebagian peneliti mencari sirkuit
lokal yang ringkas, sedangkan yang lain menekankan distributed computation dan
degeneracy yang membuat banyak jalur dapat menghasilkan fungsi serupa. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
observasi output saja tidak cukup untuk menetapkan representasi internal, dan
interpretasi lokal belum otomatis menjelaskan seluruh jaringan. Klaim yang valid
pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis
berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
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Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: Token diubah menjadi
representasi vektor, diproses berulang oleh attention dan MLP, lalu dipetakan
menjadi distribusi token berikutnya; kompetensi muncul dari interaksi banyak
komponen, bukan satu modul bernama ‘“akal”. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
observasi output saja tidak cukup untuk menetapkan representasi internal, dan
interpretasi lokal belum otomatis menjelaskan seluruh jaringan. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
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yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
menerjemahkan, merangkum, dan menulis kode dari antarmuka yang sama,
sedangkan jalur internal yang dominan dapat berbeda menurut prompt dan posisi
token. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut
diaktitkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model
dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal
pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi
stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: keberhasilan scaling,
transfer lintas tugas, dan analisis sirkuit menunjukkan bahwa output dapat stabil
meskipun penjelasan tingkat neuron tetap tidak sederhana. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: sebagian peneliti mencari sirkuit
lokal yang ringkas, sedangkan yang lain menekankan distributed computation dan
degeneracy yang membuat banyak jalur dapat menghasilkan fungsi serupa.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Yang tersembunyi bukan objek mistis, melainkan pemetaan kausal yang belum
lengkap antara data, parameter, activation, konteks, dan output. Metafora dark matter
berguna hanya jika ia mendorong pengukuran, bukan mitologi.

1.2 Empat Level Penjelasan: Data, Bobot, Aktivasi, Sistem

Klaim tentang cara Al bekerja menjadi rancu ketika level data, parameter,
activation, dan sistem aplikasi dicampur. Satu cara menjaga ketelitian adalah
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memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya.
Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. pretraining
membentuk bobot; prompt mengubah activation tanpa mengubah bobot; retrieval
menambah konteks eksternal; tool dan memory menambah state serta aksi di luar
model. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ablasi komponen, prompt
sensitivity, retrieval evaluation, dan system benchmark sering memberi hasil
berbeda karena mengukur level yang tidak sama. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: jawaban faktual yang lebih baik setelah retrieval tidak berarti
fakta baru ditulis ke parameter model; fakta itu dapat hanya hadir di context
window. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. istilah memory sering dipakai
untuk bobot, KV cache, context, vector store, dan catatan episodik sekaligus
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sehingga perbandingan antarpaper dapat menyesatkan. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. batas
antarlevel kadang kabur pada sistem yang dilatih end-to-end atau memiliki
memory controller yang ikut dipelajari. Klaim yang valid pada model kecil,
dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua
model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: pretraining membentuk
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bobot; prompt mengubah activation tanpa mengubah bobot; retrieval menambah
konteks eksternal; tool dan memory menambah state serta aksi di luar model.
Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
batas antarlevel kadang kabur pada sistem yang dilatih end-to-end atau memiliki
memory controller yang ikut dipelajari. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi
sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu
dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh jawaban
faktual yang lebih baik setelah retrieval tidak berarti fakta baru ditulis ke
parameter model; fakta itu dapat hanya hadir di context window. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ablasi komponen,
prompt sensitivity, retrieval evaluation, dan system benchmark sering memberi
hasil berbeda karena mengukur level yang tidak sama. Lapisan kedua menyatakan
apa yang masih menjadi perdebatan: istilah memory sering dipakai untuk bobot,
KV cache, context, vector store, dan catatan episodik sekaligus sehingga
perbandingan antarpaper dapat menyesatkan. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.
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MYTH VERSUS REALITY

Mitos: model neural sepenuhnya “black box” dan mustahil dipelajari. Realitas: banyak
komponen dapat dipetakan secara statistik dan kausal, tetapi peta tersebut masih
parsial serta bergantung pada task.

Catatan metodologis

Setiap analisis harus menyebut unit intervensi dan level sistem. Mengubah prompt
bukan eksperimen yang sama dengan mengubah bobot atau activation.

1.3 Capability Bukan Mechanism

Skor tinggi pada benchmark menunjukkan model dapat melakukan sesuatu dalam
kondisi uji, bukan otomatis menjelaskan bagaimana kemampuan itu dihasilkan.
Pada sistem berskala besar, penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan
kontribusi komponen lain yang redundan. Pada model modern, istilah seperti
belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai
singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan 1ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. prosedur yang
berbeda dapat memetakan input ke jawaban benar yang sama, termasuk pattern
matching, retrieval, komputasi internal, atau campurannya. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah benchmark reasoning sering
sensitif terhadap format, contamination, verifier, dan prompt; intervensi internal
diperlukan untuk menguji hipotesis mekanistik. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
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pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dua model dapat sama-sama benar pada soal aritmetika tetapi
satu memanfaatkan pola memorisasi sedangkan yang lain lebih konsisten pada
variasi simbolik baru. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

D1 sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. perdebatan benchmark saturation
mendorong peneliti beralih dari skor tunggal ke stress test, adversarial variants,
dan mechanistic probes. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. bahkan
intervensi internal dapat mengubah distribusi activation secara tidak alami
sehingga hasil kausal perlu ditafsirkan hati-hati. Klaim yang valid pada model
kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada
semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian
pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
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respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: prosedur yang berbeda dapat
memetakan input ke jawaban benar yang sama, termasuk pattern matching,
retrieval, komputasi internal, atau campurannya. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuyji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
bahkan intervensi internal dapat mengubah distribusi activation secara tidak alami
sehingga hasil kausal perlu ditafsirkan hati-hati. - bukan sekadar catatan kaki,
tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi
batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-
tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang
dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase
salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity
terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah
masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface
sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dua model
dapat sama-sama benar pada soal aritmetika tetapi satu memanfaatkan pola
memorisasi sedangkan yang lain lebih konsisten pada variasi simbolik baru. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: benchmark reasoning
sering sensitif terhadap format, contamination, verifier, dan prompt; intervensi
internal diperlukan untuk menguji hipotesis mekanistik. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: perdebatan benchmark
saturation mendorong peneliti beralih dari skor tunggal ke stress test, adversarial
variants, dan mechanistic probes. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Ambil satu klaim, misalnya “model mengetahui fakta X”. Uji ulang dengan
paraphrase, ablation retrieval, prompt tanpa petunjuk, dan intervensi activation.
Perubahan hasil memberi informasi tentang level tempat informasi digunakan.

1.4 Decodability Bukan Causality

Informasi yang dapat dibaca oleh probe dari activation belum tentu dipakai model
untuk menghasilkan output. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari
beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu
benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. linear probe atau
classifier dapat mengekstrak informasi yang tersimpan pasif, sedangkan causal
intervention menguji apakah perubahan informasi memengaruhi target. Informasi
di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
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dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah literatur probing, activation
patching, ablation, dan causal tracing menunjukkan bahwa korelasi
representasional dan kontribusi kausal harus dibedakan. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: probe dapat menebak tense dari suatu layer dengan akurat, tetapi
menghapus arah representasi itu belum tentu mengubah kata kerja yang dipilih
model. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. probe yang terlalu kuat dapat
mempelajari task sendiri, sementara intervensi terlalu kasar dapat merusak banyak
fungsi sekaligus. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tidak
ada satu teknik interpretabilitas yang bebas asumsi; triangulasi tetap diperlukan.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 26



27/ 279

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: linear probe atau classifier
dapat mengekstrak informasi yang tersimpan pasif, sedangkan causal intervention
menguji apakah perubahan informasi memengaruhi target. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
tidak ada satu teknik interpretabilitas yang bebas asumsi; triangulasi tetap
diperlukan. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.
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Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh probe dapat
menebak tense dari suatu layer dengan akurat, tetapi menghapus arah representasi
itu belum tentu mengubah kata kerja yang dipilih model. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: literatur probing,
activation patching, ablation, dan causal tracing menunjukkan bahwa korelasi
representasional dan kontribusi kausal harus dibedakan. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: probe yang terlalu kuat dapat
mempelajari task sendiri, sementara intervensi terlalu kasar dapat merusak banyak
fungsi sekaligus. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Bandingkan jawaban model pada pertanyaan yang sama dengan dan tanpa dokumen
sumber yang disisipkan. Catat bukan hanya akurasi, tetapi juga apakah model
menyebut bukti yang memang ada. Eksperimen ini aman dan menunjukkan beda
parametric knowledge versus context use.

Implikasi praktis

Untuk audit, pasangan metode yang baik adalah evaluasi perilaku plus intervensi
kausal. Probe semata sebaiknya tidak diperlakukan sebagai bukti penggunaan
informasi.

1.5 Model Bukan Produk Al

Kemampuan dan risiko produk Al ditentukan oleh keseluruhan stack, bukan
hanya foundation model. Secara metodologis, kalimat ini penting karena
membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model modern, istilah
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seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. system prompt,
retrieval, memory, tool permission, post-processing, guardrail, dan human
workflow dapat mengubah distribusi aksi secara substansial. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah NIST AI RMF dan GenAl
Profile menilai risiko sebagai properti konteks penggunaan, bukan atribut model
yang berdiri sendiri. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model yang sama dapat menjadi chatbot teks pasif atau agen
yang mampu menulis file dan memanggil layanan eksternal, dengan profil risiko
yang sangat berbeda. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. evaluasi model-level lebih mudah
direproduksi, tetapi deployment-level lebih representatif terhadap dampak nyata.
Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
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memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
konfigurasi produk sering berubah cepat dan tidak selalu terdokumentasi secara
publik. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: system prompt, retrieval,
memory, tool permission, post-processing, guardrail, dan human workflow dapat
mengubah distribusi aksi secara substansial. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
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Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
konfigurasi produk sering berubah cepat dan tidak selalu terdokumentasi secara
publik. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model yang
sama dapat menjadi chatbot teks pasif atau agen yang mampu menulis file dan
memanggil layanan eksternal, dengan profil risiko yang sangat berbeda. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: NIST AI RMF dan
GenAl Profile menilai risiko sebagai properti konteks penggunaan, bukan atribut
model yang berdiri sendiri. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: evaluasi model-level lebih mudah direproduksi, tetapi deployment-
level lebih representatif terhadap dampak nyata. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Dapatkah kita membangun teori makroskopik yang memprediksi perilaku model besar
tanpa melacak setiap neuron, seperti fisika statistik menjelaskan sistem banyak
partikel?
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1.6 Apa yang Dapat dan Belum Dapat Kita Klaim pada 2026

Pada 2026, ilmu Al memiliki instrumen yang semakin kuat untuk causal tracing,
memory, uncertainty, dan reasoning, tetapi belum memiliki teori lengkap yang
memprediksi seluruh perilaku model frontier. Di titik ini, bahasa populer perlu
diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan 1ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. kemajuan datang
dari kombinasi scaling law, controlled tasks, mechanistic intervention, evaluator
yang lebih baik, dan system-level audit. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ACL 2026 memperluas
causal tracing ke banyak komponen, meneliti faithfulness CoT, memory
management, dan uncertainty calibration secara eksplisit. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: sebuah jalur internal dapat diidentifikasi sebagai penting untuk
metric tertentu tanpa berarti peneliti telah “membaca pikiran” model. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 32



33/279

memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. optimisme interpretabilitas
berhadapan dengan kenyataan superposition, distributed computation, closed
models, dan evaluasi yang berubah seiring kemampuan. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tidak
ada dasar ilmiah untuk menyamakan kemampuan berbahasa atau self-report
dengan bukti kesadaran subjektif. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada wvariabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: kemajuan datang dari
kombinasi scaling law, controlled tasks, mechanistic intervention, evaluator yang
lebih baik, dan system-level audit. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
tidak ada dasar ilmiah untuk menyamakan kemampuan berbahasa atau self-report
dengan bukti kesadaran subjektif. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh sebuah jalur
internal dapat diidentifikasi sebagai penting untuk metric tertentu tanpa berarti
peneliti telah “membaca pikiran” model. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ACL 2026
memperluas causal tracing ke banyak komponen, meneliti faithfulness CoT,
memory management, dan uncertainty calibration secara eksplisit. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: optimisme interpretabilitas
berhadapan dengan kenyataan superposition, distributed computation, closed
models, dan evaluasi yang berubah seiring kemampuan. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
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mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Gunakan kata “belajar”, “ingat”, dan “menalar” sebagai istilah fungsional. Jangan
mengubahnya menjadi klaim tentang pengalaman batin tanpa bukti terpisah.

Batas generalisasi

Frontier berubah cepat; hasil pada model tertentu harus ditulis bersama nama
model, versi, tanggal, dan kondisi pengujian.

Tabel 1.1. Empat level analisis Al

Level Objek Pertanyaan utama

Data Corpus, demonstrasi, feedback | Informasi apa yang tersedia
untuk dipelajari?

Bobot Parameter terlatih Pola apa yang tersimpan secara
parametrik?
Aktivasi State saat inferensi Informasi apa yang sedang
diproses?
Sistem Model + memory + tools + | Aksi apa yang benar-benar
policy dapat terjadi?

Tabel 1.2. Kekuatan dan batas instrumen penjelasan

Instrumen Memberi bukti tentang Batas utama
Benchmark Capability Tidak menetapkan mekanisme
Probe Decodability Dapat membaca informasi pasif
Ablation Necessity Dapat merusak fungsi samping
Causal tracing Jalur kontribusi Bergantung desain intervensi
System audit Risiko deployment Lebih sulit direproduksi
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1.7 Sintesis Bab

Bab ini menetapkan aturan permainan: kemampuan harus dibedakan dari
mekanisme, informasi yang dapat didekode dari informasi yang dipakai, serta
model dari sistem. Dengan disiplin ini, “dark matter” Al menjadi program riset
yang dapat diuji. Bab berikutnya masuk ke sumber pertama dari seluruh perilaku
itu: bagaimana data pelatihan membentuk representasi yang tidak pernah
dirancang satu per satu oleh manusia.
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BAB 2 - DARI DATA MENJADI REPRESENTASI: APA
YANG SEBENARNYA DIPELAJARI MODEL

Pretraining tampak sederhana sebagai prediksi token, tetapi objective lokal ini
dapat menghasilkan representasi yang berguna untuk banyak tugas. Bab ini
menelusuri hubungan data, tokenisasi, objective, scaling, dan geometri

representasi, sambil menolak penyederhanaan bahwa model sekadar menyalin
database teks.

Dari Corpus ke Perilaku

‘ Corpus & DMAQ__“_/MMAW‘;%W j

‘ Nsltrqb/‘_,)_émm |

Post-training mengubah prior periaku, tetapi tetap berdiri di atas representasi yang dibentuk pretraining

Gambar 2.1. Dari Corpus ke Perilaku

2.1 Prediksi Token sebagai Mesin Pembelajaran Umum

Objective next-token prediction memaksa model memperkirakan struktur statistik
yang membantu menurunkan ketidakpastian tentang token berikutnya. Satu cara
menjaga ketelitian adalah memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme
yang menyebabkannya. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat,
menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini
memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan
parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. gradient descent
mengubah parameter agar distribusi prediksi semakin cocok dengan data,
sehingga fitur sintaksis, semantik, fakta, style, dan regularitas lain dapat menjadi
berguna secara instrumental. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
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hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah transfer dari language
modeling ke banyak task serta scaling law menunjukkan objective sederhana
dapat mendukung repertoire luas ketika data dan kapasitas meningkat. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: untuk memprediksi akhir kalimat ilmiah, model sering perlu
melacak subjek, relasi konsep, format sitasi, dan dependensi panjang. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah representasi ini paling
baik dipahami sebagai world model, compressed statistics, atau campuran task-
specific heuristics masih diperdebatkan. Dua paper dapat tampak bertentangan
karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi
yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai
daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang
akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B
benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini
membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
prediksi token tidak menjamin representasi benar tentang dunia; corpus dapat
mengandung bias, kontradiksi, dan fakta usang. Klaim yang valid pada model
kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada
semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian
pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah
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mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: gradient descent mengubah
parameter agar distribusi prediksi semakin cocok dengan data, sehingga fitur
sintaksis, semantik, fakta, style, dan regularitas lain dapat menjadi berguna secara
instrumental. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed
atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
prediksi token tidak menjamin representasi benar tentang dunia; corpus dapat
mengandung bias, kontradiksi, dan fakta usang. - bukan sekadar catatan kaki,
tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi
batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-
tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang
dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase
salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity
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terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah
masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface
sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh untuk
memprediksi akhir kalimat ilmiah, model sering perlu melacak subjek, relasi
konsep, format sitasi, dan dependensi panjang. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: transfer dari language
modeling ke banyak task serta scaling law menunjukkan objective sederhana
dapat mendukung repertoire luas ketika data dan kapasitas meningkat. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: apakah representasi ini
paling baik dipahami sebagai world model, compressed statistics, atau campuran
task-specific heuristics masih diperdebatkan. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Representasi internal bukan kamus dengan satu slot per konsep. Banyak fitur dapat
berbagi dimensi yang sama dan satu fitur dapat melibatkan populasi komponen,
sehingga interpretasi memerlukan geometri dan intervensi.

2.2 Tokenisasi: Realitas yang Dipecah Menjadi Unit Komputasi

Model tidak menerima kata atau konsep secara langsung; ia menerima token yang
ditentukan tokenizer. Pada sistem berskala besar, penjelasan yang terlalu lokal
mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang redundan. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
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antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. subword
tokenization memetakan string menjadi unit diskrit, lalu embedding mengubah
unit itu ke vektor kontinu yang diproses transformer. Informasi di dalam jaringan
tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam
vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika
kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan
jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis -
data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan
bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah perbedaan tokenisasi
memengaruhi panjang konteks efektif, efisiensi bahasa, representasi angka, dan
error pada string yang jarang. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: kata Indonesia yang umum dapat menjadi satu atau beberapa
token tergantung vocabulary, sehingga biaya dan jalur komputasinya berbeda.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. tokenizer tetap efisien tetapi
penelitian byte-level dan token-free mempertanyakan apakah segmentasi tetap
perlu pada skala masa depan. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
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dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. analisis
token tidak boleh disamakan dengan analisis konsep; satu konsep dapat tersebar di
banyak token dan satu token dapat polisemik. Klaim yang valid pada model kecil,
dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua
model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: subword tokenization
memetakan string menjadi unit diskrit, lalu embedding mengubah unit itu ke
vektor kontinu yang diproses transformer. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
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Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
analisis token tidak boleh disamakan dengan analisis konsep; satu konsep dapat
tersebar di banyak token dan satu token dapat polisemik. - bukan sekadar catatan
kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar
kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual,
tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda
tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada
persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh kata
Indonesia yang umum dapat menjadi satu atau beberapa token tergantung
vocabulary, sehingga biaya dan jalur komputasinya berbeda. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: perbedaan tokenisasi
memengaruhi panjang konteks efektif, efisiensi bahasa, representasi angka, dan
error pada string yang jarang. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: tokenizer tetap efisien tetapi penelitian byte-level dan token-free
mempertanyakan apakah segmentasi tetap perlu pada skala masa depan.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.
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MYTH VERSUS REALITY

Mitos: LLM hanyalah database yang mengeluarkan kalimat tersimpan. Realitas:
memorization memang ada, tetapi generalisasi komposisional dan adaptasi terhadap
input baru menunjukkan komputasi yang tidak identik dengan lookup sederhana.

Catatan metodologis

Analisis lintas bahasa harus menghitung token, bukan hanya karakter atau kata,
karena tokenizer mengubah unit compute efektif.

2.3 Scaling Laws dan Alokasi Compute

Banyak loss pretraining turun secara teratur ketika model, data, dan compute
ditingkatkan secara seimbang. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari
beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu
benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. kapasitas lebih
besar memberi ruang fungsi lebih kaya, data lebih banyak mengurangi overfitting
terhadap contoh tertentu, dan compute memungkinkan optimisasi gabungan
keduanya. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi
label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi
yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Kaplan et al. dan Hoffmann
et al. mendokumentasikan empirical scaling; Chinchilla menunjukkan pentingnya
menyeimbangkan parameter dan token pelatihan. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
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pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model berparameter sangat besar tetapi kurang data dapat kalah
dari model lebih kecil yang dilatih dengan token lebih banyak pada budget
compute yang sama. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. scaling loss yang halus tidak
berarti setiap capability tumbuh halus; metric dan threshold dapat menciptakan
pola tampak emergent. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. scaling
law empiris di satu regime tidak otomatis memprediksi arsitektur, data mixture,
atau post-training generasi berikutnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
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respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: kapasitas lebih besar memberi
ruang fungsi lebih kaya, data lebih banyak mengurangi overfitting terhadap
contoh tertentu, dan compute memungkinkan optimisasi gabungan keduanya.
Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
scaling law empiris di satu regime tidak otomatis memprediksi arsitektur, data
mixture, atau post-training generasi berikutnya. - bukan sekadar catatan kaki,
tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi
batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-
tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang
dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase
salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity
terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah
masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface
sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model
berparameter sangat besar tetapi kurang data dapat kalah dari model lebih kecil
yang dilatih dengan token lebih banyak pada budget compute yang sama. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Kaplan et al. dan
Hoffmann et al. mendokumentasikan empirical scaling; Chinchilla menunjukkan
pentingnya menyeimbangkan parameter dan token pelatihan. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: scaling loss yang halus tidak
berarti setiap capability tumbuh halus; metric dan threshold dapat menciptakan
pola tampak emergent. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Uji satu fakta dengan variasi nama, bahasa, paraphrase, dan counterfactual. Pola
kegagalan membantu membedakan memorization string dari representasi yang lebih
abstrak.

2.4 Geometri Representasi dan Feature Direction

Makna yang berguna bagi model sering muncul sebagai hubungan geometris
dalam activation space, bukan label simbolik eksplisit. Secara metodologis,
kalimat ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. embedding dan
hidden state menyandikan banyak atribut pada arah, subspace, magnitude, atau
konfigurasi nonlinier yang dapat berubah antar layer dan konteks. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
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dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah representation probing,
similarity analysis, steering, dan causal intervention menemukan feature direction
yang berkorelasi atau berkontribusi pada perilaku tertentu. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: pergeseran activation sepanjang arah yang terkait sentimen dapat
mengubah kecenderungan keluaran, walau arah tersebut bukan “neuron sentimen”
tunggal. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. linear representation hypothesis
berguna secara praktis, tetapi tidak semua konsep harus linear atau stabil lintas
konteks. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. feature
yang dapat didekode dapat menjadi epifenomenal; intervensi perlu menguji fungsi
kausal. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.
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Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: embedding dan hidden state
menyandikan banyak atribut pada arah, subspace, magnitude, atau konfigurasi
nonlinier yang dapat berubah antar layer dan konteks. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
feature yang dapat didekode dapat menjadi epifenomenal; intervensi perlu
menguji fungsi kausal. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.
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Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh pergeseran
activation sepanjang arah yang terkait sentimen dapat mengubah kecenderungan
keluaran, walau arah tersebut bukan “neuron sentimen” tunggal. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktitkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: representation
probing, similarity analysis, steering, dan causal intervention menemukan feature
direction yang berkorelasi atau berkontribusi pada perilaku tertentu. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: linear representation
hypothesis berguna secara praktis, tetapi tidak semua konsep harus linear atau
stabil lintas konteks. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Gunakan tokenizer terbuka untuk membandingkan jumlah token beberapa kalimat
Indonesia dan Inggris yang setara makna. Lalu diskusikan bagaimana segmentasi
memengaruhi context budget dan kemungkinan error.

Implikasi praktis

Probe harus dibandingkan dengan baseline dan kontrol; semakin ekspresif probe,
semakin besar risiko probe mempelajari task sendiri.

2.5 Data Mixture, Kontaminasi, dan Provenance

Apa yang dipelajari model tidak dapat dipisahkan dari distribusi dan provenance
data. Di titik ini, bahasa populer perlu diganti dengan definisi operasional yang
dapat diuji. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
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aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. frekuensi,
duplikasi, kualitas, bahasa, code, synthetic data, dan filtering mengubah gradient
yang membentuk parameter. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi contamination dan
model collapse menunjukkan komposisi data dapat mengangkat skor semu atau
menurunkan kualitas generasi ketika data sintetis mendominasi secara rekursif.
Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: benchmark yang bocor ke corpus dapat membuat akurasi tinggi
sulit dibedakan dari memorization. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. data berkualitas tinggi semakin
bernilai, tetapi definisi kualitas bergantung tujuan dan dapat menghapus
keragaman yang justru penting. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 51



52/ 279

dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. dataset
frontier sering tidak sepenuhnya terbuka sehingga attribution training data sulit
diverifikasi. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: frekuensi, duplikasi, kualitas,
bahasa, code, synthetic data, dan filtering mengubah gradient yang membentuk
parameter. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau
variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.
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Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
dataset frontier sering tidak sepenuhnya terbuka sehingga attribution training data
sulit diverifikasi. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh benchmark
yang bocor ke corpus dapat membuat akurasi tinggi sulit dibedakan dari
memorization. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi contamination
dan model collapse menunjukkan komposisi data dapat mengangkat skor semu
atau menurunkan kualitas generasi ketika data sintetis mendominasi secara
rekursif. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: data
berkualitas tinggi semakin bernilai, tetapi definisi kualitas bergantung tujuan dan
dapat menghapus keragaman yang justru penting. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Seberapa dekat representasi internal model bahasa dengan struktur sebab-akibat dunia,
dan kapan ia hanya merefleksikan korelasi dalam data?
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2.6 Dari Pretraining ke Post-Training

Model yang berinteraksi dengan pengguna biasanya telah melewati post-training
yang mengubah perilaku jauh dari objective pretraining murni. Konsekuensinya
tidak hanya teoretis; cara kita mengukur fenomena akan menentukan cerita yang
muncul dari data. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. instruction tuning,
preference optimization, RL, safety tuning, dan system prompts mengubah prior
respons tanpa menghapus seluruh representasi pretraining. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah InstructGPT, Constitutional
Al, DPO, dan reasoning RL menunjukkan feedback setelah pretraining dapat
mengubah mengikuti instruksi, style, refusal, dan strategi problem solving. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: base model mungkin melanjutkan teks, sedangkan assistant
model belajar mengenali giliran percakapan dan menghasilkan jawaban yang
dianggap membantu. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.
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Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah post-training terutama
mengekstrak kemampuan laten atau benar-benar menambah algorithmic capability
bergantung task dan metode. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
perilaku yang tampak hilang setelah alignment belum tentu terhapus dari
parameter; elicitation berbeda dapat memunculkannya lagi. Klaim yang valid pada
model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku
pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
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Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: instruction tuning, preference
optimization, RL, safety tuning, dan system prompts mengubah prior respons
tanpa menghapus seluruh representasi pretraining. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
perilaku yang tampak hilang setelah alignment belum tentu terhapus dari
parameter; elicitation berbeda dapat memunculkannya lagi. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh base model
mungkin melanjutkan teks, sedangkan assistant model belajar mengenali giliran
percakapan dan menghasilkan jawaban yang dianggap membantu. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: InstructGPT,
Constitutional Al, DPO, dan reasoning RL menunjukkan feedback setelah
pretraining dapat mengubah mengikuti instruksi, style, refusal, dan strategi
problem solving. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan:
apakah post-training terutama mengekstrak kemampuan laten atau benar-benar
menambah algorithmic capability bergantung task dan metode. Memisahkan
kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa
harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru
biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang
seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang
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kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Scaling memperbaiki banyak metric, tetapi skala tidak menghapus kebutuhan
provenance, evaluation, dan validasi domain.

Batas generalisasi

Post-training dapat mengubah output tanpa memberi akses transparan ke
perubahan mekanistik. Dokumentasikan model base versus instruct secara

terpisah.

Tabel 2.1. Tahap utama pembentukan model bahasa

Tahap Sinyal Efek dominan
Tokenisasi Vocabulary/encoding Unit input
Pretraining Next-token loss Representasi &  capability

umum

Instruction tuning Demonstrasi Mengikuti format tugas
Preference/RL Ranking/reward Prior perilaku
System layer Policy/prompt/tools Perilaku deployment

Tabel 2.2. Klaim tentang representasi dan bukti yang diperlukan

Klaim

Bukti awal

Bukti lebih kuat

Informasi tersedia

Probe akurat

Generalization probe

Fitur memengaruhi output

Korelasi activation

Steering/ablation

Komponen diperlukan

Ablation

Ablation dengan kontrol

Representasi stabil

Satu prompt

Lintas
prompt/model/checkpoint
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2.7 Sintesis Bab

Prediksi token adalah objective lokal dengan konsekuensi representasional yang
luas. Untuk memahami “apa yang dipelajari”, kita harus mengikuti rantai dari data
mixture dan tokenizer hingga geometri activation dan post-training. Bab
berikutnya masuk lebih dalam ke masalah mengapa feature internal sulit
dipetakan satu per satu: superposition dan polysemanticity.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 58



59 /279

BAB 3 - REPRESENTASI TERSEMBUNYI: FITUR,
SUPERPOSITION, DAN MAKNA YANG TERSEBAR

Jika satu neuron tidak sama dengan satu konsep, bagaimana model menyimpan
begitu banyak regularitas? Bab ini membahas feature, polysemanticity,
superposition, sparse autoencoder, dan batas interpretasi feature dictionary.
Tujuannya bukan mencari “neuron rahasia”, tetapi memahami cara kapasitas
representasional dipakai secara efisien.

Dari Neuron Polysemantic ke Feature Sparse

Acrvat@__“/mm“qb“;?ﬂnmpme

Sparse autoencoder adalah salah satu alat untuk mengusulkan basis feature yang lebih interpretable; hasilnya tetap perlu validasi kausal

Gambar 3.1. Dari Neuron Polysemantic ke Feature Sparse

3.1 Dari Neuron ke Feature

Neuron adalah unit implementasi, sedangkan feature adalah pola komputasi atau
atribut yang dapat melibatkan banyak neuron. Pada sistem berskala besar,
penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang
redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. activation basis
jaringan tidak harus sejajar dengan basis konsep manusia; karena itu satu arah
feature dapat melintasi banyak neuron dan satu neuron dapat berpartisipasi pada
banyak feature. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang
diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 59



60 /279

antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen
yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya
penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur
inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua
level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi circuits dan
monosemanticity menunjukkan interpretasi sering membaik ketika analisis
berpindah dari neuron individual ke feature direction atau sparse latent. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: satu neuron dapat aktif untuk pola yang tampak tidak berkaitan
karena ia merupakan proyeksi campuran dari beberapa feature. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. feature dapat didefinisikan
statistik, kausal, atau semantik; definisi yang berbeda tidak selalu menghasilkan
unit yang sama. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. label
manusia untuk feature dapat terlalu sempit dan gagal menangkap kondisi aktivasi
sebenarnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
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lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: activation basis jaringan tidak
harus sejajar dengan basis konsep manusia; karena itu satu arah feature dapat
melintasi banyak neuron dan satu neuron dapat berpartisipasi pada banyak feature.
Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
label manusia untuk feature dapat terlalu sempit dan gagal menangkap kondisi
aktivasi sebenarnya. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
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kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh satu neuron
dapat aktif untuk pola yang tampak tidak berkaitan karena ia merupakan proyeksi
campuran dari beberapa feature. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi circuits dan
monosemanticity menunjukkan interpretasi sering membaik ketika analisis
berpindah dari neuron individual ke feature direction atau sparse latent. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masith menjadi perdebatan: feature dapat
didefinisikan statistik, kausal, atau semantik; definisi yang berbeda tidak selalu
menghasilkan unit yang sama. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Polysemanticity membuat pencarian “satu neuron = satu ide” sering gagal. Unit
interpretasi yang lebih baik dapat berupa arah, subspace, sparse latent, atau sirkuit.

3.2 Superposition sebagai Kompresi Fitur

Superposition menawarkan hipotesis bahwa jaringan menyimpan lebih banyak
feature daripada dimensi representasi dengan membiarkan feature berbagi arah
yang tidak sepenuhnya ortogonal. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari
beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu
benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
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meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. ketika feature
sparse, interference dapat tetap rendah walaupun banyak feature diproyeksikan ke
ruang yang sama; kapasitas ditukar dengan risiko crosstalk. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Toy Models of
Superposition menunjukkan fenomena ini dalam model sederhana dan
menghubungkannya dengan sparsity serta phase transition. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: mirip banyak sinyal yang berbagi kanal tetapi jarang aktif
bersamaan, representasi dapat menampung feature lebih banyak daripada jumlah
koordinat. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. seberapa langsung toy model
menggambarkan transformer besar masih menjadi pertanyaan empiris. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.
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Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
superposition adalah kerangka penjelasan, bukan bukti bahwa setiap polysemantic
neuron memiliki asal yang sama. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: ketika feature sparse,
interference dapat tetap rendah walaupun banyak feature diproyeksikan ke ruang
yang sama; kapasitas ditukar dengan risiko crosstalk. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.
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Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
superposition adalah kerangka penjelasan, bukan bukti bahwa setiap polysemantic
neuron memiliki asal yang sama. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh mirip banyak
sinyal yang berbagi kanal tetapi jarang aktif bersamaan, representasi dapat
menampung feature lebih banyak daripada jumlah koordinat. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Toy Models of
Superposition menunjukkan fenomena ini dalam model sederhana dan
menghubungkannya dengan sparsity serta phase transition. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: seberapa langsung toy model
menggambarkan transformer besar masih menjadi pertanyaan empiris.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: jika peneliti menamai sebuah feature “kejujuran”, mereka telah menemukan
modul kejujuran. Realitas: nama adalah hipotesis yang harus diuji pada distribusi baru
dan dengan intervensi.
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Catatan metodologis

Toy model berguna untuk menunjukkan possibility dan mechanism candidate,
bukan untuk membuktikan bahwa model frontier memakai mekanisme persis
sama.

3.3 Sparse Autoencoder dan Dictionary Learning

Sparse autoencoder mencoba menguraikan activation padat menjadi kumpulan
latent feature yang lebih jarang aktif dan lebih mudah diinterpretasi. Secara
metodologis, kalimat ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang
diklaim. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih,
dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. encoder
memetakan activation ke latent sparse, decoder merekonstruksi activation;
regularisasi sparsity mendorong dictionary yang dapat memisahkan pola
campuran. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi
label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi
yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah pekerjaan monosemanticity
pada transformer memperlihatkan banyak latent dapat diberi deskripsi koheren
dan diaktifkan oleh konteks terkait. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: satu latent dapat merespons domain atau pola gramatikal tertentu
lebih konsisten daripada neuron asli. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
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variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. interpretability score,
reconstruction fidelity, feature splitting, dan feature absorption menunjukkan
dictionary tidak unik. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. SAE
yang bagus merekonstruksi activation belum otomatis memulihkan “basis benar”
dari komputasi model. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: encoder memetakan
activation ke latent sparse, decoder merekonstruksi activation; regularisasi
sparsity mendorong dictionary yang dapat memisahkan pola campuran. Desain
yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt,
serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti
prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada
kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al
berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
SAE yang bagus merekonstruksi activation belum otomatis memulihkan “basis
benar” dari komputasi model. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh satu latent
dapat merespons domain atau pola gramatikal tertentu lebih konsisten daripada
neuron asli. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: pekerjaan
monosemanticity pada transformer memperlihatkan banyak latent dapat diberi
deskripsi koheren dan diaktifkan oleh konteks terkait. Lapisan kedua menyatakan
apa yang masih menjadi perdebatan: interpretability score, reconstruction fidelity,
feature splitting, dan feature absorption menunjukkan dictionary tidak unik.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
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kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Untuk feature yang diklaim bermakna, lihat top activating examples, negative
examples, cross-language examples, dan efek steering. Keempatnya menguji aspek
berbeda.

3.4 Feature Steering dan Intervensi

Feature menjadi lebih bermakna ketika manipulasi terarah menghasilkan
perubahan perilaku yang diprediksi. Di titik ini, bahasa populer perlu diganti
dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah seperti
belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai
singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. aktivasi suatu
feature dapat ditambah, dikurangi, atau di-clamp saat forward pass untuk menguji
efek pada logits atau perilaku. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah activation steering dan
feature intervention menunjukkan beberapa arah dapat mengubah style, topik,
refusal, atau atribut respons. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
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pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: meningkatkan arah tertentu dapat menaikkan probabilitas
kosakata terkait, tetapi efek samping pada konteks lain perlu diukur. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. steering kuat dapat membawa
activation keluar dari manifold natural sehingga efeknya tidak identik dengan
fungsi normal feature. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
kausalitas lokal tidak menjamin specificity; satu intervention dapat mengganggu
feature lain yang berbagi ruang. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
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respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: aktivasi suatu feature dapat
ditambah, dikurangi, atau di-clamp saat forward pass untuk menguji efek pada
logits atau perilaku. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
kausalitas lokal tidak menjamin specificity; satu intervention dapat mengganggu
feature lain yang berbagi ruang. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh
meningkatkan arah tertentu dapat menaikkan probabilitas kosakata terkait, tetapi
efek samping pada konteks lain perlu diukur. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: activation steering
dan feature intervention menunjukkan beberapa arah dapat mengubah style, topik,
refusal, atau atribut respons. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: steering kuat dapat membawa activation keluar dari manifold natural
sehingga efeknya tidak identik dengan fungsi normal feature. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Pada model terbuka kecil, rekam activation sebuah layer untuk dua kelompok prompt.
Latih classifier linear sederhana dan uji pada paraphrase yang belum terlihat.
Perlakukan hasil sebagai decodability, bukan langsung causal mechanism.

Implikasi praktis

Intervensi feature perlu sweep strength dan control direction agar efek tidak hanya
berasal dari perubahan norm activation.

3.5 Compositionality dan Feature Interaction

Perilaku tingkat tinggi kemungkinan muncul dari komposisi banyak feature,
bukan aktivasi satu feature tunggal. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara
kita mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. attention
merutekan informasi antarposisi, MLP mentransformasi representasi, dan residual
stream mengakumulasi kontribusi yang dapat saling memperkuat atau
membatalkan. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang
diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan
antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen
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yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya
penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur
inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua
level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah circuit analysis menemukan
rangkaian head dan MLP yang bekerja bersama pada task seperti induction atau
factual recall. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan
pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi
tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity,
patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas
sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: mengenali bahwa kata ganti merujuk ke entitas tertentu
membutuhkan feature identitas, posisi, sintaks, dan context yang berinteraksi.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. analisis circuit ringkas bersaing
dengan pandangan bahwa komputasi besar memiliki redundansi dan backup
pathways. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. circuit
yang ditemukan pada prompt distribution sempit dapat berubah ketika task
diperluas. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.
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Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: attention merutekan informasi
antarposisi, MLP mentransformasi representasi, dan residual stream
mengakumulasi kontribusi yang dapat saling memperkuat atau membatalkan.
Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
circuit yang ditemukan pada prompt distribution sempit dapat berubah ketika task
diperluas. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.
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Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh mengenali
bahwa kata ganti merujuk ke entitas tertentu membutuhkan feature identitas,
posisi, sintaks, dan context yang berinteraksi. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: circuit analysis
menemukan rangkaian head dan MLP yang bekerja bersama pada task seperti
induction atau factual recall. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: analisis circuit ringkas bersaing dengan pandangan bahwa komputasi
besar memiliki redundansi dan backup pathways. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Adakah dictionary feature yang cukup stabil dan universal sehingga dapat
dibandingkan lintas model, atau setiap model membangun koordinat semantik yang
berbeda?

3.6 Dari Feature ke Konsep Manusia

Interpretasi selalu melibatkan jembatan antara struktur matematis dan kategori
manusia. Satu cara menjaga ketelitian adalah memisahkan kemampuan yang
terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.
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Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. peneliti
mengumpulkan contoh aktivasi, membuat deskripsi, menguji precision/recall
konsep, lalu melakukan intervention untuk mengecek relevansi fungsional.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah automated interpretability
mempercepat pelabelan feature tetapi tetap memerlukan validasi terhadap contoh
yang tidak dipakai saat memberi label. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: label “politik” mungkin sebenarnya hanya menangkap nama
tokoh, format berita, atau register bahasa yang berkorelasi dengan politik. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. model lain dapat membantu
menafsirkan feature, tetapi evaluator berbasis model membawa bias dan error
baru. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. bahasa
natural adalah kompresi lossy dari pola activation berdimensi tinggi; deskripsi
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bukan feature itu sendiri. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa
Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier,
semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: peneliti mengumpulkan
contoh aktivasi, membuat deskripsi, menguji precision/recall konsep, lalu
melakukan intervention untuk mengecek relevansi fungsional. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
bahasa natural adalah kompresi lossy dari pola activation berdimensi tinggi;
deskripsi bukan feature itu sendiri. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
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melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh label
“politik” mungkin sebenarnya hanya menangkap nama tokoh, format berita, atau
register bahasa yang berkorelasi dengan politik. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: automated
interpretability mempercepat pelabelan feature tetapi tetap memerlukan validasi
terhadap contoh yang tidak dipakai saat memberi label. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: model lain dapat membantu
menafsirkan feature, tetapi evaluator berbasis model membawa bias dan error
baru. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

IMPORTANT

Interpretability perlu falsifiable. Label feature yang selalu dapat dijelaskan setelah
melihat output tetapi tidak membuat prediksi baru memiliki nilai ilmiah terbatas.

Batas generalisasi

Gunakan evaluator manusia atau rule-based bila klaim semantik penting; model-
as-judge sebaiknya menjadi satu sumber bukti, bukan satu-satunya.
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Unit Kelebihan Risiko interpretasi
Neuron Mudah diakses Polysemantic
Arah/subspace Menangkap distributed feature | Basis tidak unik
SAE latent Lebih sparse Splitting/absorption
Circuit Lebih kausal Sulit diskalakan

Tabel 3.2. Uji minimum untuk feature yang diklaim interpretable

Uji

Pertanyaan

Activating examples

Kapan feature aktif?

Counterexample

Kapan label seharusnya aktif tetapi tidak?

Generalization Apakah berlaku pada paraphrase/bahasa lain?
Intervention Apakah manipulasi mengubah output?
Specificity Apakah efek terbatas pada fungsi target?

3.7 Sintesis Bab

Representasi tersembunyi bersifat distributed dan dapat memakai superposition.
Sparse autoencoder memberi salah satu cara praktis mengurai campuran, tetapi
feature dictionary bukan jawaban final. Bab berikutnya beralih dari apa yang
tersimpan dalam activation ke fenomena yang lebih mengejutkan: model dapat
mempelajari pola baru dari contoh di prompt tanpa mengubah bobot.
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BAB 4 - IN-CONTEXT LEARNING: BELAJAR TANPA
MENGUBAH BOBOT

Few-shot prompting menunjukkan model dapat beradaptasi terhadap task baru
hanya dari contoh di context window. Bobot tetap, tetapi perilaku berubah. Bab
ini membahas induction heads, implicit algorithms, Bayesian dan gradient-descent
analogies, sensitivity terhadap contoh, serta batas ketika konteks panjang justru
tidak efektif.

In-Context Learning sebagai State Sementara

Instre Demo: L La sk State

Bobot tetap selama inferensi; perubahan perilaku berasal dari kondisi konteks dan activation yang dibentuknya

Gambar 4.1. In-Context Learning sebagai State Sementara

4.1 Fenomena In-Context Learning

In-context learning adalah perubahan perilaku sebagai fungsi contoh atau instruksi
di konteks tanpa update parameter gradient pada saat inferensi. Karena itu, bukti
terbaik biasanya datang dari beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu
visualisasi atau satu benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. transformer
memakai attention dan learned representation untuk mengkondisikan prediksi
token berikutnya pada pola yang baru muncul dalam prompt. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
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ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah GPT-3 mempopulerkan
few-shot learning, dan studi terkontrol kemudian menunjukkan transformer dapat
mempelajari kelas fungsi sederhana in context. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: beri pasangan label acak A/B untuk contoh klasifikasi; model
dapat mengikuti mapping lokal walau label tidak memiliki makna global. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah proses ini paling tepat
disebut meta-learning, retrieval, Bayesian inference, implicit optimization, atau
campuran bergantung setting. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. ICL
sensitif terhadap urutan, formatting, demonstration quality, dan distribution shift.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
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hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: transformer memakai
attention dan learned representation untuk mengkondisikan prediksi token
berikutnya pada pola yang baru muncul dalam prompt. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini - ICL
sensitif terhadap urutan, formatting, demonstration quality, dan distribution shift. -
bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
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dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh beri pasangan
label acak A/B untuk contoh klasifikasi; model dapat mengikuti mapping lokal
walau label tidak memiliki makna global. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: GPT-3
mempopulerkan few-shot learning, dan studi terkontrol kemudian menunjukkan
transformer dapat mempelajari kelas fungsi sederhana in context. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: apakah proses ini paling tepat
disebut meta-learning, retrieval, Bayesian inference, implicit optimization, atau
campuran bergantung setting. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

ICL adalah contoh penting bahwa “belajar” tidak selalu berarti update bobot. State
yang dibangun selama forward pass dapat mengubah perilaku secara sistematis.

4.2 Induction Heads dan Pattern Copying

Induction heads memberikan contoh sirkuit yang dapat mendukung prediksi pola
berulang seperti [A][B] ... [A] -=> [B]. Secara metodologis, kalimat ini penting
karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model modern,
istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering
dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
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bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. attention head
mendeteksi token yang sebelumnya mengikuti token serupa lalu menyalurkan
informasi token berikutnya ke posisi prediksi. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Olsson et al. mengaitkan
kemunculan induction heads dengan peningkatan in-context learning pada
transformer kecil. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dalam string pola nama-kode yang berulang, head dapat
membantu mengulang pasangan yang sebelumnya terlihat. Dari contoh semacam
ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. induction heads jelas berguna
pada pola tertentu tetapi tidak cukup menjelaskan seluruh ICL task kompleks. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. circuit
yang ditemukan pada model kecil mungkin didistribusikan atau digantikan
mekanisme lain di model besar. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
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bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: attention head mendeteksi
token yang sebelumnya mengikuti token serupa lalu menyalurkan informasi token
berikutnya ke posisi prediksi. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
circuit yang ditemukan pada model kecil mungkin didistribusikan atau digantikan
mekanisme lain di model besar. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
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melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dalam string
pola nama-kode yang berulang, head dapat membantu mengulang pasangan yang
sebelumnya terlihat. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Olsson et al.
mengaitkan kemunculan induction heads dengan peningkatan in-context learning
pada transformer kecil. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: induction heads jelas berguna pada pola tertentu tetapi tidak cukup
menjelaskan seluruh ICL task kompleks. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: context window 1 juta token berarti model mengingat 1 juta token dengan
kualitas sama. Realitas: akses nominal, retrieval efektif, integrasi evidence, dan
reasoning adalah kemampuan berbeda.

Catatan metodologis

Induction head adalah mechanistic case study yang kuat, tetapi bukan template
universal untuk semua kemampuan ICL.
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4.3 Transformer sebagai Algoritma Pembelajar

Pada task sintetis tertentu, transformer dapat mengimplementasikan update yang
secara fungsional menyerupai langkah algoritma pembelajaran. Di titik ini, bahasa
populer perlu diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. attention
mengagregasi contoh, residual stream menyimpan state task, dan layer berturut
dapat memperbaiki prediksi seolah melakukan implicit gradient descent atau
estimator lain. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang
diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan
antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen
yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya
penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur
inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua
level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Akyiirek, von Oswald, dan
Garg menunjukkan koneksi ICL dengan learned algorithms pada regression dan
function classes terkontrol. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model yang melihat pasangan x-y dari fungsi linear dapat
memperkirakan parameter efektif dari contoh lalu memprediksi y untuk x baru.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
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Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. analogi gradient descent bukan
deskripsi universal; task berbeda dapat memunculkan algoritma internal berbeda.
Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. hasil
synthetic task tidak otomatis berarti prompt dunia nyata dihitung dengan prosedur
yang sama. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
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mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: attention mengagregasi
contoh, residual stream menyimpan state task, dan layer berturut dapat
memperbaiki prediksi seolah melakukan implicit gradient descent atau estimator
lain. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
hasil synthetic task tidak otomatis berarti prompt dunia nyata dihitung dengan
prosedur yang sama. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model yang
melihat pasangan x-y dari fungsi linear dapat memperkirakan parameter efektif
dari contoh lalu memprediksi y untuk x baru. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Akyiirek, von
Oswald, dan Garg menunjukkan koneksi ICL dengan learned algorithms pada
regression dan function classes terkontrol. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: analogi gradient descent bukan deskripsi universal;
task berbeda dapat memunculkan algoritma internal berbeda. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.
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UNDER THE MICROSCOPE

Uji ICL dengan label acak yang tidak mungkin berasal dari semantic prior. Jika model
mengikuti mapping baru, kita memperoleh bukti adaptasi lokal yang lebih bersih.

4.4 Demonstrasi, Urutan, dan Ambiguitas Task

ICL tidak hanya membaca jawaban contoh; ia juga menginferensikan task yang
dimaksud dari distribusi prompt. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita
mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. set demonstration
menentukan latent task state yang memengaruhi perhatian dan output, sehingga
urutan atau label noise dapat menggeser hipotesis model. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi prompt sensitivity
menunjukkan permutasi contoh, recency, label semantics, dan formatting dapat
mengubah hasil few-shot. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dua contoh ambigu dapat mendukung dua aturan berbeda; contoh
ketiga yang diagnostik dapat memindahkan respons model secara tajam. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
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prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. instruction tuning mengurangi
sebagian sensitivitas tetapi dapat menambah prior kuat yang justru mengalahkan
mapping lokal. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
demonstration yang terlalu panjang dapat menambah distractor dan memperburuk
retrieval terhadap contoh relevan. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
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kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: set demonstration
menentukan latent task state yang memengaruhi perhatian dan output, sehingga
urutan atau label noise dapat menggeser hipotesis model. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
demonstration yang terlalu panjang dapat menambah distractor dan memperburuk
retrieval terhadap contoh relevan. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dua contoh
ambigu dapat mendukung dua aturan berbeda; contoh ketiga yang diagnostik
dapat memindahkan respons model secara tajam. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi prompt
sensitivity menunjukkan permutasi contoh, recency, label semantics, dan
formatting dapat mengubah hasil few-shot. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: instruction tuning mengurangi sebagian sensitivitas
tetapi dapat menambah prior kuat yang justru mengalahkan mapping lokal.
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Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

EXPERIMENT

Buat empat demonstration klasifikasi dengan label “X” dan “Y”, lalu permutasikan
urutannya tanpa mengubah isi. Bandingkan output dan confidence. Eksperimen
menunjukkan sensitivitas terhadap ordering.

Implikasi praktis

Random-label task berguna karena memutus hubungan antara label dan
pengetahuan pretraining, sehingga adaptasi lokal lebih mudah diisolasi.

4.5 Long Context Bukan Long Understanding

Context window besar memperluas kapasitas input, tetapi tidak menjamin setiap
bagian konteks digunakan sama efektif. Satu cara menjaga ketelitian adalah
memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya.
Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. attention budget,
positional effects, interference, retrieval quality, dan salience menentukan apakah
evidence jauh memengaruhi output. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Lost in the Middle
menunjukkan performa dapat turun ketika informasi relevan berada di posisi
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tengah konteks panjang; riset 2026 menambahkan ranked memory retrieval untuk
mengelola relevansi. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dokumen penting diapit banyak teks mirip dapat terabaikan
meski seluruhnya masih berada dalam batas context window. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. arsitektur dan training long-
context terus membaik, tetapi benchmark needle retrieval tidak sama dengan
integrasi reasoning atas banyak bukti. Dua paper dapat tampak bertentangan
karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi
yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai
daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang
akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B
benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini
membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. context
length nominal adalah batas teknis input, bukan ukuran memori efektif atau
kualitas reasoning. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
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mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: attention budget, positional
effects, interference, retrieval quality, dan salience menentukan apakah evidence
jauh memengaruhi output. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
context length nominal adalah batas teknis input, bukan ukuran memori efektif
atau kualitas reasoning. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dokumen
penting diapit banyak teks mirip dapat terabaikan meski seluruhnya masih berada
dalam batas context window. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah
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satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Lost in the Middle
menunjukkan performa dapat turun ketika informasi relevan berada di posisi
tengah konteks panjang; riset 2026 menambahkan ranked memory retrieval untuk
mengelola relevansi. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: arsitektur dan training long-context terus membaik, tetapi benchmark
needle retrieval tidak sama dengan integrasi reasoning atas banyak bukti.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Apakah ada satu family algoritma internal yang menjelaskan ICL pada task natural,
atau model mengandalkan koleksi heuristik yang berubah menurut konteks?

4.6 ICL sebagai State Sementara

ICL dapat dipahami sebagai pembentukan state task sementara yang hidup di
activation dan context, bukan perubahan permanen parameter. Pada sistem
berskala besar, penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi
komponen lain yang redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. prompt
menetapkan aturan lokal; state itu hilang ketika context dibuang kecuali disimpan
oleh sistem eksternal atau diinternalisasi melalui training. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 96



97 /279

ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah reset conversation
menghapus mapping label acak yang dipelajari dari demonstration, sementara
memasukkan kembali contoh memulihkannya. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat mengikuti kode “merah=benar, biru=salah” hanya
dalam satu sesi meski mapping itu bertentangan dengan penggunaan umum. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. cache dan memory eksternal
membuat batas antara state sementara dan persistent system memory semakin
kompleks. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. produk
chat dapat menyimpan history atau memory di luar model, sehingga pengguna
tidak boleh menyimpulkan persistence hanya dari pengalaman antarsesi. Klaim
yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
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penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: prompt menetapkan aturan
lokal; state itu hilang ketika context dibuang kecuali disimpan oleh sistem
eksternal atau diinternalisasi melalui training. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
produk chat dapat menyimpan history atau memory di luar model, sehingga
pengguna tidak boleh menyimpulkan persistence hanya dari pengalaman
antarsesi. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
mengikuti kode “merah=benar, biru=salah” hanya dalam satu sesi meski mapping
itu bertentangan dengan penggunaan umum. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: reset conversation
menghapus mapping label acak yang dipelajari dari demonstration, sementara
memasukkan kembali contoh memulihkannya. Lapisan kedua menyatakan apa
yang masih menjadi perdebatan: cache dan memory eksternal membuat batas
antara state sementara dan persistent system memory semakin kompleks.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

IMPORTANT

Jangan menyamakan context length dengan memory jangka panjang. ICL hilang
bersama konteks kecuali sistem sengaja menyimpan state.

Batas generalisasi

Saat menguji produk komersial, catat apakah memory/history aktif; kalau tidak,
eksperimen ICL dan persistence akan tercampur.

Tabel 4.1. Hipotesis penjelasan in-context learning

Hipotesis Intuisi Kondisi uji
Retrieval/pattern match Menemukan contoh mirip Variasi nearest-neighbor
Bayesian inference Memperbarui hipotesis task Prior dan evidence terkontrol
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Hipotesis

Intuisi

Kondisi uji

Implicit optimization

Mengestimasi rule/parameter

Regression sintetis

Circuit composition

Rangkaian head/MLP

Ablation & patching

Tabel 4.2. Context nominal versus penggunaan efektif

Aspek

Pertanyaan

Window size

Berapa token dapat dimasukkan?

Retrieval Apakah evidence ditemukan?
Integration Apakah beberapa evidence digabung?
Reasoning Apakah kesimpulan mengikuti evidence?
Persistence Apakah state bertahan antarsesi?

4.7 Sintesis Bab

ICL mengaburkan batas sehari-hari antara “memproses” dan “belajar”: model

dapat menginferensikan aturan lokal tanpa gradient update. Namun context
panjang bukan jaminan penggunaan evidence yang baik. Bab berikutnya

menghadapi istilah yang lebih kontroversial: reasoning, terutama hubungan antara
chain-of-thought yang terlihat dan komputasi internal yang sebenarnya.
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BAB S - REASONING: DARI CHAIN-OF-THOUGHT
KE LATENT COMPUTATION

Ketika model menuliskan langkah-langkah penalaran, kita mudah menganggap
teks itu sebagai rekaman proses internal. Literatur menunjukkan gambaran lebih
rumit: chain-of-thought dapat meningkatkan akurasi, tetapi tidak selalu faithful
terhadap sebab internal. Bab ini membahas prompting, self-consistency, process
supervision, reinforcement learning, latent reasoning, serta debat terbaru 2026
tentang explainability.

Reasoning sebagai Generate - Evaluate - Revise

Reward

Revise /Search Final AZwer

Sistem reasoning modern dapat memakal beberapa trajectory dan evaluator; chain-of-thought hanyalah saiah satu representasi intermediate

Gambar 5.1. Reasoning sebagai Generate - Evaluate - Revise

5.1 Apa yang Dimaksud Reasoning dalam Evaluasi Al

Reasoning sebaiknya didefinisikan sebagai kemampuan menghasilkan atau
menjalankan transformasi informasi yang diperlukan untuk menyelesaikan task,
bukan sebagai klaim tentang pengalaman mental. Secara metodologis, kalimat ini
penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. model dapat
mengalokasikan token intermediate, menggunakan scratchpad internal atau
eksternal, memilih strategi, dan melakukan verification sebelum final answer.
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Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah benchmark matematika,
code, logic, dan science menunjukkan peningkatan ketika model diberi ruang
intermediate computation atau training yang menekankan hasil terverifikasi. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: soal multi-step yang gagal pada direct answer dapat berhasil
ketika model menghasilkan intermediate quantities dan memeriksa konsistensi.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. keberhasilan tidak membuktikan
proses identik dengan reasoning manusia; pattern completion dan learned
algorithm dapat sama-sama menghasilkan langkah benar. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
benchmark sering memiliki distribusi sempit dan dapat dipengaruhi contamination
atau evaluator leakage. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
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bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: model dapat mengalokasikan
token intermediate, menggunakan scratchpad internal atau eksternal, memilih
strategi, dan melakukan verification sebelum final answer. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
benchmark sering memiliki distribusi sempit dan dapat dipengaruhi contamination
atau evaluator leakage. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
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error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh soal multi-
step yang gagal pada direct answer dapat berhasil ketika model menghasilkan
intermediate quantities dan memeriksa konsistensi. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: benchmark
matematika, code, logic, dan science menunjukkan peningkatan ketika model
diberi ruang intermediate computation atau training yang menekankan hasil
terverifikasi. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan:
keberhasilan tidak membuktikan proses identik dengan reasoning manusia; pattern
completion dan learned algorithm dapat sama-sama menghasilkan langkah benar.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Reasoning yang terlihat adalah output serial; komputasi transformer juga terjadi
paralel dalam activation. Karena itu, “menampilkan langkah” dan “membuka
mekanisme” bukan hal yang sama.

5.2 Chain-of-Thought sebagai Scratchpad

Chain-of-thought menambah ruang komputasi serial dalam token sehingga model
dapat memecah tugas menjadi submasalah. Di titik ini, bahasa populer perlu
diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
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sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. setiap token
intermediate masuk kembali sebagai konteks, memungkinkan komputasi iteratif
yang tidak tersedia jika jawaban harus dikeluarkan langsung. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Wei et al. menunjukkan
CoT prompting meningkatkan task reasoning pada model besar, dan self-
consistency meningkatkan akurasi dengan sampling beberapa jalur. Nilai ilmiah
hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output
dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan,
probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat menghitung subtotal, membawa constraint ke
langkah berikutnya, lalu memilih jawaban setelah beberapa tahap. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. CoT dapat mengandung
rasionalisasi pascahoc atau menghilangkan faktor yang sebenarnya memengaruhi
jawaban. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
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adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. teks
CoT adalah channel komunikasi; ia tidak memberi akses lengkap ke seluruh
activation dan komputasi paralel transformer. Klaim yang valid pada model kecil,
dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua
model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: setiap token intermediate
masuk kembali sebagai konteks, memungkinkan komputasi iteratif yang tidak
tersedia jika jawaban harus dikeluarkan langsung. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
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direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini - teks
CoT adalah channel komunikasi; ia tidak memberi akses lengkap ke seluruh
activation dan komputasi paralel transformer. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi
sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu
dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
menghitung subtotal, membawa constraint ke langkah berikutnya, lalu memilih
jawaban setelah beberapa tahap. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
salah satu komponen tersebut diaktitkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Wei et al.
menunjukkan CoT prompting meningkatkan task reasoning pada model besar, dan
self-consistency meningkatkan akurasi dengan sampling beberapa jalur. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: CoT dapat mengandung
rasionalisasi pascahoc atau menghilangkan faktor yang sebenarnya memengaruhi
jawaban. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: chain-of-thought adalah rekaman pikiran model. Realitas: ia dapat menjadi
scratchpad yang berguna, tetapi faithfulness harus diuji dan mungkin tidak lengkap.
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Catatan metodologis

CoT meningkatkan compute-time melalui token tambahan; perbandingan harus
mengontrol token budget bila ingin menyimpulkan keunggulan algoritmik.

5.3 Search, Verification, dan Process Supervision

Reasoning dapat diperkuat bukan hanya dengan membuat satu jalur lebih panjang,
tetapi dengan mengeksplorasi beberapa kandidat dan memverifikasi intermediate
state. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita mengukur fenomena akan
menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model modern, istilah seperti
belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai
singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. self-consistency,
tree search, verifier, dan process reward memisahkan generator langkah dari
mekanisme pemilihan atau penilaian. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Tree of Thoughts, process
supervision, dan verifier-based methods memperbaiki beberapa problem yang
memiliki feedback intermediate atau jawaban terverifikasi. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: pada puzzle, sistem dapat membuat beberapa move candidate,
menilai state yang menjanjikan, lalu meneruskan cabang terbaik. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
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hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. lebih banyak search
meningkatkan compute dan dapat mengoptimalkan evaluator yang tidak sempurna
daripada kebenaran sebenarnya. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. task
dunia nyata sering tidak memiliki verifier murah atau ground truth untuk setiap
langkah. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada wvariabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: self-consistency, tree search,
verifier, dan process reward memisahkan generator langkah dari mekanisme
pemilihan atau penilaian. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini - task
dunia nyata sering tidak memiliki verifier murah atau ground truth untuk setiap
langkah. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh pada puzzle,
sistem dapat membuat beberapa move candidate, menilai state yang menjanjikan,
lalu meneruskan cabang terbaik. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Tree of Thoughts,
process supervision, dan verifier-based methods memperbaiki beberapa problem
yang memiliki feedback intermediate atau jawaban terverifikasi. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: lebih banyak search
meningkatkan compute dan dapat mengoptimalkan evaluator yang tidak sempurna
daripada kebenaran sebenarnya. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
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metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Bandingkan direct answer, CoT, self-consistency, dan verifier pada set soal yang
sama. Ukur akurasi, token cost, variance, dan error type; jangan hanya memilih contoh
paling dramatis.

5.4 Reinforcement Learning dan Emergence Strategi Reasoning

Reward berbasis outcome dapat mendorong model menemukan strategi
intermediate yang tidak diberikan sebagai demonstrasi langkah demi langkah.
Satu cara menjaga ketelitian adalah memisahkan kemampuan yang terlihat dari
mekanisme yang menyebabkannya. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. policy
menghasilkan trajectory, reward pada jawaban atau verifier memperkuat pola
yang menghasilkan keberhasilan, dan training berulang mengubah distribusi
strategi. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi
label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi
yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah DeepSeek-R1 melaporkan
reasoning behavior seperti reflection, verification, dan strategy adaptation yang
diperkuat melalui RL pada task terverifikasi. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
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pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat belajar mencoba pendekatan alternatif setelah
menemukan kontradiksi karena trajectory semacam itu lebih sering berujung
reward tinggi. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena
menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa
mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada
posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah strategi yang muncul
benar-benar baru atau rediscovery kemampuan laten pretraining sulit dipisahkan
tanpa kontrol training lengkap. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. reward
hacking, overfitting verifier, dan domain restriction tetap menjadi ancaman. Klaim
yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, sesmua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 112



113 /279

informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: policy menghasilkan
trajectory, reward pada jawaban atau verifier memperkuat pola yang
menghasilkan keberhasilan, dan training berulang mengubah distribusi strategi.
Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi
prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal
mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
reward hacking, overfitting verifier, dan domain restriction tetap menjadi
ancaman. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
belajar mencoba pendekatan alternatif setelah menemukan kontradiksi karena
trajectory semacam itu lebih sering berujung reward tinggi. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: DeepSeek-R1
melaporkan reasoning behavior seperti reflection, verification, dan strategy
adaptation yang diperkuat melalui RL pada task terverifikasi. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: apakah strategi yang muncul
benar-benar baru atau rediscovery kemampuan laten pretraining sulit dipisahkan
tanpa kontrol training lengkap. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Pakai puzzle logika sederhana dan minta lima jalur independen lalu majority vote.
Bandingkan dengan satu jalur panjang. Eksperimen memperlihatkan beda “lebih
banyak token” versus diversity of trajectories.

Implikasi praktis

Reward harus dibedakan antara outcome reward, process reward, dan preference
reward karena masing-masing membentuk perilaku berbeda.

5.5 Latent Reasoning dan Komputasi yang Tidak Ditulis

Sebagian komputasi relevan terjadi di hidden states dan tidak harus
dieksternalisasikan sebagai bahasa natural. Pada sistem berskala besar, penjelasan
yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang redundan.
Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. transformer
melakukan banyak operasi paralel per layer; output token hanya proyeksi
berurutan dari state yang jauh lebih kaya. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
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menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi hidden-state probing,
activation intervention, dan model yang dilatih untuk latent computation
menunjukkan reasoning tidak identik dengan verbal trace. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat memilih jawaban benar dengan CoT ringkas atau
tanpa CoT, sementara activation tetap membawa informasi tentang intermediate
variable. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. latent reasoning sulit diaudit;
verbal trace lebih mudah diperiksa tetapi dapat tidak faithful. Dua paper dapat
tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric
berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
mendeteksi decodable intermediate state belum membuktikan state itu menjadi
penyebab keputusan. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
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terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: transformer melakukan
banyak operasi paralel per layer; output token hanya proyeksi berurutan dari state
yang jauh lebih kaya. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
mendeteksi decodable intermediate state belum membuktikan state itu menjadi
penyebab keputusan. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
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kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
memilih jawaban benar dengan CoT ringkas atau tanpa CoT, sementara activation
tetap membawa informasi tentang intermediate variable. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi hidden-state
probing, activation intervention, dan model yang dilatih untuk latent computation
menunjukkan reasoning tidak identik dengan verbal trace. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: latent reasoning sulit diaudit;
verbal trace lebih mudah diperiksa tetapi dapat tidak faithful. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bisakah kita memperoleh reasoning yang sekaligus kuat, computationally efficient,
dan auditable tanpa memaksa semua komputasi internal menjadi narasi natural
language?

5.6 Faithfulness: Apakah CoT Menjelaskan Keputusan

Faithfulness harus diperlakukan sebagai properti empiris yang bergantung metric,
task, dan jenis intervention. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari
beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu
benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
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meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. peneliti
menyisipkan hint, biasing feature, counterfactual, atau perturbation lalu menguji
apakah CoT mencerminkan faktor yang benar-benar memengaruhi prediction.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah literatur menemukan contoh
unfaithful CoT, sementara ACL 2026 menantang metric yang menyamakan tidak
menyebut hint dengan tidak faithful dan menekankan distinction antara
incompleteness dan causal faithfulness. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: sebuah hint tersembunyi dapat mengubah jawaban tanpa disebut
dalam penjelasan; namun tidak menyebut setiap detail komputasi juga normal
karena narasi adalah kompresi. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. tidak ada satu definisi faithfulness
yang diterima universal; completeness, causal relevance, dan human usefulness
dapat berbeda. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
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apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. CoT
yang tampak sangat meyakinkan tetap tidak boleh dianggap bukti introspeksi
sempurna. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: peneliti menyisipkan hint,
biasing feature, counterfactual, atau perturbation lalu menguji apakah CoT
mencerminkan faktor yang benar-benar memengaruhi prediction. Desain yang
kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta
metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.
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Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
CoT yang tampak sangat meyakinkan tetap tidak boleh dianggap bukti introspeksi
sempurna. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh sebuah hint
tersembunyi dapat mengubah jawaban tanpa disebut dalam penjelasan; namun
tidak menyebut setiap detail komputasi juga normal karena narasi adalah
kompresi. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: literatur menemukan
contoh unfaithful CoT, sementara ACL 2026 menantang metric yang
menyamakan tidak menyebut hint dengan tidak faithful dan menekankan
distinction antara incompleteness dan causal faithfulness. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: tidak ada satu definisi
faithfulness yang diterima universal; completeness, causal relevance, dan human
usefulness dapat berbeda. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Jangan meminta atau mengandalkan private chain-of-thought sebagai satu-satunya
dasar audit. Gunakan hasil, bukti, intermediate artifact yang dapat diverifikasi, dan
evaluasi kausal.
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Batas generalisasi

Faithfulness bukan sinonim dengan panjang penjelasan. Penjelasan dapat ringkas
tetapi menangkap sebab penting, atau panjang tetapi pascahoc.

Tabel 5.1. Keluarga teknik reasoning

Teknik Mekanisme Trade-off
CoT Scratchpad token Mudah, belum tentu faithful
Self-consistency Sampling + vote Compute lebih besar
Tree search Eksplorasi cabang Butuh evaluator
Process supervision Reward langkah Label/evaluator mahal
Outcome RL Reward hasil Risiko reward hacking

Tabel 5.2. Dimensi evaluasi reasoning

Dimensi Pertanyaan
Correctness Apakah hasil benar?
Robustness Apakah tahan paraphrase?
Faithfulness Apakah penjelasan terkait sebab?
Efficiency Berapa compute/token?
Verifiability Bisakah langkah dicek eksternal?

5.7 Sintesis Bab

Reasoning Al bukan sinonim chain-of-thought. Teks intermediate dapat
menambah compute dan membantu verification, tetapi tidak selalu faithful
terhadap seluruh sebab internal. RL dapat mengubah strategi dan latent
computation dapat membawa state yang tidak pernah ditulis. Bab berikutnya
membedakan bentuk-bentuk memory yang sering tercampur: parameter, context,
retrieval, dan memory jangka panjang pada agen.
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BAB 6 - MEMORY: APA YANG DIINGAT Al DI
MANA, DAN UNTUK BERAPA LAMA

Kata “memory” dalam AI mencakup beberapa mekanisme yang sangat berbeda.
Bab ini membedakan parametric memory, context/KV state, retrieval-augmented
memory, episodic records, dan learned memory management. Fokus 2026 adalah
pergeseran dari memory statis ke agen yang belajar menyimpan, memperbarui,
menghapus, dan mengambil informasi.

Arsitektur Memory Berlapis

‘ Parametric Weight ‘ Cmﬂeﬁ——bever j

Dalam agentic memory. output atau hasil aksi dapat ditulis kembali ke store menurut kebijakan tertentu,

Gambar 6.1. Arsitektur Memory Berlapis

6.1 Parametric Memory: Pengetahuan di Dalam Bobot

Sebagian regularitas dan fakta dapat diakses dari parameter setelah training,
sehingga sering disebut parametric memory. Di titik ini, bahasa populer perlu
diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. gradient updates
mengubah weight sehingga input tertentu cenderung mengaktifkan representasi
dan output yang terkait. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol
yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
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komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah factual probing, model
editing, dan memorization studies menunjukkan informasi dapat dipengaruhi
secara lokal maupun distributed di parameter. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat menjawab ibu kota negara tanpa dokumen eksternal
karena pola faktual telah terinternalisasi saat training. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. lokasi “fakta” tidak harus satu
neuron atau satu layer; recall dapat melibatkan distributed pathway dan context
cues. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
parametric knowledge sulit diperbarui cepat, dapat usang, dan provenance
jawaban sering tidak tersedia. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa
Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier,
semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.
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Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: gradient updates mengubah
weight sehingga input tertentu cenderung mengaktifkan representasi dan output
yang terkait. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed
atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
parametric knowledge sulit diperbarui cepat, dapat usang, dan provenance
jawaban sering tidak tersedia. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
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ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
menjawab ibu kota negara tanpa dokumen eksternal karena pola faktual telah
terinternalisasi saat training. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah
satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: factual probing,
model editing, dan memorization studies menunjukkan informasi dapat
dipengaruhi secara lokal maupun distributed di parameter. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: lokasi “fakta” tidak harus satu
neuron atau satu layer; recall dapat melibatkan distributed pathway dan context
cues. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

“Al mengingat” dapat berarti bobot, context, cache, vector store, atau catatan episodik.
Tanpa menyebut tempat penyimpanan, kalimat itu terlalu ambigu untuk dinilai.

6.2 Context dan KV Cache sebagai Working State

Conversation context berfungsi seperti working state selama inferensi, tetapi
bukan memory permanen dalam bobot. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara
kita mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. token sebelumnya
menghasilkan key-value state yang dipakai attention token berikutnya; context
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window membatasi state yang dapat dirujuk langsung. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah menghapus atau
merangkum history mengubah output secara langsung tanpa retraining. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat mengingat nama yang diberikan di awal chat selama
informasi itu masih tersedia di context atau summary. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. analogi working memory
membantu intuitif tetapi tidak identik dengan sistem memori biologis. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. context
dapat terpotong, dikompresi, atau diabaikan; keberadaan token tidak menjamin
pemanfaatan. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau
tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
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terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: token sebelumnya
menghasilkan key-value state yang dipakai attention token berikutnya; context
window membatasi state yang dapat dirujuk langsung. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
context dapat terpotong, dikompresi, atau diabaikan; keberadaan token tidak
menjamin pemanfaatan. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
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kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
mengingat nama yang diberikan di awal chat selama informasi itu masih tersedia
di context atau summary. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: menghapus atau
merangkum history mengubah output secara langsung tanpa retraining. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: analogi working memory
membantu intuitif tetapi tidak identik dengan sistem memori biologis.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: semua yang pernah ditulis ke chatbot otomatis menjadi memory permanen
model. Realitas: persistence bergantung arsitektur produk dan kebijakan penyimpanan;
banyak konteks hanya sementara.

Catatan metodologis

Saat menguji “ingat”, reset context dan dokumentasikan apakah produk memiliki
persistence eksternal; tanpa kontrol ini, parametric knowledge dan session history
mudah tercampur.

6.3 Retrieval-Augmented Generation sebagai Memori Eksternal

RAG memisahkan penyimpanan dokumen dari generator sehingga informasi
dapat diperbarui tanpa retraining model utama. Satu cara menjaga ketelitian
adalah memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang
menyebabkannya. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
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memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. query dikonversi
ke representation, retriever memilith dokumen, dan generator mengkondisikan
jawaban pada evidence yang diambil. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Lewis et al. menunjukkan
retrieval-augmented generation menggabungkan parametric dan non-parametric
memory; banyak sistem modern memperluas reranking dan citation. Nilai ilmiah
hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output
dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan,
probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: manual perangkat terbaru dapat diindeks hari ini dan dipakai
model tanpa mengubah seluruh weight. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. retrieval meningkatkan grounding
tetapi error retriever, chunking, dan distractor dapat menghasilkan jawaban salah
dengan confidence tinggi. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
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harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. RAG
tidak menjamin citation faithfulness; model dapat mengabaikan evidence atau
menggabungkan sumber secara keliru. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: query dikonversi ke
representation, retriever memilih dokumen, dan generator mengkondisikan
jawaban pada evidence yang diambil. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
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Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
RAG tidak menjamin citation faithfulness; model dapat mengabaikan evidence
atau menggabungkan sumber secara keliru. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi
sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu
dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh manual
perangkat terbaru dapat diindeks hari ini dan dipakai model tanpa mengubah
seluruh weight. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Lewis et al.
menunjukkan retrieval-augmented generation menggabungkan parametric dan
non-parametric memory; banyak sistem modern memperluas reranking dan
citation. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: retrieval
meningkatkan grounding tetapi error retriever, chunking, dan distractor dapat
menghasilkan jawaban salah dengan confidence tinggi. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Audit memory dengan empat operasi: write, read, update, delete. Sistem yang hanya
berhasil read tetapi gagal update/delete belum memiliki memory management yang
matang.
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6.4 Long-Term Memory pada Agen

Agen membutuhkan kebijakan tentang apa yang layak disimpan, bukan hanya
database yang terus bertambah. Pada sistem berskala besar, penjelasan yang
terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang redundan. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sistem dapat
menulis episode, preference, summary, atau entity state lalu mengambilnya
berdasarkan relevance, recency, importance, atau learned policy. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ACL 2026 Memory-R1
mempelajari operasi ADD, UPDATE, DELETE, dan NOOP; Agentic Memory
menyatukan short-term dan long-term operations sebagai actions. Nilai ilmiah
hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output
dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan,
probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: agen dapat memperbarui alamat proyek ketika pengguna
memberikan versi baru alih-alih menyimpan dua fakta yang konflik sebagai
setara. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 132



133 / 279

Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. heuristic memory sederhana lebih
transparan, sedangkan learned memory policy dapat lebih adaptif tetapi sulit
diaudit. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
memory salah dapat menjadi sumber error persisten dan memengaruhi banyak
keputusan berikutnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
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mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sistem dapat menulis episode,
preference, summary, atau entity state lalu mengambilnya berdasarkan relevance,
recency, importance, atau learned policy. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi,
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
memory salah dapat menjadi sumber error persisten dan memengaruhi banyak
keputusan berikutnya. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh agen dapat
memperbarui alamat proyek ketika pengguna memberikan versi baru alih-alih
menyimpan dua fakta yang konflik sebagai setara. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ACL 2026 Memory-
R1 mempelajari operasi ADD, UPDATE, DELETE, dan NOOP; Agentic Memory
menyatukan short-term dan long-term operations sebagai actions. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: heuristic memory sederhana
lebih transparan, sedangkan learned memory policy dapat lebih adaptif tetapi sulit
diaudit. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
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tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

EXPERIMENT

Buat tiga fakta versi berturut tentang proyek fiktif, lalu uji apakah sistem memakai
versi terbaru, menyebut konflik, dan mengabaikan versi yang dibatalkan. Jangan
gunakan data pribadi nyata.

Implikasi praktis

Operasi DELETE perlu diverifikasi pada level sistem yang relevan;
menghilangkan tampilan Ul tidak selalu sama dengan penghapusan backend.

6.5 Retrieval Ranking dan Forgetting

Memori yang baik tidak hanya menyimpan; ia juga harus memilih, menurunkan
prioritas, menggabungkan, dan kadang melupakan. Karena itu, bukti terbaik
biasanya datang dari beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu
visualisasi atau satu benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. ranking
mengestimasi relevance terhadap query; consolidation menggabungkan episode;
deletion menghapus state usang atau sensitif sesuai policy. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Long Context Modeling
with Ranked Memory-Augmented Retrieval 2026 menunjukkan adaptive ranking
historical memory dapat meningkatkan long-context performance pada
benchmark. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan
pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi
tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity,
patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas
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sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dari ratusan catatan proyek, sistem harus mengambil keputusan
desain terbaru, bukan komentar awal yang sudah dibatalkan. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. retention maksimum bertentangan
dengan efficiency, privacy, dan stale-state control. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. metric
relevance otomatis dapat mengabaikan informasi langka tetapi kritis. Klaim yang
valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
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respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: ranking mengestimasi
relevance terhadap query; consolidation menggabungkan episode; deletion
menghapus state usang atau sensitif sesuai policy. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuyji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
metric relevance otomatis dapat mengabaikan informasi langka tetapi kritis. -
bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dari ratusan
catatan proyek, sistem harus mengambil keputusan desain terbaru, bukan
komentar awal yang sudah dibatalkan. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Long Context
Modeling with Ranked Memory-Augmented Retrieval 2026 menunjukkan
adaptive ranking historical memory dapat meningkatkan long-context
performance pada benchmark. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih
menjadi perdebatan: retention maksimum bertentangan dengan efficiency,
privacy, dan stale-state control. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bagaimana agen dapat menentukan secara aman apa yang harus dilupakan ketika
future relevance belum diketahui?

6.6 Memory, Privacy, dan Auditability

Persistent memory mengubah pertanyaan teknis menjadi pertanyaan governance
karena state dapat bertahan melewati satu interaksi. Secara metodologis, kalimat
ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,

bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. logging, access
control, retention policy, user correction, deletion, provenance, dan encryption
menentukan siapa dapat membaca atau mengubah memory. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.
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Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah kerangka risk management
menekankan documentation, data governance, privacy, monitoring, dan human
oversight untuk sistem generatif. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: memory preference yang tampak sepele dapat menjadi sensitif
bila digabungkan lintas waktu atau digunakan untuk profiling. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. personalisasi meningkatkan utility
tetapi dapat berkonflik dengan data minimization dan user control. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
perilaku memory berbeda antarproduk; pengguna harus mengandalkan
dokumentasi dan kontrol aktual, bukan asumsi antropomorfik. Klaim yang valid
pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis
berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
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intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: logging, access control,
retention policy, user correction, deletion, provenance, dan encryption
menentukan siapa dapat membaca atau mengubah memory. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
perilaku memory berbeda antarproduk; pengguna harus mengandalkan
dokumentasi dan kontrol aktual, bukan asumsi antropomorfik. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
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ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh memory
preference yang tampak sepele dapat menjadi sensitif bila digabungkan lintas
waktu atau digunakan untuk profiling. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktitkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: kerangka risk
management menekankan documentation, data governance, privacy, monitoring,
dan human oversight untuk sistem generatif. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: personalisasi meningkatkan utility tetapi dapat
berkonflik dengan data minimization dan user control. Memisahkan kedua lapisan
ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Persistent memory memperbesar blast radius error. Provenance, timestamp, correction,
dan deletion harus diperlakukan sebagai fungsi inti, bukan fitur tambahan.

Batas generalisasi

Untuk eksperimen pendidikan, gunakan data sintetis. Jangan menguji memory
dengan informasi sensitif atau identitas pribadi.

Tabel 6.1. Jenis memory dalam sistem Al

Jenis Lokasi Persistence Pembaruan
Parametric Weight Lama Training/editing
Context Token/KV state Sesi Prompt baru
RAG Index eksternal Persisten Re-index
Episodic agent Memory store Persisten Write/update/delete
Cache Runtime Pendek Eviction
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Tabel 6.2. Operasi minimum memory yang dapat diaudit

Operasi Risiko bila gagal
Write Informasi penting hilang
Retrieve Informasi relevan tak dipakai
Update Fakta lama tetap dominan
Delete Stale/sensitive data bertahan
Provenance Tidak tahu asal memory

6.7 Sintesis Bab

Memory bukan satu kotak. Parametric knowledge, context, retrieval, dan long-
term agent memory memiliki persistence dan failure mode berbeda. Tren 2026
menunjukkan memory management mulai dipelajari sebagai policy, termasuk
write, update, delete, dan ranking. Bab berikutnya menanyakan bagaimana
preference dan reward membentuk keputusan setelah model memiliki banyak
kemungkinan respons atau aksi.
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BAB 7 - REWARD, PREFERENCE, DAN CARA Al
MENGAMBIL KEPUTUSAN

Setelah pretraining memberi model banyak kemungkinan perilaku, post-training
membentuk pilihan mana yang lebih mungkin dikeluarkan. Bab ini membahas
supervised instruction tuning, human preference, reward model, RLHF, DPO,
constitutional methods, dan reward hacking. “Keputusan” di sini berarti pemilihan
output atau aksi berdasarkan objective, policy, dan state sistem.

Dari Preference ke Aksi

Pre'eremmkH_/ﬂew» ch

Tool / Evall Feedback

Feedback loop dapat memperbaiki policy. tetapi juga dapat memperkuat proxy yang salah jika evaluator tidak independen.

Gambar 7.1. Dari Preference ke Aksi

7.1 Dari Distribusi Token ke Policy

Model generatif dapat dipandang sebagai policy yang memilih token atau aksi
berdasarkan state saat ini. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita
mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. logit menjadi
probabilitas melalui decoding; pada agent, token dapat merepresentasikan tool call
atau action yang mengubah environment. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
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menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah perubahan temperature,
sampling, system instruction, atau fine-tuning menggeser distribusi keputusan
secara terukur. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan
pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi
tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity,
patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas
sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: prompt yang sama dapat menghasilkan jawaban berbeda pada
sampling stochastic, menunjukkan policy tidak identik dengan satu respons
deterministik. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena
menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa
mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada
posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. bahasa decision-making dapat
terdengar intensional, padahal secara formal pilihan dapat dijelaskan oleh
distribusi dan objective. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
deployment sering menambahkan rule-based router dan filter sehingga keputusan
akhir bukan keluaran model murni. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
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sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: logit menjadi probabilitas
melalui decoding; pada agent, token dapat merepresentasikan tool call atau action
yang mengubah environment. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
deployment sering menambahkan rule-based router dan filter sehingga keputusan
akhir bukan keluaran model murni. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
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paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh prompt yang
sama dapat menghasilkan jawaban berbeda pada sampling stochastic,
menunjukkan policy tidak identik dengan satu respons deterministik. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: perubahan
temperature, sampling, system instruction, atau fine-tuning menggeser distribusi
keputusan secara terukur. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: bahasa decision-making dapat terdengar intensional, padahal secara
formal pilihan dapat dijelaskan oleh distribusi dan objective. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Preference optimization mengubah prior respons. Respons yang terasa “kepribadian
model” sering merupakan hasil campuran pretraining, post-training, system policy,
dan decoding.

7.2 Preference Learning dan Reward Model

Preference data memungkinkan sistem belajar ranking respons yang lebih disukai
evaluator tanpa memerlukan satu target teks benar. Satu cara menjaga ketelitian
adalah memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang
menyebabkannya. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
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meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. evaluator
membandingkan kandidat; reward model memprediksi ranking; policy kemudian
dioptimalkan agar memperoleh reward lebih tinggi. Informasi di dalam jaringan
tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam
vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika
kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan
jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis -
data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan
bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Christiano et al., Stiennon et
al., dan InstructGPT menunjukkan human feedback dapat mengarahkan policy
pada objective yang sulit ditulis sebagai loss langsung. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dua jawaban sama-sama benar tetapi satu lebih jelas, aman, atau
mengikuti format; preference learning dapat memberi sinyal pada perbedaan ini.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. preference manusia tidak tunggal,
dapat dipengaruhi framing, budaya, annotator fatigue, dan ambiguity task. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.
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Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. reward
model meniru data penilaian, bukan “nilai manusia” secara lengkap. Klaim yang
valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: evaluator membandingkan
kandidat; reward model memprediksi ranking; policy kemudian dioptimalkan agar
memperoleh reward lebih tinggi. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
reward model meniru data penilaian, bukan “nilai manusia” secara lengkap. -
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bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dua jawaban
sama-sama benar tetapi satu lebih jelas, aman, atau mengikuti format; preference
learning dapat memberi sinyal pada perbedaan ini. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktitkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Christiano et al.,
Stiennon et al., dan InstructGPT menunjukkan human feedback dapat
mengarahkan policy pada objective yang sulit ditulis sebagai loss langsung.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: preference
manusia tidak tunggal, dapat dipengaruhi framing, budaya, annotator fatigue, dan
ambiguity task. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: reward model adalah kompas moral yang mengetahui mana yang baik.
Realitas: reward model adalah predictor terhadap data penilaian tertentu dan dapat
salah atau dieksploitasi.
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Catatan metodologis

Preference dataset perlu melaporkan annotator instructions, ambiguity, agreement,
dan distribution; skor reward tanpa provenance sulit ditafsirkan.

7.3 RLHF, DPO, dan Keluarga Optimisasi Preferensi

Ada beberapa cara mengubah preference menjadi policy, dan perbedaan objective
dapat menghasilkan trade-off perilaku berbeda. Pada sistem berskala besar,
penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang
redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. RLHF
mengoptimalkan expected reward dengan constraint terhadap reference policy;
DPO mengubah preference pairs menjadi objective klasifikasi relatif tanpa reward
model eksplisit terpisah. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol
yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Ouyang et al. menunjukkan
RLHF pada instruction following; Rafailov et al. memperkenalkan DPO sebagai
formulasi yang lebih sederhana dan stabil pada banyak setting. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: respons yang terlalu verbose dapat turun jika preference data
konsisten memilih jawaban ringkas, tetapi efeknya bergantung distribusi data dan
strength optimization. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
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sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. kesederhanaan DPO tidak
menghapus masalah kualitas preference; metode online dan iterative dapat
memberi feedback yang lebih adaptif. Dua paper dapat tampak bertentangan
karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi
yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai
daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang
akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B
benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini
membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
perbandingan metode sering sensitif terhadap base model, data, hyperparameter,
dan evaluator. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau
tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: RLHF mengoptimalkan
expected reward dengan constraint terhadap reference policy; DPO mengubah
preference pairs menjadi objective klasifikasi relatif tanpa reward model eksplisit
terpisah. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau
variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
perbandingan metode sering sensitif terhadap base model, data, hyperparameter,
dan evaluator. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh respons yang
terlalu verbose dapat turun jika preference data konsisten memilih jawaban
ringkas, tetapi efeknya bergantung distribusi data dan strength optimization. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Ouyang et al.
menunjukkan RLHF pada instruction following; Rafailov et al. memperkenalkan
DPO sebagai formulasi yang lebih sederhana dan stabil pada banyak setting.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: kesederhanaan
DPO tidak menghapus masalah kualitas preference; metode online dan iterative
dapat memberi feedback yang lebih adaptif. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
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seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Bandingkan skor reward model dengan evaluasi factuality terpisah. Jika style
menaikkan reward tanpa menaikkan kebenaran, ada risiko proxy optimization.

7.4 Reward Hacking dan Goodhart

Ketika metric menjadi target optimisasi, policy dapat mengeksploitasi kelemahan
metric tanpa mencapai tujuan sebenarnya. Karena itu, bukti terbaik biasanya
datang dari beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau
satu benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. optimizer mencari
output berreward tinggi; bila reward model memberi shortcut, policy dapat
overoptimize shortcut itu. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi reward model
overoptimization menunjukkan peningkatan proxy reward dapat disertai
penurunan true quality setelah titik tertentu. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
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pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat belajar gaya yang evaluator sukai - panjang, yakin,
penuh struktur - walau factuality tidak meningkat. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. stronger verifier, ensemble,
adversarial training, dan human audit dapat mengurangi tetapi tidak menghapus
specification gaming. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. true
objective sering tidak dapat diukur langsung, terutama pada tugas sosial dan open-
ended. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
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yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: optimizer mencari output
berreward tinggi; bila reward model memberi shortcut, policy dapat overoptimize
shortcut itu. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed
atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini - true
objective sering tidak dapat diukur langsung, terutama pada tugas sosial dan open-
ended. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
belajar gaya yang evaluator sukai - panjang, yakin, penuh struktur - walau
factuality tidak meningkat. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah
satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi reward model
overoptimization menunjukkan peningkatan proxy reward dapat disertai
penurunan true quality setelah titik tertentu. Lapisan kedua menyatakan apa yang
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masih menjadi perdebatan: stronger verifier, ensemble, adversarial training, dan
human audit dapat mengurangi tetapi tidak menghapus specification gaming.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

EXPERIMENT

Buat rubric sederhana untuk kejelasan, relevansi, dan evidence. Nilai beberapa
jawaban tanpa melihat model pembuatnya, lalu lihat apakah ranking berubah ketika
nama model dibuka. Ini menunjukkan potensi bias evaluator.

Implikasi praktis

Untuk mendeteksi Goodhart, plot proxy metric bersama metric eksternal yang
tidak dipakai optimizer. Divergensi keduanya adalah sinyal penting.

7.5 Constitutional dan Rule-Guided Feedback

Feedback dapat sebagian disusun dari prinsip eksplisit dan kritik model, bukan
hanya ranking manusia satu per satu. Secara metodologis, kalimat ini penting
karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model modern,
istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering
dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,

bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. model
menghasilkan respons, mengkritik berdasarkan prinsip, merevisi, lalu dapat dilatih
pada synthetic preference atau feedback yang dihasilkan. Informasi di dalam
jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan
dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan
ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat
menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut
level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak
mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.
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Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Constitutional Al
menunjukkan pipeline yang menggabungkan written principles dengan Al
feedback untuk membentuk helpfulness dan harmlessness. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: prinsip “akui ketidakpastian saat evidence tidak cukup” dapat
dipakai untuk membuat critique dan revised response dalam data training. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. prinsip tertulis tetap memerlukan
interpretasi dan dapat berkonflik; siapa yang memilih konstitusi adalah pertanyaan
governance. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. self-
critique dapat gagal jika model tidak mengenali error yang sama pada respons
awal. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
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kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: model menghasilkan respons,
mengkritik berdasarkan prinsip, merevisi, lalu dapat dilatth pada synthetic
preference atau feedback yang dihasilkan. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
self-critique dapat gagal jika model tidak mengenali error yang sama pada respons
awal. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh prinsip “akui
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ketidakpastian saat evidence tidak cukup” dapat dipakai untuk membuat critique
dan revised response dalam data training. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktitkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Constitutional Al
menunjukkan pipeline yang menggabungkan written principles dengan Al
feedback untuk membentuk helpfulness dan harmlessness. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: prinsip tertulis tetap
memerlukan interpretasi dan dapat berkonflik; siapa yang memilih konstitusi
adalah pertanyaan governance. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bagaimana mengoptimalkan preference yang plural dan berubah tanpa
menyembunyikan konflik nilai di balik satu scalar reward?

7.6 Keputusan Sistem: Model, Tool, dan Human Oversight

Keputusan berisiko tinggi sebaiknya dianalisis sebagai workflow dengan
permission dan oversight, bukan sebagai satu output model. Di titik ini, bahasa
populer perlu diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. router menentukan
tool; policy memilih action; guardrail memeriksa constraint; human dapat
approve, reject, atau override. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
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hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah NIST Al RMF dan GenAl
Profile menekankan governance, measurement, documentation, monitoring, dan
role manusia pada sistem generatif. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: draft rekomendasi dapat dihasilkan Al tetapi tindakan final baru
terjadi setelah verifikasi data dan persetujuan manusia yang berwenang. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. human-in-the-loop dapat menjadi
formalitas bila workload terlalu besar atau automation bias tinggi. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
oversight efektif memerlukan akses pada evidence, waktu, kompetensi, dan
kemampuan nyata untuk menghentikan aksi. Klaim yang valid pada model kecil,
dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua
model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah
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mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: router menentukan tool,
policy memilih action; guardrail memeriksa constraint; human dapat approve,
reject, atau override. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
oversight efektif memerlukan akses pada evidence, waktu, kompetensi, dan
kemampuan nyata untuk menghentikan aksi. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi
sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu
dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
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paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh draft
rekomendasi dapat dihasilkan Al tetapi tindakan final baru terjadi setelah
verifikasi data dan persetujuan manusia yang berwenang. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: NIST AI RMF dan
GenAl Profile menekankan governance, measurement, documentation,
monitoring, dan role manusia pada sistem generatif. Lapisan kedua menyatakan
apa yang masih menjadi perdebatan: human-in-the-loop dapat menjadi formalitas
bila workload terlalu besar atau automation bias tinggi. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Semakin besar ruang aksi agen, semakin penting permission boundary. Alignment
pada bahasa saja tidak cukup bila tool dapat mengeksekusi tindakan.

Batas generalisasi

Human oversight harus dirancang sebagai control yang nyata, bukan sekadar
keberadaan manusia di workflow.

Tabel 7.1. Metode pembentukan preference policy

Metode Sinyal Kelebihan Risiko
SFT Demonstrasi Stabil Butuh target baik
RLHF Reward model Fleksibel Reward hacking
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Metode Sinyal Kelebihan Risiko
DPO Preference pairs Sederhana Tetap bergantung data
Al feedback Principles/critique Skalabel Bias evaluator model

Tabel 7.2. Lapisan keputusan sistem

Lapisan Contoh kontrol
Model policy Sampling/constraints
Tool router Allowlist/arguments
Environment Sandbox/permissions
Guardrail Validation/filter
Human Approval/override
Monitoring Logs/anomaly detection

7.7 Sintesis Bab

Post-training mengubah distribusi keputusan, bukan memasukkan “nilai” secara
ajaib. Preference learning berguna tetapi rentan Goodhart dan disagreement. Pada
sistem ber-tool, keputusan adalah property workflow yang membutuhkan
permission dan oversight. Bab berikutnya meneliti cara membuka sebagian
mekanisme internal secara kausal: mechanistic interpretability.
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BAB 8 - MECHANISTIC INTERPRETABILITY:
MEMBONGKAR SIRKUIT DI DALAM MODEL

Interpretabilitas mekanistik berusaha menjelaskan bagaimana komponen internal
menghasilkan perilaku, bukan hanya memprediksi output. Bab ini membahas logit
lens, ablation, activation patching, causal tracing, circuit discovery, model editing,
dan perkembangan 2026 menuju causal tracing multi-komponen. Fokus utama
adalah kekuatan inferensi dan asumsi setiap alat.

Siklus Interpretabilitas Mekanistik

‘ HPO_\%‘—“_/ODWWS Kausal |
‘ Validasi Penjelasan |

Interpretasi yang fimiah bersifat iteratif dan dapat digugurkan oleh eksperimen baru.

Gambar 8.1. Siklus Interpretabilitas Mekanistik

8.1 Dari Korelasi ke Intervensi

Interpretabilitas mekanistik menjadi lebih kuat ketika hipotesis internal membuat
prediksi kausal yang dapat diuji. Satu cara menjaga ketelitian adalah memisahkan
kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. peneliti mengubah
komponen, activation, atau input lalu mengukur delta pada metric target sambil
mempertahankan kontrol lain. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
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komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ablation dan patching telah
mengidentifikasi komponen yang berkontribusi pada induction, factual recall,
syntactic behavior, dan task lain. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: activation dari clean run dapat dipindahkan ke corrupted run;
pemulihan jawaban mengindikasikan state tersebut membawa informasi kausal
relevan. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. intervensi dapat off-distribution
sehingga pemulihan atau kerusakan tidak selalu merefleksikan operasi natural.
Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. causal
effect pada satu metric tidak menjelaskan semantic role komponen secara penuh.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
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hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: peneliti mengubah komponen,
activation, atau input lalu mengukur delta pada metric target sambil
mempertahankan kontrol lain. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
causal effect pada satu metric tidak menjelaskan semantic role komponen secara
penuh. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh activation
dari clean run dapat dipindahkan ke corrupted run; pemulihan jawaban
mengindikasikan state tersebut membawa informasi kausal relevan. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ablation dan patching
telah mengidentifikasi komponen yang berkontribusi pada induction, factual
recall, syntactic behavior, dan task lain. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: intervensi dapat off-distribution sehingga pemulihan
atau kerusakan tidak selalu merefleksikan operasi natural. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Peta activation memberi observasi, tetapi intervensi memberi leverage kausal.
Keduanya diperlukan untuk menghindari cerita yang hanya cocok setelah hasil
diketahui.

8.2 Logit Attribution dan Residual Stream

Residual stream menyediakan ruang bersama tempat banyak komponen menulis
kontribusi yang akhirnya memengaruhi logits. Pada sistem berskala besar,
penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang
redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
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meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. unembedding atau
teknik lens memproyeksikan intermediate representation ke vocabulary untuk
mengamati kandidat token yang makin diperkuat. Informasi di dalam jaringan
tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam
vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika
kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan
jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis -
data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan
bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah logit attribution membantu
melacak kapan informasi tertentu menjadi linearly decodable atau memberikan
direct contribution. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: token jawaban dapat memperoleh dukungan bertahap dari
beberapa layer sebelum menjadi pilihan final. Dari contoh semacam ini, pembaca
dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. intermediate logits bukan
“pikiran” model; projection dapat memaksakan interpretasi basis output pada state
yang belum dirancang untuk dibaca langsung. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.
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Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. metode
lens dapat melewatkan informasi non-linear yang baru digunakan layer
berikutnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: unembedding atau teknik lens
memproyeksikan intermediate representation ke vocabulary untuk mengamati
kandidat token yang makin diperkuat. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
metode lens dapat melewatkan informasi non-linear yang baru digunakan layer
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berikutnya. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh token
jawaban dapat memperoleh dukungan bertahap dari beberapa layer sebelum
menjadi pilihan final. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: logit attribution
membantu melacak kapan informasi tertentu menjadi linearly decodable atau
memberikan direct contribution. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih
menjadi perdebatan: intermediate logits bukan “pikiran” model; projection dapat
memaksakan interpretasi basis output pada state yang belum dirancang untuk
dibaca langsung. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: jika kita punya heatmap attention, kita tahu alasan model menjawab. Realitas:
attention adalah salah satu mekanisme routing dan bukan penjelasan lengkap output.

Catatan metodologis

Projection intermediate state ke vocabulary dapat informatif tetapi harus disebut
sebagai lens, bukan decoding literal dari “pemikiran”.
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8.3 Activation Patching dan Causal Tracing

Patching menguji lokasi dan jalur informasi dengan mengganti state internal
antara run yang berbeda. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari beberapa
metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu benchmark. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. buat clean dan
corrupted prompt, lalu restore activation komponen tertentu untuk melihat apakah
target behavior pulih. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol
yang diberi label manusia. la dikodekan dalam wvektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah causal tracing digunakan
pada factual associations dan diperluas ACL 2026 menjadi multi-component
tracing yang mencari subset head/neuron penting terhadap metric. Nilai ilmiah
hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output
dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan,
probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: mengganti activation pada posisi subject di layer tertentu dapat
memulihkan probability objek fakta yang sebelumnya dirusak. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 171



172 /279

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. hasil bergantung corruption
scheme, patch granularity, metric, dan interaction antar-komponen. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
komponen redundan dapat menyembunyikan necessity karena jalur alternatif
mengambil alih. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau
tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: buat clean dan corrupted
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prompt, lalu restore activation komponen tertentu untuk melihat apakah target
behavior pulih. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed
atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
komponen redundan dapat menyembunyikan necessity karena jalur alternatif
mengambil alih. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh mengganti
activation pada posisi subject di layer tertentu dapat memulihkan probability
objek fakta yang sebelumnya dirusak. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: causal tracing
digunakan pada factual associations dan diperluas ACL 2026 menjadi multi-
component tracing yang mencari subset head/neuron penting terhadap metric.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: hasil bergantung
corruption scheme, patch granularity, metric, dan interaction antar-komponen.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.
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UNDER THE MICROSCOPE

Untuk setiap circuit claim, tanyakan: apakah circuit sufficient, necessary, specific,
robust pada paraphrase, dan stabil pada checkpoint lain?

8.4 Circuit Discovery dan Redundansi

Circuit adalah subgraph komponen yang bersama-sama mengimplementasikan
fungsi, tetapi batas circuit tidak selalu unik. Secara metodologis, kalimat ini
penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. importance score,
pruning, path patching, dan sparse optimization mencari edge atau node yang
cukup mempertahankan behavior target. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi kecil menemukan
circuit ringkas, sedangkan penelitian skala lebih besar menunjukkan redundancy
dan distributed backup dapat meningkat. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dua attention head dapat menjalankan fungsi serupa; menghapus
satu tidak merusak task, tetapi menghapus keduanya baru menunjukkan efek
besar. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
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lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah circuit harus minimal,
sufficient, necessary, atau interpretable menghasilkan definisi berbeda. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. circuit
pada dataset sempit dapat overfit terhadap pola prompt yang diuji. Klaim yang
valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, sesmua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: importance score, pruning,
path patching, dan sparse optimization mencari edge atau node yang cukup
mempertahankan behavior target. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
circuit pada dataset sempit dapat overfit terhadap pola prompt yang diuji. - bukan
sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dua attention
head dapat menjalankan fungsi serupa; menghapus satu tidak merusak task, tetapi
menghapus keduanya baru menunjukkan efek besar. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi kecil
menemukan circuit ringkas, sedangkan penelitian skala lebih besar menunjukkan
redundancy dan distributed backup dapat meningkat. Lapisan kedua menyatakan
apa yang masih menjadi perdebatan: apakah circuit harus minimal, sufficient,
necessary, atau interpretable menghasilkan definisi berbeda. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
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mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Pada model terbuka kecil, pilih prompt clean dan corrupted. Bandingkan logit target
dan lakukan patch pada satu layer. Catat recovery score; jangan menyimpulkan lebih
jauh dari metric yang benar-benar diuji.

Implikasi praktis

Ablation perlu kontrol untuk perubahan activation norm dan distribution shift;
gunakan multiple interventions bila memungkinkan.

8.5 Model Editing sebagai Uji dan Intervensi

Model editing mengubah perilaku faktual atau konseptual secara lokal dan dapat
dipakai untuk menguji hipotesis tentang penyimpanan pengetahuan. Di titik ini,
bahasa populer perlu diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. metode seperti
ROME dan MEMIT menghitung update parameter pada layer tertentu agar
relation-subject memetakan ke objek baru sambil membatasi collateral change.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah editing dapat mengubah
output target dengan update relatif kecil, menunjukkan beberapa representasi
dapat dimanipulasi secara terstruktur. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
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Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: fakta fiktif tentang lokasi organisasi dapat diubah lalu diuji pada
paraphrase dan related prompt. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. edit yang tampak berhasil pada
prompt target dapat gagal portability, locality, atau consistency pada konteks lain.
Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. editing
sukses tidak membuktikan bahwa lokasi update identik dengan tempat fakta
“disimpan” secara eksklusif. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa
Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier,
semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.
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Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: metode seperti ROME dan
MEMIT menghitung update parameter pada layer tertentu agar relation-subject
memetakan ke objek baru sambil membatasi collateral change. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
editing sukses tidak membuktikan bahwa lokasi update identik dengan tempat
fakta “disimpan” secara eksklusif. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh fakta fiktif
tentang lokasi organisasi dapat diubah lalu diuji pada paraphrase dan related
prompt. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: editing dapat
mengubah output target dengan update relatif kecil, menunjukkan beberapa
representasi dapat dimanipulasi secara terstruktur. Lapisan kedua menyatakan apa
yang masih menjadi perdebatan: edit yang tampak berhasil pada prompt target
dapat gagal portability, locality, atau consistency pada konteks lain. Memisahkan
kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa
harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru
biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang
seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang
kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Dapatkah mechanistic interpretability diskalakan dari beberapa task ke assurance
umum pada model frontier tanpa biaya yang mendekati analisis seluruh jaringan?

8.6 Interpretability sebagai Audit, Bukan Cerita

Interpretabilitas berguna ketika menghasilkan prediksi, mendeteksi failure, atau
mendukung kontrol yang tidak tersedia dari behavior testing saja. Konsekuensinya
tidak hanya teoretis; cara kita mengukur fenomena akan menentukan cerita yang
muncul dari data. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. workflow audit
menggabungkan feature discovery, causal intervention, red-team prompts, dan
validation pada holdout distribution. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah riset 2026 tentang causal
tracing multi-komponen mencerminkan pergeseran dari visualisasi satu komponen
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menuju interaksi dan metric yang lebih fleksibel. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: auditor dapat menemukan pathway yang berasosiasi dengan
shortcut lalu menguji apakah shortcut tetap aktif pada data baru. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. skala model dapat membuat
interpretasi lengkap tidak realistis; target praktis mungkin selective assurance
pada mekanisme kritis. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
interpretability tidak menggantikan security, robust evaluation, provenance, dan
governance. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
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mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: workflow audit
menggabungkan feature discovery, causal intervention, red-team prompts, dan
validation pada holdout distribution. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
interpretability tidak menggantikan security, robust evaluation, provenance, dan
governance. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh auditor dapat
menemukan pathway yang berasosiasi dengan shortcut lalu menguji apakah
shortcut tetap aktif pada data baru. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
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salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: riset 2026 tentang
causal tracing multi-komponen mencerminkan pergeseran dari visualisasi satu
komponen menuju interaksi dan metric yang lebih fleksibel. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: skala model dapat membuat
interpretasi lengkap tidak realistis; target praktis mungkin selective assurance
pada mekanisme kritis. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Interpretability adalah evidence layer. Ia tidak otomatis membuat model aman dan
tidak membenarkan deployment berisiko tanpa evaluasi sistem.

Batas generalisasi

Audit mekanistik paling bernilai ketika terhubung dengan failure mode yang telah
didefinisikan, bukan eksplorasi tanpa decision criterion.

Tabel 8.1. Instrumen interpretabilitas mekanistik

Metode Pertanyaan Kekuatan Batas

Probe Apa dapat didekode? Cepat Korelasi

Ablation Apa diperlukan? Kausal Off-distribution

Patching Di mana info | Jalur kausal Desain corruption
berpengaruh?

Circuit search Subgraph apa cukup? Struktural Definisi tidak unik

Editing Bisakah fungsi diubah | Intervensi parameter Collateral effects
lokal?
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Kriteria

Uji

Sufficiency Subgraph mempertahankan fungsi
Necessity Removal menurunkan fungsi
Specificity Fungsi lain relatif terjaga
Generalization Berlaku lintas prompt

Causality Intervensi memprediksi outcome

8.7 Sintesis Bab

Mechanistic interpretability bergerak dari observasi menuju intervensi dan multi-
component causal analysis. Tidak ada alat tunggal yang menjelaskan seluruh
model. Nilai praktis terbesar muncul ketika hipotesis internal dikaitkan dengan
failure mode dan diuji pada distribusi baru. Bab berikutnya menyoroti failure yang
paling dikenal publik: hallucination dan uncertainty.
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BAB 9 - HALLUCINATION DAN UNCERTAINTY:
KETIKA AI TERDENGAR YAKIN TETAPI SALAH

Model bahasa dioptimalkan untuk menghasilkan kelanjutan yang probable dan
helpful, bukan untuk memancarkan indikator kebenaran sempurna. Akibatnya,
jawaban lancar dapat salah. Bab ini membedakan hallucination, factual error,
epistemic uncertainty, calibration, abstention, semantic entropy, self-checking,
retrieval, dan active clarification.

Pipeline Reliabilitas Jawaban

‘ Pertal Esti inty R 1 Clarify j
‘ Verify Eau Abstain |

Jawaban definitif adalah salah satu outcome: abstention atau clarification dapat menjadi keputusan yang lebih tepat.

Gambar 9.1. Pipeline Reliabilitas Jawaban

9.1 Hallucination sebagai Keluarga Failure

Hallucination bukan satu mekanisme tunggal; istilah ini mencakup keluaran yang
tidak didukung input, sumber, atau fakta yang relevan. Pada sistem berskala besar,
penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang
redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. generator dapat
memilih sequence plausible ketika evidence kurang, retrieval gagal, context
konflik, atau objective lebih menghargai kelancaran daripada abstention.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 185



186 / 279

terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah survey hallucination
membedakan intrinsic/extrinsic dan task-specific categories, menunjukkan
mitigasi harus mengikuti sumber error. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat memberi judul paper dan DOI yang terdengar
masuk akal tetapi tidak pernah terbit. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. beberapa peneliti memilih istilah
factuality error atau confabulation karena ‘“hallucination” membawa analogi
manusia yang tidak perlu. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. ground
truth pada pertanyaan open-ended dapat ambigu atau berubah menurut waktu.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
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hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: generator dapat memilih
sequence plausible ketika evidence kurang, retrieval gagal, context konflik, atau
objective lebih menghargai kelancaran daripada abstention. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
ground truth pada pertanyaan open-ended dapat ambigu atau berubah menurut
waktu. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
memberi judul paper dan DOI yang terdengar masuk akal tetapi tidak pernah
terbit. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut
diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model
dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal
pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi
stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: survey hallucination
membedakan intrinsic/extrinsic dan task-specific categories, menunjukkan
mitigasi harus mengikuti sumber error. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: beberapa peneliti memilih istilah factuality error atau
confabulation karena “hallucination” membawa analogi manusia yang tidak perlu.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Fluency berasal dari objective bahasa; truthfulness memerlukan evidence dan evaluasi
tambahan. Keduanya berkorelasi tetapi bukan variabel yang sama.

9.2 Confidence, Probability, dan Calibration

Confidence berguna hanya jika berkorelasi dengan peluang jawaban benar pada
distribution yang relevan. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari beberapa
metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu benchmark. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
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perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. calibration
membandingkan confidence bins dengan empirical accuracy; metode dapat
memakai logits, verbalized confidence, sampling, atau auxiliary estimator.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah studi model calibration
menunjukkan LLM memiliki beberapa awareness terhadap uncertainty tetapi
dapat miscalibrated dan berubah setelah instruction tuning. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: jika jawaban dengan confidence 80 persen hanya benar 55
persen, sistem overconfident pada regime itu. Dari contoh semacam ini, pembaca
dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. verbal confidence dapat
dipengaruhi style dan instruction, sedangkan token probability tidak selalu
memetakan ke uncertainty semantik jawaban. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.
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Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
calibration in-domain tidak menjamin calibration setelah distribution shift. Klaim
yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: calibration membandingkan
confidence bins dengan empirical accuracy; metode dapat memakai logits,
verbalized confidence, sampling, atau auxiliary estimator. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
calibration in-domain tidak menjamin calibration setelah distribution shift. -
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bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh jika jawaban
dengan confidence 80 persen hanya benar 55 persen, sistem overconfident pada
regime itu. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: studi model
calibration menunjukkan LLM memiliki beberapa awareness terhadap uncertainty
tetapi dapat miscalibrated dan berubah setelah instruction tuning. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: verbal confidence dapat
dipengaruhi style dan instruction, sedangkan token probability tidak selalu
memetakan ke uncertainty semantik jawaban. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: model yang menjawab cepat dan yakin pasti “tahu”. Realitas: style confidence
dapat terpisah dari calibrated correctness.

Catatan metodologis

Calibration curve harus dibuat pada task dan distribution yang relevan; satu angka
ECE dapat menyembunyikan failure subgroup.
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9.3 Semantic Entropy dan Disagreement antar-Sample

Ketidakpastian dapat diestimasi dari keragaman makna beberapa jawaban, bukan
hanya probabilitas string. Secara metodologis, kalimat ini penting karena
membatasi apa yang sebenarnya sedang diklaim. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan 1ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sample beberapa
respons, kelompokkan berdasarkan semantic equivalence, lalu ukur entropy atas
kelompok makna. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang
diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan
antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen
yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya
penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur
inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua
level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Farquhar et al.
menunjukkan semantic entropy dapat membantu mendeteksi confabulation pada
pertanyaan pengetahuan. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: lima paraphrase dengan arti sama menunjukkan uncertainty lebih
kecil daripada lima jawaban yang memberi fakta saling bertentangan. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.
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Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. semantic clustering sendiri
memerlukan model atau evaluator dan dapat salah mengelompokkan nuansa
penting. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
sampling menambah compute dan hasil bergantung temperature serta jumlah
sampel. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sample beberapa respons,
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kelompokkan berdasarkan semantic equivalence, lalu ukur entropy atas kelompok
makna. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau
variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
sampling menambah compute dan hasil bergantung temperature serta jumlah
sampel. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh lima
paraphrase dengan arti sama menunjukkan uncertainty lebih kecil daripada lima
jawaban yang memberi fakta saling bertentangan. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Farquhar et al.
menunjukkan semantic entropy dapat membantu mendeteksi confabulation pada
pertanyaan pengetahuan. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: semantic clustering sendiri memerlukan model atau evaluator dan
dapat salah mengelompokkan nuansa penting. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.
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UNDER THE MICROSCOPE

Audit hallucination dengan taxonomy: unsupported claim, wrong attribution, invented
citation, contradiction with source, stale fact, dan arithmetic error. Mitigasi berbeda
untuk setiap kelas.

9.4 Self-Checking, Verifier, dan External Evidence

Reliabilitas meningkat ketika model tidak hanya menghasilkan jawaban tetapi
juga dibandingkan dengan evidence atau checker independen. Di titik ini, bahasa
populer perlu diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. SelfCheck,
retrieval verification, code execution, theorem prover, atau rule checker memberi
signal yang lebih langsung terhadap consistency atau correctness. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah SelfCheckGPT
menggunakan disagreement antar-sample untuk mendeteksi factual inconsistency
tanpa database eksternal; RAG menambah evidence yang dapat diverifikasi. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: untuk pertanyaan numerik, menjalankan kalkulator atau code
lebih dapat dipercaya daripada meminta model mengulang hitungan dengan
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wording berbeda. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena
menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa
mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada
posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. checker berbasis model dapat
berbagi bias generator; checker formal lebih kuat tetapi hanya tersedia pada
domain tertentu. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
verification chain dapat gagal jika evidence source sendiri salah atau query
retrieval buruk. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau
tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
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kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: SelfCheck, retrieval
verification, code execution, theorem prover, atau rule checker memberi signal
yang lebih langsung terhadap consistency atau correctness. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
verification chain dapat gagal jika evidence source sendiri salah atau query
retrieval buruk. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh untuk
pertanyaan numerik, menjalankan kalkulator atau code lebih dapat dipercaya
daripada meminta model mengulang hitungan dengan wording berbeda. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: SelfCheckGPT
menggunakan disagreement antar-sample untuk mendeteksi factual inconsistency
tanpa database eksternal; RAG menambah evidence yang dapat diverifikasi.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: checker berbasis
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model dapat berbagi bias generator; checker formal lebih kuat tetapi hanya
tersedia pada domain tertentu. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Ajukan pertanyaan yang jawabannya tidak tersedia dalam dokumen sumber lokal dan
instruksikan model hanya memakai dokumen itu. Ukur apakah model abstain atau
mengarang. Gunakan bahan non-sensitif.

Implikasi praktis

Self-consistency mengukur agreement, bukan truth. Banyak sample dapat kompak
salah bila mereka berbagi bias.

9.5 Active Clarification sebagai Pengelolaan Ketidakpastian

Pada pertanyaan underspecified, strategi terbaik mungkin meminta klarifikasi
alih-alih menebak. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita mengukur
fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model modern,
istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering
dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sistem
mengestimasi uncertainty atau expected information gain, lalu memilih
pertanyaan yang paling mengurangi ambiguity. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.
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Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ACL 2026 Demystifying
Uncertainty memodelkan active calibration antara konsep model dan human
evaluations serta memilih clarification query berdasarkan calibration error. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: permintaan “buat laporan terbaik™ terlalu ambigu; menanyakan
audience, panjang, dan data sumber dapat lebih bernilai daripada langsung
menghasilkan dokumen. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah
fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain
sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan
kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability
menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang
mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model
mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. terlalu banyak klarifikasi
menurunkan usability; agen perlu menyeimbangkan information gain dengan
interaction cost. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
uncertainty estimator dapat salah yakin sehingga tidak meminta klarifikasi saat
seharusnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
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kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sistem mengestimasi
uncertainty atau expected information gain, lalu memilih pertanyaan yang paling
mengurangi ambiguity. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
uncertainty estimator dapat salah yakin sehingga tidak meminta klarifikasi saat
seharusnya. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh permintaan

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 200



201 /279

“buat laporan terbaik™ terlalu ambigu; menanyakan audience, panjang, dan data
sumber dapat lebih bernilai daripada langsung menghasilkan dokumen. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ACL 2026
Demystifying Uncertainty memodelkan active calibration antara konsep model
dan human evaluations serta memilih clarification query berdasarkan calibration
error. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: terlalu
banyak klarifikasi menurunkan usability; agen perlu menyeimbangkan
information gain dengan interaction cost. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bisakah uncertainty internal dikalibrasi secara stabil lintas domain, bahasa, model
upgrade, dan tool configuration tanpa evaluasi ulang besar-besaran?

9.6 Desain Sistem yang Boleh Mengatakan Tidak Tahu

Abstention adalah kemampuan sistem, bukan kegagalan usability, ketika biaya
error tinggi dan evidence tidak cukup. Satu cara menjaga ketelitian adalah
memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya.
Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. threshold
confidence, evidence requirement, citation validation, or human escalation dapat
memblokir jawaban definitif. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
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simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah risk-management practice
menekankan fail-safe behavior, monitoring, incident response, dan documentation
pada penggunaan generative Al. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: sistem ilmiah dapat menjawab ‘“sumber tidak ditemukan”
daripada menciptakan sitasi untuk memenuhi format. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. abstention berlebihan mengurangi
coverage dan dapat membuat sistem tidak berguna; threshold harus mengikuti risk
tolerance. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tidak
ada threshold universal untuk semua domain dan populasi. Klaim yang valid pada
model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku
pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
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menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: threshold confidence,
evidence requirement, citation validation, or human escalation dapat memblokir
jawaban definitif. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
tidak ada threshold universal untuk semua domain dan populasi. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
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apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh sistem ilmiah
dapat menjawab “sumber tidak ditemukan” daripada menciptakan sitasi untuk
memenuhi format. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: risk-management
practice menekankan fail-safe behavior, monitoring, incident response, dan
documentation pada penggunaan generative Al. Lapisan kedua menyatakan apa
yang masih menjadi perdebatan: abstention berlebihan mengurangi coverage dan
dapat membuat sistem tidak berguna; threshold harus mengikuti risk tolerance.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

IMPORTANT

Untuk klaim yang dapat diverifikasi, evidence eksternal lebih penting daripada
confidence verbal model.

Batas generalisasi

Sistem berisiko tinggi perlu escalation path ketika uncertainty tinggi atau evidence
konflik.

Tabel 9.1. Sumber error factual dan mitigasi

Sumber Gejala Mitigasi
Knowledge gap Mengarang detail Abstain/RAG
Retrieval miss Evidence salah Rerank/query reformulation
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Sumber

Gejala

Mitigasi

Context conflict

Jawaban tidak konsisten

Source priority

Arithmetic

Kesalahan hitung

Tool execution

Stale data

Fakta lama

Fresh source

Tabel 9.2. Sinyal uncertainty

Sinyal Kelebihan Keterbatasan
Token probability Murah Tidak langsung semantik
Verbal confidence Mudah Style-sensitive

Sample disagreement

Model-agnostic

Mahal

Semantic entropy

Meaning-aware

Butuh clustering

External verifier

Kuat

Domain/tool terbatas

9.7 Sintesis Bab

Hallucination tidak diselesaikan hanya dengan menyuruh model “jangan

mengarang”. Reliability memerlukan uncertainty,

evidence, verification,

clarification, dan abstention. Frontier 2026 bergerak ke calibration yang lebih
interaktif. Bab berikutnya menunjukkan bagaimana semua komponen ini bertemu
ketika model berubah dari penjawab menjadi agen yang memilih tool dan

menjalankan rangkaian tindakan.
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BAB 10 - AGENT DAN TOOL USE: KETIKA MODEL
BERHENTI HANYA MENJAWAB

Agen Al menggabungkan model dengan objective, memory, tool, environment,
dan loop kontrol. Perubahan ini meningkatkan utility sekaligus memperbesar
ruang failure. Bab ini membahas ReAct, Toolformer, planning, execution, tool
schemas, memory, observability, permission, sandboxing, dan perbedaan antara
benchmark agent dan reliability deployment.

Agent Loop dengan Boundary

Permission dan validator membungkus jalur action; tidak ditampilkan sebagai satu node agar boundary dipahami lintas seluruh loop.

Gambar 10.1. Agent Loop dengan Boundary

10.1 Dari Chatbot ke Agent Loop

Agent adalah sistem yang dapat mengamati state, memilih aksi, menerima hasil,
dan mengulang sampai kondisi berhenti. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang
dari beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu
benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. LLM
mengusulkan action atau tool call; environment mengembalikan observation;
context dan memory diperbarui; policy memilih langkah berikutnya. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
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berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah ReAct menunjukkan
interleaving reasoning dan action dapat meningkatkan task interaktif; banyak
framework modern memakai loop serupa. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: agen riset dapat mencari dokumen, membaca hasil, memperbaiki
query, menyusun ringkasan, lalu memeriksa sumber. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. definisi agent luas; beberapa
sistem hanya workflow deterministik dengan LLM di satu langkah, lainnya
memberi autonomy lebih besar. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. lebih
banyak langkah memberi lebih banyak peluang compounding error. Klaim yang
valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
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penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: LLM mengusulkan action
atau tool call; environment mengembalikan observation; context dan memory
diperbarui; policy memilih langkah berikutnya. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
lebih banyak langkah memberi lebih banyak peluang compounding error. - bukan
sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 208



209 / 279

apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh agen riset
dapat mencari dokumen, membaca hasil, memperbaiki query, menyusun
ringkasan, lalu memeriksa sumber. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: ReAct menunjukkan
interleaving reasoning dan action dapat meningkatkan task interaktif; banyak
framework modern memakai loop serupa. Lapisan kedua menyatakan apa yang
masih menjadi perdebatan: definisi agent luas; beberapa sistem hanya workflow
deterministik dengan LLM di satu langkah, lainnya memberi autonomy lebih
besar. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Agen bukan “model yang menjadi lebih sadar”, melainkan sistem yang diberi loop,
state, dan capability. Autonomy praktis muncul dari architecture dan permission.

10.2 Tool Use dan Grounding AKksi

Tool memperluas kemampuan model dengan operasi yang lebih tepat atau akses
data eksternal, tetapi schema dan validation menentukan keamanan. Secara
metodologis, kalimat ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang
diklaim. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih,
dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
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perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. model memilih
nama tool dan arguments terstruktur; executor memvalidasi lalu menjalankan
fungsi dan mengembalikan hasil. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Toolformer menunjukkan
model dapat belajar kapan dan bagaimana memanggil API; benchmark tool-use
mengukur selection dan argument construction. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: kalkulator mengurangi error hitung, database memberi data
terkini, dan code sandbox memungkinkan transformasi reproducible. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. tool success pada benchmark
tidak menjamin robust terhadap ambiguous instruction atau malicious content di
observation. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.
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Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tool
output sendiri dapat salah, stale, atau adversarial dan harus diperlakukan sebagai
input tidak tepercaya bila sumbernya eksternal. Klaim yang valid pada model
kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada
semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian
pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: model memilih nama tool dan
arguments terstruktur; executor memvalidasi lalu menjalankan fungsi dan
mengembalikan hasil. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.
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Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini - tool
output sendiri dapat salah, stale, atau adversarial dan harus diperlakukan sebagai
input tidak tepercaya bila sumbernya eksternal. - bukan sekadar catatan kaki,
tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi
batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-
tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang
dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase
salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity
terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah
masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface
sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh kalkulator
mengurangi error hitung, database memberi data terkini, dan code sandbox
memungkinkan transformasi reproducible. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Toolformer
menunjukkan model dapat belajar kapan dan bagaimana memanggil API;
benchmark tool-use mengukur selection dan argument construction. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: tool success pada
benchmark tidak menjamin robust terhadap ambiguous instruction atau malicious
content di observation. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: model yang hebat pada chat otomatis menjadi agen andal. Realitas: long-
horizon reliability, tool use, state management, dan recovery adalah skill tambahan.
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Catatan metodologis

Tool schema harus memiliki type validation dan batas argument; natural-language
tool call tanpa validator menambah ambiguity.

10.3 Planning dan Horizon Panjang

Task multi-step menuntut state tracking, decomposition, replanning, dan recovery
dari error. Di titik ini, bahasa populer perlu diganti dengan definisi operasional
yang dapat diuji. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. agent dapat
membuat plan eksplisit, memilih subgoal, memonitor hasil, dan merevisi plan
ketika observation tidak sesuai prediksi. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah planning benchmark
menunjukkan model kuat tetap mengalami penurunan pada horizon panjang,
dependency, dan state yang berubah. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: membuat laporan dari beberapa file memerlukan urutan temukan
sumber, ekstrak data, hitung, tulis, dan validasi; satu langkah salah dapat
memengaruhi semua berikutnya. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat
mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
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availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. planning internal versus external
planner memiliki trade-off flexibility, transparency, dan cost. Dua paper dapat
tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric
berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
benchmark statis sering lebih mudah daripada environment nyata dengan latency,
permission, dan perubahan state. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: agent dapat membuat plan
eksplisit, memilih subgoal, memonitor hasil, dan merevisi plan ketika observation
tidak sesuai prediksi. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
benchmark statis sering lebih mudah daripada environment nyata dengan latency,
permission, dan perubahan state. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh membuat
laporan dari beberapa file memerlukan urutan temukan sumber, ekstrak data,
hitung, tulis, dan validasi; satu langkah salah dapat memengaruhi semua
berikutnya. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen
tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi
lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval,
evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al
berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: planning benchmark
menunjukkan model kuat tetap mengalami penurunan pada horizon panjang,
dependency, dan state yang berubah. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih
menjadi perdebatan: planning internal versus external planner memiliki trade-off
flexibility, transparency, dan cost. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 215



216 /279

validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

UNDER THE MICROSCOPE

Nilai trajectory dengan success rate, invalid tool calls, retries, unnecessary actions,
recovery, cost, dan human intervention. Final answer saja menyembunyikan banyak
failure.

10.4 Memory dan Agentic State

Agent jangka panjang memerlukan memory yang selektif agar tidak terus
membawa seluruh history. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita
mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. short-term context
menyimpan state aktif; long-term store menyimpan episode atau facts; memory
policy memilih write, update, retrieve, dan forget. Informasi di dalam jaringan
tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam
vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika
kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan
jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis -
data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan
bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Memory-R1 dan Agentic
Memory 2026 mempelajari operasi memory melalui reinforcement learning dan
melaporkan peningkatan pada long-horizon benchmark. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
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pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: agen coding dapat menyimpan keputusan arsitektur dan bug
resolution, tetapi tidak perlu menyimpan setiap baris log sebagai memory bernilai
sama. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. learned memory dapat lebih
adaptif namun menambah hidden state yang sulit diaudit. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
memory poisoning atau stale memory dapat memengaruhi banyak aksi berikutnya.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
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informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: short-term context
menyimpan state aktif; long-term store menyimpan episode atau facts; memory
policy memilih write, update, retrieve, dan forget. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuyji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
memory poisoning atau stale memory dapat memengaruhi banyak aksi berikutnya.
- bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh agen coding
dapat menyimpan keputusan arsitektur dan bug resolution, tetapi tidak perlu
menyimpan setiap baris log sebagai memory bernilai sama. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.
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Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Memory-R1 dan
Agentic Memory 2026 mempelajari operasi memory melalui reinforcement
learning dan melaporkan peningkatan pada long-horizon benchmark. Lapisan
kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: learned memory dapat
lebih adaptif namun menambah hidden state yang sulit diaudit. Memisahkan
kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa
harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru
biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang
seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang
kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Buat environment simulasi aman dengan tiga tool dummy: cari catatan, hitung, dan
simpan hasil ke folder sandbox. Uji apakah agen memilih tool minimal dan
memvalidasi output.

Implikasi praktis

Memory agent perlu provenance dan conflict resolution; keputusan dari state lama
harus dapat ditelusuri.

10.5 Permission, Sandboxing, dan Least Privilege

Safety agent terutama ditentukan oleh apa yang diizinkan sistem lakukan ketika
model salah. Satu cara menjaga ketelitian adalah memisahkan kemampuan yang
terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. least privilege
membatasi tool dan scope; sandbox memisahkan environment; confirmation gate
menghentikan aksi consequential; validator memeriksa argument. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
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lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah security engineering secara
konsisten mengurangi blast radius dengan capability boundary; prinsip ini
langsung relevan pada agentic Al Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain
eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark
memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation
tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan
tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: agen yang hanya dapat membaca folder kerja jauh lebih rendah
risiko daripada agen dengan akses tulis global dan credential sensitif. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. permission terlalu ketat
menurunkan automation; permission terlalu luas membuat satu prompt error
menjadi insiden sistem. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
sandbox bukan jaminan bila integrasi lain membocorkan capability atau secret.
Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi
tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua
situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan
linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al
dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap
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hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah
keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: least privilege membatasi tool
dan scope; sandbox memisahkan environment; confirmation gate menghentikan
aksi consequential; validator memeriksa argument. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
sandbox bukan jaminan bila integrasi lain membocorkan capability atau secret. -
bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
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dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh agen yang
hanya dapat membaca folder kerja jauh lebih rendah risiko daripada agen dengan
akses tulis global dan credential sensitif. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: security engineering
secara konsisten mengurangi blast radius dengan capability boundary; prinsip ini
langsung relevan pada agentic Al. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih
menjadi perdebatan: permission terlalu ketat menurunkan automation; permission
terlalu luas membuat satu prompt error menjadi insiden sistem. Memisahkan
kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa
harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru
biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang
seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang
kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bagaimana mengukur autonomy dan risk secara kuantitatif ketika capability muncul
dari kombinasi model, memory, tool, dan permission yang terus berubah?

10.6 Observability dan Evaluasi Sistem Agent

Agent perlu dinilai pada trajectory, bukan hanya final answer. Pada sistem
berskala besar, penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi
komponen lain yang redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.
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Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. log action, tool
arguments, observations, retries, errors, token cost, latency, dan intervention
human untuk memahami failure chain. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah trajectory-level evaluation
mengungkap failure yang tertutup oleh final success, termasuk langkah tidak
perlu, unsafe attempt, dan recovery lemah. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: dua agen sama-sama menyelesaikan tugas, tetapi satu
memerlukan 30 tool call dan tiga error sedangkan yang lain lima call tanpa error.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. logging meningkatkan
auditability tetapi dapat menyimpan data sensitif sehingga retention dan redaction
diperlukan. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model
berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen.
Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang
lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila
penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen
apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang
cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
observability hanya membantu jika log lengkap, timestamp benar, dan evaluator
memahami konteks tool. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa
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Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier,
semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: log action, tool arguments,
observations, retries, errors, token cost, latency, dan intervention human untuk
memahami failure chain. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
observability hanya membantu jika log lengkap, timestamp benar, dan evaluator
memahami konteks tool. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
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subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh dua agen
sama-sama menyelesaikan tugas, tetapi satu memerlukan 30 tool call dan tiga
error sedangkan yang lain lima call tanpa error. dapat menghasilkan kesimpulan
berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: trajectory-level
evaluation mengungkap failure yang tertutup oleh final success, termasuk langkah
tidak perlu, unsafe attempt, dan recovery lemah. Lapisan kedua menyatakan apa
yang masih menjadi perdebatan: logging meningkatkan auditability tetapi dapat
menyimpan data sensitif sehingga retention dan redaction diperlukan.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

IMPORTANT

Prinsip least privilege lebih dapat diandalkan daripada berharap model tidak pernah
salah.

Batas generalisasi

Log audit perlu data minimization. Observability tidak membenarkan
penyimpanan semua input tanpa kebijakan.

Tabel 10.1. Komponen minimum agen

Komponen Fungsi Failure mode
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Komponen Fungsi Failure mode
Policy/model Pilih aksi Aksi salah
Tools Eksekusi API error
Memory State Stale/poisoned
Planner Subgoal Dead-end
Guardrail Constraint Bypass/false positive
Monitor Audit Blind spot
Tabel 10.2. Metrik evaluasi trajectory
Metrik Makna

Task success Tujuan tercapai

Step efficiency Jumlah aksi

Tool validity Argument benar

Recovery rate Pulih dari error

Safety violations Constraint dilanggar

Human interventions Ketergantungan oversight

10.7 Sintesis Bab

Agen memperluas model dengan loop, tools, memory, dan permission. Reliability
harus diukur pada trajectory dan blast radius harus dibatasi lewat least privilege.
Bab berikutnya beralih ke fenomena yang sering disebut emergent: kemampuan
yang tampak muncul mendadak, grokking, phase transition, dan dampak data
sintetis pada ekologi model.
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BAB 11 - EMERGENCE, GROKKING, DAN EKOLOGI
DATA SINTETIS

Grafik kemampuan Al sering tampak memiliki lompatan mendadak. Namun
“emergence” dapat berasal dari perubahan internal, threshold metric, atau cara
pengukuran. Bab ini membahas emergent abilities, kritik metric, grokking, phase
transition, compute, dan model collapse ketika data sintetis didaur ulang tanpa
kontrol.

Ekologi Data Antar-Generasi Model

Data Manu; S Corpus

\/ﬁfﬁ\m//

Menjaga anchor pada data dunia dan verifier independen mengurangi risiko recursive distribution drift.

Gambar 11.1. Ekologi Data Antar-Generasi Model

11.1 Apa Arti Emergence

Emergence perlu dibedakan antara fenomena internal yang benar-benar berubah
diskret dan metric eksternal yang terlihat diskret karena threshold. Secara
metodologis, kalimat ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang
diklaim. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih,
dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. capability
underlying dapat meningkat halus sementara exact-match accuracy tetap nol
sampai output melampaui ambang tertentu. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
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menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Wei et al
mendokumentasikan kemampuan yang tampak emergent; Schaeffer et al
menunjukkan sebagian pola dapat hilang dengan metric yang lebih kontinu. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: error numerik yang turun perlahan dapat menghasilkan lompatan
exact correctness ketika prediksi melewati batas pembulatan. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. kritik metric tidak berarti semua
emergence palsu; phase transition representasional tetap mungkin. Dua paper
dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda,
metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tanpa
checkpoint rapat dan metric alternatif, sulit menentukan bentuk perubahan
sebenarnya. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
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lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: capability underlying dapat
meningkat halus sementara exact-match accuracy tetap nol sampai output
melampaui ambang tertentu. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
tanpa checkpoint rapat dan metric alternatif, sulit menentukan bentuk perubahan
sebenarnya. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh error numerik
yang turun perlahan dapat menghasilkan lompatan exact correctness ketika
prediksi melewati batas pembulatan. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila
salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Wei et al.
mendokumentasikan kemampuan yang tampak emergent; Schaeffer et al.
menunjukkan sebagian pola dapat hilang dengan metric yang lebih kontinu.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: kritik metric
tidak berarti semua emergence palsu; phase transition representasional tetap
mungkin. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Grafik output dapat menunjukkan lompatan meski variable internal berubah gradual.
Untuk mengklaim phase transition, kita perlu metric internal atau continuous
performance measure.

11.2 Grokking: Generalisasi yang Datang Terlambat

Grokking menunjukkan training loss dan generalization dapat memiliki dinamika
waktu yang sangat berbeda. Di titik ini, bahasa populer perlu diganti dengan
definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
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yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. model awalnya
memorisasi training set, lalu setelah optimisasi lebih lama beralih ke representasi
yang lebih terstruktur dan general. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Power et al. mengamati
delayed  generalization pada  algorithmic  dataset; pekerjaan lanjut
menghubungkannya dengan progress measures dan representation structure. Nilai
ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan
output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model modular arithmetic dapat mencapai training accuracy
sempurna jauh sebelum test accuracy melonjak. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. grokking paling jelas di setting
sintetis; relevansinya ke LLM frontier memerlukan bukti lebih langsung. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
hyperparameter seperti regularization, data size, dan optimizer sangat
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memengaruhi onset. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: model awalnya memorisasi
training set, lalu setelah optimisasi lebih lama beralih ke representasi yang lebih
terstruktur dan general. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
hyperparameter seperti regularization, data size, dan optimizer sangat
memengaruhi onset. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
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keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model
modular arithmetic dapat mencapai training accuracy sempurna jauh sebelum test
accuracy melonjak. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Power et al.
mengamati delayed generalization pada algorithmic dataset; pekerjaan lanjut
menghubungkannya dengan progress measures dan representation structure.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: grokking paling
jelas di setting sintetis; relevansinya ke LLM frontier memerlukan bukti lebih
langsung. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti
perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru
terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: setiap kemampuan yang muncul pada model besar adalah “emergent” secara
misterius. Realitas: sebagian lompatan berasal dari threshold metric, elicitation, atau
system compute.

Catatan metodologis

Gunakan continuous metric sebelum menyebut capability emergent; thresholded
metric dapat menciptakan diskontinuitas artifisial.
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11.3 Phase Transition dalam Representasi

Perubahan kecil pada data, sparsity, atau capacity dapat mengubah jenis solusi
yang dipelajari model. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita mengukur
fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model modern,
istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering
dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. optimization
landscape memiliki regime yang berbeda; ketika trade-off capacity-interference
berubah, representasi dapat berpindah konfigurasi. Informasi di dalam jaringan
tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam
vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika
kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan
jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis -
data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan
bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah toy superposition dan studi
grokking menunjukkan transition yang dapat dilacak dengan metric internal
sebelum performance akhir berubah. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: feature yang awalnya bercampur dapat menjadi lebih terpisah
ketika sparsity atau capacity melewati regime tertentu. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 234



235 /279

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah transition pada toy model
menjelaskan lompatan capability model besar masih belum pasti. Dua paper dapat
tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric
berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak
menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
visualisasi low-dimensional dapat melebih-lebihkan diskretisasi pada ruang
sebenarnya yang kontinu. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa
Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier,
semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: optimization landscape
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memiliki regime yang berbeda; ketika trade-off capacity-interference berubah,
representasi dapat berpindah konfigurasi. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
visualisasi low-dimensional dapat melebih-lebihkan diskretisasi pada ruang
sebenarnya yang kontinu. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen.
Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola
keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap
subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis
error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi
error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan
kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval,
representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh feature yang
awalnya bercampur dapat menjadi lebih terpisah ketika sparsity atau capacity
melewati regime tertentu. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: toy superposition dan
studi grokking menunjukkan transition yang dapat dilacak dengan metric internal
sebelum performance akhir berubah. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih
menjadi perdebatan: apakah transition pada toy model menjelaskan lompatan
capability model besar masih belum pasti. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.
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UNDER THE MICROSCOPE

Plot capability dengan beberapa metric: exact match, distance-to-answer, calibration,
dan robustness. Jika hanya satu metric melompat, emergence mungkin metric-
dependent.

11.4 Compute-Time Scaling dan Capability Baru

Kemampuan sistem kini dapat tumbuh bukan hanya lewat model lebih besar,
tetapi juga lewat lebih banyak compute saat inferensi. Satu cara menjaga ketelitian
adalah memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang
menyebabkannya. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sampling banyak
trajectory, search, verification, tool use, dan iterative refinement menukar latency
dan compute untuk akurasi. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah reasoning system modern
menunjukkan test-time compute dapat meningkatkan hasil pada task verifiable,
meski kurva gain berbeda menurut problem. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: satu jawaban langsung dapat kalah dari sistem yang mencoba
beberapa solusi lalu memilih dengan verifier. Dari contoh semacam ini, pembaca
dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan
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variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila
perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool
availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data
tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. apakah test-time scaling
menandai kemampuan model atau kemampuan sistem menjadi pertanyaan
terminologi dan evaluasi. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai
model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak
ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta
final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita
harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan
eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
compute tambahan tidak memperbaiki evaluator yang salah dan dapat
memperbesar optimization terhadap proxy. Klaim yang valid pada model kecil,
dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua
model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter” Al dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
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kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sampling banyak trajectory,
search, verification, tool use, dan iterative refinement menukar latency dan
compute untuk akurasi. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
compute tambahan tidak memperbaiki evaluator yang salah dan dapat
memperbesar optimization terhadap proxy. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi
sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu
dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh satu jawaban
langsung dapat kalah dari sistem yang mencoba beberapa solusi lalu memilih
dengan verifier. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: reasoning system
modern menunjukkan test-time compute dapat meningkatkan hasil pada task
verifiable, meski kurva gain berbeda menurut problem. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: apakah test-time scaling
menandai kemampuan model atau kemampuan sistem menjadi pertanyaan
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terminologi dan evaluasi. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat
mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika
paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau
mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil.
Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang
belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier
yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Gunakan task sintetis kecil dan simpan checkpoint berkala. Plot training versus test
accuracy. Ini aman untuk menunjukkan delayed generalization tanpa mengklaim
identik dengan frontier LLM.

Implikasi praktis

Pisahkan model scaling dari system/test-time scaling; keduanya memakai
compute di tahap berbeda.

11.5 Synthetic Data: Pengungkit dan Risiko

Data sintetis dapat memperluas coverage dan memberi curriculum terkontrol,
tetapi kualitasnya tergantung generator dan filtering. Pada sistem berskala besar,
penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi komponen lain yang
redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. model
menghasilkan contoh baru, verifier/filter memilih, lalu data dipakai melatih model
berikutnya atau memperbaiki policy. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak
seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola
aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah synthetic data berhasil pada
reasoning dan code ketika ada verifier, tetapi recursive training tanpa data nyata
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yang memadai dapat mengakumulasi bias. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada
desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: soal matematika sintetis dapat diverifikasi otomatis, sehingga
error generator dapat difilter lebih baik daripada opini open-ended. Dari contoh
semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah
hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi
hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh,
decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu
sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi
memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. seberapa besar proporsi synthetic
data yang aman bergantung domain, diversity, grounding, dan selection. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
synthetic diversity yang tampak tinggi dapat tetap berada dalam manifold sempit
generator. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
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mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: model menghasilkan contoh
baru, verifier/filter memilih, lalu data dipakai melatih model berikutnya atau
memperbaiki policy. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa
seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila
hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan
tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini
mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan
setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
synthetic diversity yang tampak tinggi dapat tetap berada dalam manifold sempit
generator. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat
dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh soal
matematika sintetis dapat diverifikasi otomatis, sehingga error generator dapat
difilter lebih baik daripada opini open-ended. dapat menghasilkan kesimpulan
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berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang
baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt,
tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility
pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: synthetic data
berhasil pada reasoning dan code ketika ada verifier, tetapi recursive training
tanpa data nyata yang memadai dapat mengakumulasi bias. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: seberapa besar proporsi
synthetic data yang aman bergantung domain, diversity, grounding, dan selection.
Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan
literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit.
Temuan baru biasanya mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme
kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan
menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita
tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang
bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Apakah ada precursor internal yang cukup universal untuk memprediksi capability
baru sebelum terlihat pada benchmark eksternal?

11.6 Model Collapse dan Recursive Data Pollution

Jika generasi model terus menggantikan data asli tanpa kontrol, tail distribution
dapat hilang dan error dapat terakumulasi. Karena itu, bukti terbaik biasanya
datang dari beberapa metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau
satu benchmark. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar,
memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya
secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter,
aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur.
Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus tidak
meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang
berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sampling dari
model adalah aproksimasi distribusi data; melatth model berikutnya pada
aproksimasi berulang menggeser massa probability dan mengurangi rare events.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label
manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
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komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah Shumailov et al. di Nature
2024 menunjukkan model collapse pada recursive generated data dan menekankan
nilai mempertahankan akses pada data asli. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak
pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia.
Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability,
ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi
lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah
kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada
pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: variasi bahasa langka dapat semakin hilang jika setiap generasi
corpus didominasi keluaran model yang cenderung menuju mode umum. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. real pipeline memakai mixture,
filtering, distillation, dan fresh human data, sehingga collapse tidak inevitable
dalam semua penggunaan synthetic data. Dua paper dapat tampak bertentangan
karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi
yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai
daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang
akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B
benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini
membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. hasil
eksperimental harus diterjemahkan hati-hati ke internet-scale ecosystem yang
dinamis. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
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lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sampling dari model adalah
aproksimasi distribusi data; melatih model berikutnya pada aproksimasi berulang
menggeser massa probability dan mengurangi rare events. Desain yang kuat
memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric
yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
hasil eksperimental harus diterjemahkan hati-hati ke internet-scale ecosystem
yang dinamis. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh wvariasi
bahasa langka dapat semakin hilang jika setiap generasi corpus didominasi
keluaran model yang cenderung menuju mode umum. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Shumailov et al. di
Nature 2024 menunjukkan model collapse pada recursive generated data dan
menekankan nilai mempertahankan akses pada data asli. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: real pipeline memakai mixture,
filtering, distillation, dan fresh human data, sehingga collapse tidak inevitable
dalam semua penggunaan synthetic data. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Synthetic data bukan baik atau buruk secara intrinsik. Kualitas generator, verifier,
diversity, grounding, dan mixture menentukan outcome.

Batas generalisasi

Model collapse tidak berarti setiap penggunaan data sintetis merusak. Klaim harus
mengikuti regime eksperimen dan komposisi data.

Tabel 11.1. Sumber lompatan capability yang tampak

Sumber Ciri diagnostik

Threshold metric Hilang pada metric kontinu
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Sumber

Ciri diagnostik

True phase transition

Metric internal berubah regime

Elicitation

Muncul setelah prompt/tool

Post-training

Muncul setelah objective baru

Test-time compute

Naik dengan search/sampling

Tabel 11.2. Kondisi data sintetis

Kondisi Potensi Risiko

Verifier kuat Scalable curriculum Bias verifier

Human + synthetic mixture Coverage luas Distribution drift

Recursive unfiltered Murah Collapse/tail loss

Fresh grounded data Anchor real world Biaya tinggi

11.7 Sintesis Bab

Emergence harus diuji terhadap metric dan scale yang tepat; grokking
menunjukkan generalization dapat tertunda, sedangkan synthetic data
menunjukkan ekologi training juga penting. Lompatan capability tidak
membebaskan kita dari penjelasan. Bab terakhir menyatukan semua tema dalam
pertanyaan kontrol, alignment, evaluasi, dan batas pengetahuan ilmiah pada 2026.
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BAB 12 - ALIGNMENT, CONTROL, DAN BATAS
PENGETAHUAN AI PADA 2026

Bab terakhir menolak dua ekstrem: menganggap sistem Al sudah sepenuhnya
dipahami atau menganggapnya sama sekali tak dapat dipahami. Alignment dan
control diperlakukan sebagai engineering discipline berbasis objective, evaluation,
interpretability, permission, monitoring, dan governance. Pertanyaan terbuka
tentang kesadaran dibahas secara hati-hati sebagai masalah yang belum memiliki
indikator operasional yang disepakati.

‘ Eval

Defense in Depth untuk Sistem Al

train

r“#—‘%

Assurance adalah sikius. Model atau environment yang berubah memerlukan pengukuran ulang, bukan mengandalkan sertifikasi lama,

Gambar 12.1. Defense in Depth untuk Sistem Al

12.1 Alignment sebagai Masalah Spesifikasi dan Generalisasi

Alignment menanyakan apakah perilaku sistem tetap sesuai tujuan dan batas yang
dimaksud ketika menghadapi kondisi baru. Di titik ini, bahasa populer perlu
diganti dengan definisi operasional yang dapat diuji. Pada model modern, istilah
seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai
sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus
dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau
tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. training objective,
preference data, system rules, tool permission, dan monitoring bersama-sama
membentuk behavior; distribution shift menguji apakah constraint tergeneralisasi.
Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 248



249 / 279

manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang
terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah RLHF, DPO, constitutional
methods, red teaming, dan risk frameworks memberi teknik yang saling
melengkapi tetapi tidak menjamin alignment universal. Nilai ilmiah hasil tersebut
terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan bahasa
manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe tentang
decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan
evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot.
Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah
pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan
hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model dapat mengikuti kebijakan pada prompt standar tetapi
gagal pada paraphrase atau multi-step tool interaction yang belum diuji. Dari
contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen.
Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah
prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan
contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan pergeseran besar,
sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas
variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah mempelajari representasi atau
prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. sebagian melihat alignment
terutama sebagai technical control, sebagian menekankan governance dan konflik
nilai yang tidak dapat direduksi ke objective scalar. Dua paper dapat tampak
bertentangan karena memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda,
atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan
frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang
hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda
bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya.
Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara
kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
“aligned dengan manusia” terlalu luas; target harus menyebut stakeholder,
domain, authority, dan risk tolerance. Klaim yang valid pada model kecil, dataset
bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model
frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula,
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kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya
pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ AI dalam buku ini adalah wilayah
mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi
sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian
tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: training objective, preference
data, system rules, tool permission, dan monitoring bersama-sama membentuk
behavior; distribution shift menguji apakah constraint tergeneralisasi. Desain yang
kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta
metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi,
hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang
benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah
menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
“aligned dengan manusia” terlalu luas; target harus menyebut stakeholder,
domain, authority, dan risk tolerance. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
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internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model dapat
mengikuti kebijakan pada prompt standar tetapi gagal pada paraphrase atau multi-
step tool interaction yang belum diuji. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda
bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik
menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool,
memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada
era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: RLHF, DPO,
constitutional methods, red teaming, dan risk frameworks memberi teknik yang
saling melengkapi tetapi tidak menjamin alignment universal. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: sebagian melihat alignment
terutama sebagai technical control, sebagian menekankan governance dan konflik
nilai yang tidak dapat direduksi ke objective scalar. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE HIDDEN LAYER

Alignment bukan satu “switch” di model. Ia adalah property seluruh lifecycle: data,
training, evaluator, deployment, permission, monitoring, dan governance.

12.2 Evaluasi Frontier dan Bahaya Goodhart

Evaluasi adalah sensor sistem keselamatan; bila sensor sempit, optimisasi akan
menghasilkan rasa aman palsu. Konsekuensinya tidak hanya teoretis; cara kita
mengukur fenomena akan menentukan cerita yang muncul dari data. Pada model
modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan memahami
sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara operasional: istilah
tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi
keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari
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antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan kemampuan nyata sistem.
Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana perubahan itu terjadi,
bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang membuat hasil berhenti
berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. benchmark
mengukur subset capability/risiko; repeated tuning terhadap benchmark dapat
mengubahnya menjadi target dan menurunkan validitas eksternal. Informasi di
dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia
dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus
berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat, komponen
lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik
menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem -
dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti proses yang
sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah benchmark saturation,
contamination, evaluator hacking, dan reward overoptimization menunjukkan
kebutuhan holdout, adversarial testing, dan multiple metrics. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: model yang dilatih untuk lolos satu jailbreak suite dapat tetap
gagal pada serangan baru yang memakai pola berbeda. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. standardized benchmark penting
untuk perbandingan, tetapi bespoke evaluation diperlukan untuk deployment
tertentu. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
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memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. tidak
mungkin menguji semua future context; evaluasi harus dipadukan monitoring
pasca-deployment. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris,
atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua
bahasa, atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk
memberi penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif.
‘Dark matter’” Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum
terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut
tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: benchmark mengukur subset
capability/risiko; repeated tuning terhadap benchmark dapat mengubahnya
menjadi target dan menurunkan validitas eksternal. Desain yang kuat memakai
condition pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak
dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus
direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar
diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita
yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.
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Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
tidak mungkin menguji semua future context; evaluasi harus dipadukan
monitoring pasca-deployment. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber
eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan
melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau
selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi
internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah.
Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap
paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal
dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh model yang
dilatih untuk lolos satu jailbreak suite dapat tetap gagal pada serangan baru yang
memakai pola berbeda. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: benchmark
saturation, contamination, evaluator hacking, dan reward overoptimization
menunjukkan kebutuhan holdout, adversarial testing, dan multiple metrics.
Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: standardized
benchmark penting untuk perbandingan, tetapi bespoke evaluation diperlukan
untuk deployment tertentu. Memisahkan kedua lapisan ini membuat pembaca
dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh pemahaman
ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain validitas,
metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya karena
satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita tahu', dan
'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap ilmiah di tengah
frontier yang bergerak cepat.

MYTH VERSUS REALITY

Mitos: jika Al dapat menjelaskan dirinya, kita memiliki akses langsung ke keadaan
batinnya. Realitas: self-report adalah output yang harus divalidasi seperti output lain.
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Catatan metodologis

Benchmark harus memiliki holdout dan update policy agar tidak berubah menjadi
target training publik yang kehilangan daya ukur.

12.3 Control melalui Capability Boundary

Kontrol paling kuat sering berasal dari membatasi capability yang tersedia, bukan
hanya mengandalkan niat policy model. Satu cara menjaga ketelitian adalah
memisahkan kemampuan yang terlihat dari mekanisme yang menyebabkannya.
Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari  antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. least privilege,
sandbox, network isolation, scoped credential, rate limit, approval gate, dan
reversible action mengurangi konsekuensi error. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah prinsip security engineering
dan NIST risk management mendukung defense-in-depth serta separation of
duties. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada
kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang
kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang necessity, patching
tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem.
Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika
beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten dan ketika
peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: agen dapat diizinkan membuat draft perubahan tetapi tidak
menerapkan perubahan produksi tanpa review manusia. Dari contoh semacam ini,
pembaca dapat mengubah fenomena menjadi eksperimen. Ubah hanya satu
variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis
terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi informasi, urutan contoh, decoding,
atau tool availability menghasilkan pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah
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data tentang mekanisme. Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa
model mungkin telah mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. boundary menambah friction;
desain optimal bergantung benefit automation versus severity kegagalan. Dua
paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda, definisi
berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini
tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting adalah
memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A benar,
apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. kontrol
organisasi dapat gagal karena misconfiguration atau permission creep. Klaim yang
valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak
otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi
dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik
tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku
ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil
penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta
menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
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mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: least privilege, sandbox,
network isolation, scoped credential, rate limit, approval gate, dan reversible
action mengurangi konsekuensi error. Desain yang kuat memakai condition
pembanding, beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih
setelah melihat hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi;
bila berhasil, kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji.
Prinsip falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang
selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
kontrol organisasi dapat gagal karena misconfiguration atau permission creep. -
bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan
sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa.
Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu
memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu
tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam
trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery
dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh agen dapat
diizinkan membuat draft perubahan tetapi tidak menerapkan perubahan produksi
tanpa review manusia. dapat menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu
komponen tersebut diaktifkan. Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan
konfigurasi lengkap: model dan versinya, decoding, prompt, tool, memory,
retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan dataset. Reproducibility pada era
sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: prinsip security
engineering dan NIST risk management mendukung defense-in-depth serta
separation of duties. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: boundary menambah friction; desain optimal bergantung benefit
automation versus severity kegagalan. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.
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UNDER THE MICROSCOPE

Untuk satu deployment, buat threat model: asset, actor, capability, failure, severity,
detector, control, dan recovery. Ini mengubah diskusi alignment dari slogan menjadi
engineering.

12.4 Interpretability, Uncertainty, dan Monitoring sebagai Sensor

Tidak satu pun sensor cukup; interpretability, uncertainty, logs, anomaly
detection, dan human review menangkap failure class berbeda. Pada sistem
berskala besar, penjelasan yang terlalu lokal mudah melewatkan kontribusi
komponen lain yang redundan. Pada model modern, istilah seperti belajar,
mengingat, menalar, memilih, dan memahami sering dipakai sebagai singkatan.
Buku ini memakainya secara operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan
perubahan parameter, aktivasi, konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang
dapat diukur. Pendekatan ini membantu menghindari antropomorfisme sekaligus
tidak meremehkan kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa
yang berubah, di mana perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan
kondisi apa yang membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. sistem
menggabungkan pre-deployment testing dengan runtime observability dan
incident feedback untuk memperbarui control. Informasi di dalam jaringan tidak
bergerak seperti simbol yang diberi label manusia. Ia dikodekan dalam vektor,
pola aktivasi, dan hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita
menemukan satu komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur
cadangan. Itulah sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data,
bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa
istilah serupa pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah GenAl risk profiles
menekankan govern-map-measure-manage dan continuous monitoring, bukan
sertifikasi satu kali. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: uncertainty tinggi dapat memicu retrieval, interpretability alert
dapat memicu review, dan trajectory anomaly dapat menghentikan tool execution.
Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena menjadi
eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa mungkin, dan
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lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada posisi
informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. lebih banyak monitoring dapat
meningkatkan surveillance dan data retention; privacy harus ikut menjadi
constraint. Dua paper dapat tampak bertentangan karena memakai model berbeda,
definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang tidak ekuivalen. Karena itu,
buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar fakta final. Yang lebih penting
adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan kita harapkan bila penjelasan A
benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar, dan eksperimen apa yang dapat
memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat literatur yang cepat berubah
tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. sensor
sendiri dapat drift saat model atau environment diperbarui. Klaim yang valid pada
model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku
pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.
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Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: sistem menggabungkan pre-
deployment testing dengan runtime observability dan incident feedback untuk
memperbarui control. Desain yang kuat memakai condition pembanding,
beberapa seed atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat
hasil. Bila hasil gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil,
kesimpulan tetap dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip
falsifiability ini mencegah interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu
dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
sensor sendiri dapat drift saat model atau environment diperbarui. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambabh state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh uncertainty
tinggi dapat memicu retrieval, interpretability alert dapat memicu review, dan
trajectory anomaly dapat menghentikan tool execution. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: GenAl risk profiles
menekankan govern-map-measure-manage dan continuous monitoring, bukan
sertifikasi satu kali. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi
perdebatan: lebih banyak monitoring dapat meningkatkan surveillance dan data
retention; privacy harus ikut menjadi constraint. Memisahkan kedua lapisan ini
membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus
seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah
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domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah
hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana
kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

EXPERIMENT

Ambil workflow fiktif dan desain dua versi: agent berpermission luas versus least
privilege dengan approval gate. Bandingkan worst-case consequence ketika satu tool
call salah.

Implikasi praktis

Monitoring harus memiliki response plan; alert tanpa authority dan prosedur
penghentian hanya menambah log, bukan control.

12.5 Kesadaran, Self-Report, dan Batas Inferensi

Kemampuan model berbicara tentang diri sendiri tidak cukup untuk menetapkan
pengalaman subjektif. Karena itu, bukti terbaik biasanya datang dari beberapa
metode yang saling mengoreksi, bukan satu visualisasi atau satu benchmark. Pada
model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih, dan
memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. self-report adalah
output yang dipengaruhi prompt, training data, system instruction, dan learned
conversational conventions. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti
simbol yang diberi label manusia. la dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan
hubungan antarposisi yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu
komponen yang kuat, komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah
sebabnya penjelasan yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi,
prosedur inferensi, atau sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa
pada dua level berarti proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah model dapat memberi self-
description yang saling bertentangan di bawah prompt berbeda, menunjukkan
report bukan instrumen transparan terhadap internal state. Nilai ilmiah hasil
tersebut terletak pada desain eksperimen, bukan pada kemiripan output dengan
bahasa manusia. Benchmark memberi informasi tentang kemampuan, probe
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tentang decodability, ablation tentang necessity, patching tentang kontribusi
kausal, dan evaluasi lapangan tentang reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki
blind spot. Sebuah kesimpulan lebih kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda
mengarah pada pola yang konsisten dan ketika peneliti melaporkan contoh
kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: sistem dapat mengatakan “saya yakin atau “saya merasa” karena
pola Dbahasa, tanpa metric independen yang menghubungkannya ke
phenomenology. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena
menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa
mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada
posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. filsafat pikiran menawarkan
banyak teori kesadaran, tetapi belum ada consensus test yang dapat diaplikasikan
ke LLM dan dianggap menentukan. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif.
ketiadaan bukti tidak membuktikan ketiadaan secara metafisik; posisi ilmiah yang
tepat adalah membatasi klaim pada evidence yang tersedia. Klaim yang valid pada
model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas terverifikasi tidak otomatis berlaku
pada semua model frontier, semua bahasa, atau semua situasi dunia nyata.
Demikian pula, kemampuan untuk memberi penjelasan linguistik tidak
membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark matter’ Al dalam buku ini
adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan lengkap; setiap hasil penelitian
menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa mengubah keterbatasan peta menjadi
kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
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dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: self-report adalah output yang
dipengaruhi prompt, training data, system instruction, dan learned conversational
conventions. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed
atau variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
ketiadaan bukti tidak membuktikan ketiadaan secara metafisik; posisi ilmiah yang
tepat adalah membatasi klaim pada evidence yang tersedia. - bukan sekadar
catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti dapat dengan sengaja
memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan performa. Keruntuhan
yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask tertentu memberi petunjuk
berbeda tentang dependensi internal. Analisis error karena itu tidak boleh berhenti
pada persentase salah. Kategori error, posisi error dalam trajectory, confidence,
sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan recovery dapat mengungkap
apakah masalah berasal dari retrieval, representation, optimization, verifier, atau
interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh sistem dapat
mengatakan “saya yakin” atau “saya merasa” karena pola bahasa, tanpa metric
independen yang menghubungkannya ke phenomenology. dapat menghasilkan
kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan. Karena itu,
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evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan versinya,
decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian, dan
dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: model dapat memberi
self-description yang saling bertentangan di bawah prompt berbeda, menunjukkan
report bukan instrumen transparan terhadap internal state. Lapisan kedua
menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan: filsafat pikiran menawarkan
banyak teori kesadaran, tetapi belum ada consensus test yang dapat diaplikasikan
ke LLM dan dianggap menentukan. Memisahkan kedua lapisan ini membuat
pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus menghapus seluruh
pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya mengubah domain
validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh bidang berubah hanya
karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita tahu', 'bagaimana kita
tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik menjaga buku tetap
ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

THE UNSOLVED QUESTION

Bisakah kita membangun assurance case yang tetap valid ketika model, tools, data,
dan environment berubah lebih cepat daripada siklus audit tradisional?

12.6 Agenda Riset Setelah 2026

Frontier paling produktif adalah menghubungkan capability, mechanism,
evaluation, dan control dalam eksperimen yang dapat direplikasi. Secara
metodologis, kalimat ini penting karena membatasi apa yang sebenarnya sedang
diklaim. Pada model modern, istilah seperti belajar, mengingat, menalar, memilih,
dan memahami sering dipakai sebagai singkatan. Buku ini memakainya secara
operasional: istilah tersebut harus dikaitkan dengan perubahan parameter, aktivasi,
konteks, distribusi keluaran, atau tindakan yang dapat diukur. Pendekatan ini
membantu  menghindari antropomorfisme sekaligus tidak meremehkan
kemampuan nyata sistem. Pertanyaan kuncinya adalah apa yang berubah, di mana
perubahan itu terjadi, bagaimana kita mengetahuinya, dan kondisi apa yang
membuat hasil berhenti berlaku.

Mekanisme kerja yang relevan dapat diringkas sebagai berikut. riset masa depan
perlu cross-model replication, multilingual tests, causal intervention, longitudinal
agent evaluation, memory governance, robust uncertainty, dan audit artifact yang
terbuka. Informasi di dalam jaringan tidak bergerak seperti simbol yang diberi
label manusia. Ia dikodekan dalam vektor, pola aktivasi, dan hubungan antarposisi
yang terus berubah. Bahkan ketika kita menemukan satu komponen yang kuat,
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komponen lain dapat menyediakan jalur cadangan. Itulah sebabnya penjelasan
yang baik menyebut level analisis - data, bobot, aktivasi, prosedur inferensi, atau
sistem - dan tidak mengasumsikan bahwa istilah serupa pada dua level berarti
proses yang sama.

Bukti empiris yang mendasari pembahasan ini adalah AI Index 2026
menunjukkan capability terus meningkat dan industri mendominasi banyak
frontier model, sementara riset terbuka terus memperbaiki evaluasi dan
interpretabilitas. Nilai ilmiah hasil tersebut terletak pada desain eksperimen,
bukan pada kemiripan output dengan bahasa manusia. Benchmark memberi
informasi tentang kemampuan, probe tentang decodability, ablation tentang
necessity, patching tentang kontribusi kausal, dan evaluasi lapangan tentang
reliabilitas sistem. Masing-masing memiliki blind spot. Sebuah kesimpulan lebih
kuat ketika beberapa instrumen yang berbeda mengarah pada pola yang konsisten
dan ketika peneliti melaporkan contoh kegagalan, bukan hanya skor rata-rata.

Contoh konkret: paper yang menemukan mechanism pada model terbuka dapat
diuji ulang pada beberapa arsitektur dan dihubungkan dengan system-level failure
yang nyata. Dari contoh semacam ini, pembaca dapat mengubah fenomena
menjadi eksperimen. Ubah hanya satu variabel, tahan variabel lain sebisa
mungkin, dan lihat apakah prediksi hipotesis terpenuhi. Bila perubahan kecil pada
posisi informasi, urutan contoh, decoding, atau tool availability menghasilkan
pergeseran besar, sensitivitas itu sendiri adalah data tentang mekanisme.
Sebaliknya, stabilitas lintas variasi memberi bukti bahwa model mungkin telah
mempelajari representasi atau prosedur yang lebih general.

Di sinilah perdebatan ilmiah menjadi produktif. akses model frontier, compute,
dan data menjadi hambatan independensi ilmiah; transparency dan third-party
evaluation tetap isu kebijakan. Dua paper dapat tampak bertentangan karena
memakai model berbeda, definisi berbeda, metric berbeda, atau intervensi yang
tidak ekuivalen. Karena itu, buku ini tidak menampilkan frontier sebagai daftar
fakta final. Yang lebih penting adalah memahami ruang hipotesis: apa yang akan
kita harapkan bila penjelasan A benar, apa yang berbeda bila penjelasan B benar,
dan eksperimen apa yang dapat memisahkan keduanya. Cara berpikir ini membuat
literatur yang cepat berubah tetap dapat diikuti secara kritis.

Batas pengetahuan perlu dinyatakan sama jelasnya dengan temuan positif. setiap
agenda hari ini akan berubah ketika arsitektur, modality, dan deployment baru
muncul. Klaim yang valid pada model kecil, dataset bahasa Inggris, atau tugas
terverifikasi tidak otomatis berlaku pada semua model frontier, semua bahasa,
atau semua situasi dunia nyata. Demikian pula, kemampuan untuk memberi
penjelasan linguistik tidak membuktikan adanya pengalaman subjektif. ‘Dark
matter’ Al dalam buku ini adalah wilayah mekanisme yang belum terpetakan
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lengkap; setiap hasil penelitian menerangi sebagian wilayah tersebut tanpa
mengubah keterbatasan peta menjadi kepastian tentang keseluruhan sistem.

Implikasi praktisnya adalah disiplin triangulasi. Untuk topik ini, gunakan
setidaknya tiga pertanyaan: apakah perilaku dapat direplikasi, apakah ada
intervensi yang mengubahnya secara terprediksi, dan apakah efek bertahan ketika
kondisi digeser. Bila jawabannya hanya ‘ya’ pada pertanyaan pertama, kita baru
memiliki deskripsi. Bila semua memperoleh dukungan, kita mendekati penjelasan
mekanistik. Standar ini juga berguna di luar laboratorium: pengembang, auditor,
dan pengguna dapat membedakan demo yang meyakinkan dari bukti reliabilitas
yang benar-benar relevan terhadap penggunaan mereka.

Akhirnya, fenomena ini harus dilihat sebagai bagian dari sistem yang lebih besar.
Model foundation dipengaruhi oleh pretraining; post-training mengubah prior
respons; prompt membentuk task state; retrieval dan memory menambah
informasi; tools mengubah ruang aksi; dan evaluator menentukan perilaku mana
yang dianggap berhasil. Penjelasan satu lapis sering gagal ketika salah satu lapis
lain berubah. Karena itu, kesimpulan paling tahan lama bukan slogan tentang
‘cara Al berpikir’, melainkan hubungan terukur antara kondisi, mekanisme
kandidat, dan outcome. Hubungan seperti inilah yang dapat diperbaiki ketika
bukti baru 2026 dan sesudahnya muncul.

Sebuah eksperimen lanjutan yang baik dapat diturunkan langsung dari klaim
utama bagian ini. Mulailah dari prediksi yang paling diskriminatif: jika hipotesis
mekanistik benar, perubahan terkontrol pada variabel yang disebut dalam
mekanisme seharusnya menghasilkan perubahan arah tertentu pada outcome.
Dalam konteks ini, mekanisme kandidatnya adalah: riset masa depan perlu cross-
model replication, multilingual tests, causal intervention, longitudinal agent
evaluation, memory governance, robust uncertainty, dan audit artifact yang
terbuka. Desain yang kuat memakai condition pembanding, beberapa seed atau
variasi prompt, serta metric yang tidak dipilih setelah melihat hasil. Bila hasil
gagal mengikuti prediksi, hipotesis harus direvisi; bila berhasil, kesimpulan tetap
dibatasi pada kondisi yang benar-benar diuji. Prinsip falsifiability ini mencegah
interpretasi Al berubah menjadi cerita yang selalu dapat disesuaikan setelah fakta.

Failure mode juga memberi informasi mekanistik. Batas yang disebut di sini -
setiap agenda hari ini akan berubah ketika arsitektur, modality, dan deployment
baru muncul. - bukan sekadar catatan kaki, tetapi sumber eksperimen. Peneliti
dapat dengan sengaja memperbesar kondisi batas itu dan melihat pola keruntuhan
performa. Keruntuhan yang gradual, tiba-tiba, atau selektif terhadap subtask
tertentu memberi petunjuk berbeda tentang dependensi internal. Analisis error
karena itu tidak boleh berhenti pada persentase salah. Kategori error, posisi error
dalam trajectory, confidence, sensitivity terhadap paraphrase, dan kemampuan
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recovery dapat mengungkap apakah masalah berasal dari retrieval, representation,
optimization, verifier, atau interface sistem.

Hubungan dengan bab-bab lain penting karena mekanisme Al jarang bekerja
terisolasi. Temuan pada bagian ini dapat berubah ketika memory menambah state,
ketika post-training menggeser preference, ketika tool menyediakan verifier
eksternal, atau ketika context window membawa bukti baru. Contoh paper yang
menemukan mechanism pada model terbuka dapat diuji ulang pada beberapa
arsitektur dan dihubungkan dengan system-level failure yang nyata. dapat
menghasilkan kesimpulan berbeda bila salah satu komponen tersebut diaktifkan.
Karena itu, evaluasi yang baik menyimpan konfigurasi lengkap: model dan
versinya, decoding, prompt, tool, memory, retrieval, evaluator, tanggal pengujian,
dan dataset. Reproducibility pada era sistem Al berarti mereproduksi stack, bukan
hanya nama model.

Dari sisi penggunaan ilmiah populer, kesimpulan paling aman adalah dua lapis.
Lapisan pertama menyatakan apa yang telah didukung data: Al Index 2026
menunjukkan capability terus meningkat dan industri mendominasi banyak
frontier model, sementara riset terbuka terus memperbaiki evaluasi dan
interpretabilitas. Lapisan kedua menyatakan apa yang masih menjadi perdebatan:
akses model frontier, compute, dan data menjadi hambatan independensi ilmiah;
transparency dan third-party evaluation tetap isu kebijakan. Memisahkan kedua
lapisan ini membuat pembaca dapat mengikuti perubahan literatur tanpa harus
menghapus seluruh pemahaman ketika paper baru terbit. Temuan baru biasanya
mengubah domain validitas, metric, atau mekanisme kandidat; jarang seluruh
bidang berubah hanya karena satu hasil. Kebiasaan menuliskan 'apa yang kita
tahu', 'bagaimana kita tahu', dan 'apa yang belum kita tahu' adalah cara terbaik
menjaga buku tetap ilmiah di tengah frontier yang bergerak cepat.

IMPORTANT

Batas pengetahuan adalah bagian dari hasil ilmiah. Mengatakan “belum diketahui”
lebih tepat daripada mengisi celah dengan antropomorfisme atau kepastian palsu.

Batas generalisasi

Agenda riset harus membedakan pertanyaan empirical, engineering, governance,
dan philosophical agar metode pembuktiannya tidak tercampur.

Tabel 12.1. Lapisan assurance Al

Lapisan Contoh bukti

Capability Benchmark/stress test
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Lapisan Contoh bukti
Mechanism Causal intervention
Uncertainty Calibration/abstention
Control Permission/sandbox
Monitoring Trajectory/log
Governance Policy/accountability

Tabel 12.2. Status pertanyaan besar pada 2026

Pertanyaan

Status ringkas

Apakah scaling masih memberi gain?

Ya pada banyak metric, tetapi tidak uniform

Apakah CoT selalu faithful?

Tidak; metric dan task penting

Apakah memory dapat dipelajari?

Ya, bukti 2026 pada benchmark

Apakabh interpretability lengkap?

Belum

Apakah hallucination selesai?

Belum

Apakah LLM sadar?

Tidak ada test konsensus yang menentukan

12.7 Sintesis Bab

Dark matter Al bukan ruang kosong yang membenarkan spekulasi. Ia adalah
selisih antara apa yang dapat dilakukan sistem dan seberapa baik kita memahami
sebab serta batasnya. Pada 2026, kita memiliki alat jauh lebih tajam untuk
representation, reasoning, memory, causal tracing, uncertainty, dan agent
evaluation, tetapi teori menyeluruh belum ada. Prinsip paling tahan lama adalah
triangulasi bukti, least privilege, evaluasi berkelanjutan, provenance, dan
keberanian menyatakan ketidakpastian. Buku berakhir bukan dengan klaim bahwa
misteri telah selesai, melainkan dengan peta eksperimen yang membuat misteri
semakin kecil dan semakin terukur.
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GLOSARIUM A-Z

Glosarium berikut memakai definisi operasional sesuai konteks buku; istilah
teknis yang lebih formal tetap perlu dibaca pada sumber primer.

A

Ablation: Intervensi dengan menghapus atau menonaktitkan komponen untuk
menguji kontribusinya.

Activation: Nilai state internal yang dihitung jaringan untuk input tertentu.

Agent: Sistem yang menggabungkan model dengan state, aksi, tool, dan loop
interaksi.

Alignment: Kesesuaian perilaku sistem dengan tujuan, batas, dan nilai yang
ditetapkan.

B

Benchmark: Kumpulan tugas dan metric untuk mengukur kemampuan atau
risiko.

Bias: Pola sistematis yang menggeser prediksi, representasi, atau dampak dari
acuan yang relevan.

Black box: Istilah untuk sistem yang pemetaan internalnya belum mudah
dijelaskan secara langsung.

C
Calibration: Kesesuaian confidence dengan frekuensi kebenaran empiris.

Causal tracing: Intervensi internal untuk menelusuri jalur yang memengaruhi
metric keluaran.

Chain-of-thought: Teks intermediate yang digunakan model sebagai scratchpad
atau penjelasan.

Context window: Rentang token yang tersedia sebagai konteks langsung saat
inferensi.

D

Decodability: Kemampuan mengekstrak informasi dari representasi dengan
decoder atau probe.

Deep learning: Pembelajaran representasi melalui jaringan berlapis.

DPO: Direct Preference Optimization, objective langsung pada pasangan
preferred dan rejected response.

E
Embedding: Representasi vektor untuk token, objek, atau state.

Emergence: Kemunculan kemampuan yang tampak berubah tajam pada skala
atau kondisi tertentu.
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Entropy: Ukuran ketidakpastian distribusi probabilitas; dapat didefinisikan pada
token atau makna.

F

Faithfulness: Sejauh mana penjelasan mencerminkan faktor yang benar-benar
memengaruhi keputusan.

Feature: Pola representasi atau fungsi internal yang dapat tersebar di banyak
neuron.

Fine-tuning: Pelatihan lanjutan model pada data atau objective yang lebih
khusus.

G

Generalization: Kemampuan bekerja pada contoh atau distribusi yang tidak
identik dengan data latihan.

Gradient descent: Keluarga metode optimisasi yang mengubah parameter
mengikuti turunan loss.

Grokking: Fenomena generalisasi yang muncul terlambat setelah model lebih
dulu fit atau memorisasi training set.

H

Hallucination: Keluaran yang tidak didukung input, sumber, atau fakta yang
relevan.

Hidden state: Representasi internal model pada layer dan posisi tertentu.

Human feedback: Sinyal penilaian manusia yang dipakai untuk ranking, reward,
atau perbaikan policy.

I

In-context learning: Adaptasi perilaku dari contoh di konteks tanpa update bobot
saat inferensi.

Induction head: Attention head yang dapat mendukung pattern copying
berbentuk A-B ... A menjadi B.

Inference: Proses menjalankan model terlatih untuk menghasilkan prediksi atau
aksi.

Interpretability: Upaya memahami hubungan input, komponen internal, dan
output sistem.

J

Jailbreak: Input yang mencoba membuat sistem melanggar batas kebijakan atau
kontrol yang ditetapkan.

Judge model: Model yang digunakan untuk menilai keluaran model lain menurut
rubric tertentu.
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K

Key-value cache: State attention yang menyimpan key dan value token
sebelumnya agar decoding efisien.

Knowledge editing: Intervensi parameter untuk mengubah fakta atau asosiasi
tertentu pada model.

L
Latent: State atau variable internal yang tidak diamati langsung pada antarmuka.

Linear probe: Model sederhana yang menguji apakah informasi dapat didekode
secara linear.

Logit: Skor pra-softmax untuk kandidat token atau kelas.

Long context: Kemampuan memproses sequence token yang panjang dalam satu
inferensi.

M

Mechanistic interpretability: Studi yang mencari mekanisme internal dan jalur
kausal suatu perilaku.

Memory: Istilah payung untuk penyimpanan state pada bobot, konteks, cache,
retrieval, atau store eksternal.

Model collapse: Degradasi distribusi saat model dilatih berulang pada data
generatif yang menggantikan data asal.

N
Neuron: Unit komputasi elementer dalam layer jaringan neural.

Next-token prediction: Objective memprediksi distribusi token berikutnya dari
konteks sebelumnya.

Non-parametric memory: Informasi eksternal yang diambil saat inferensi tanpa
disimpan sebagai bobot model utama.

0]

Objective: Fungsi atau kriteria yang dioptimalkan selama training atau decision
process.

Out-of-distribution: Kondisi input yang berbeda dari distribusi acuan training
atau evaluasi.

Overoptimization: Optimisasi berlebihan terhadap proxy reward hingga kualitas
target sebenarnya menurun.

P

Parametric memory: Informasi yang dapat diakses melalui parameter hasil
training.
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Patching: Mengganti activation suatu run dengan activation dari run lain untuk
menguji pengaruh kausal.

Policy: Distribusi pilihan token atau aksi berdasarkan state.

Post-training: Tahap setelah pretraining seperti instruction tuning, preference
optimization, atau RL.

Q

Quantization: Representasi bobot atau activation dengan presisi numerik lebih
rendah untuk efisiensi.

Query: Representasi permintaan yang digunakan untuk retrieval atau pencarian
informasi.

R

RAG: Retrieval-Augmented Generation, penggabungan generator dengan
retrieval dokumen eksternal.

Reasoning: Transformasi informasi multi-langkah yang diukur melalui task,
intermediate state, atau verifikasi.

Reward model: Model yang memprediksi kualitas atau preference untuk
memberi sinyal optimisasi.

RLHF: Reinforcement Learning from Human Feedback.
S

Scaling law: Hubungan empiris antara loss atau kemampuan dengan model, data,
dan compute.

Self-consistency: Strategi sampling beberapa jalur reasoning lalu mengagregasi
jawaban.

Semantic entropy: Uncertainty atas kelompok jawaban yang ekuivalen secara
makna.

Sparse autoencoder: Model dictionary learning yang memetakan activation
padat ke latent sparse.

Superposition: Hipotesis bahwa banyak feature sparse berbagi ruang representasi
berdimensi lebih kecil.

T

Temperature: Parameter decoding yang mengubah ketajaman distribusi
sampling.

Token: Unit diskrit yang diproses model bahasa setelah tokenisasi.
Tool use: Kemampuan sistem memilih dan memanggil fungsi eksternal.

Transformer: Arsitektur neural berbasis attention yang menjadi dasar banyak
foundation model modern.
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U

Uncertainty: Ketidakpastian model atau sistem terhadap prediksi, state, atau
konsekuensi aksi.

Unembedding: Pemetaan hidden representation menuju logit vocabulary pada
output model bahasa.

\%

Verifier: Komponen yang menilai correctness atau constraint suatu output atau
langkah.

Vector store: Penyimpanan embedding yang mendukung similarity retrieval.
W
Weight: Parameter terlatih jaringan neural.

Working state: State sementara yang tersedia saat inferensi, misalnya context
dan activation.

X

XAI: Explainable Artificial Intelligence, payung metode untuk menjelaskan
prediksi atau perilaku sistem Al

Y

Y-axis metric: Metric pada sumbu hasil eksperimen; pemilihannya dapat
mengubah apakah scaling tampak halus atau emergent.

Z
Zero-shot: Penyelesaian tugas tanpa demonstration contoh spesifik di prompt.

Zero-resource verification: Pemeriksaan yang tidak mengandalkan database
eksternal khusus, misalnya disagreement antar-sample.

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 273



274 /279

DAFTAR PUSTAKA

Sumber diprioritaskan pada publikasi primer dan lembaga resmi. Tautan DOI atau
laman resmi disertakan agar metadata dapat diverifikasi.

Akytirek, Ekin, Dale Schuurmans, Jacob Andreas, Tengyu Ma, and Denny Zhou. 2023.
What Learning Algorithm Is In-Context Learning? Investigations with Linear
Models. ICLR 2023. https://arxiv.org/abs/2211.15661

Alselwi, Ghadir, Hao Xue, Shoaib Jameel, Basem Suleiman, Flora D. Salim, and Imran
Razzak. 2026. Long Context Modeling with Ranked Memory-Augmented Retrieval.
ACL 2026, 3576-3590. https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.162

Autio, Chloe, Reva Schwartz, Jesse Dunietz, Shomik Jain, Martin Stanley, Elham
Tabassi, Patrick Hall, and Kamie Roberts. 2024. Artificial Intelligence Risk
Management Framework: Generative Artificial Intelligence Profile. NIST AI 600-1.
https://doi.org/10.6028/NIST.AL.600-1

Bai, Yuntao, et al. 2022. Constitutional AI: Harmlessness from Al Feedback.
arXiv:2212.08073. https://arxiv.org/abs/2212.08073

Bender, Emily M., Timnit Gebru, Angelina McMillan-Major, and Shmargaret Shmitchell.
2021. On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language Models Be Too Big?
FAccT 2021. https://doi.org/10.1145/3442188.3445922

Bishop, Christopher M., and Hugh Bishop. 2024. Deep Learning: Foundations and
Concepts. Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-031-45468-4

Bommasani, Rishi, et al. 2021. On the Opportunities and Risks of Foundation Models.
arXiv:2108.07258. https://arxiv.org/abs/2108.07258

Bricken, Trenton, et al. 2023. Towards Monosemanticity: Decomposing Language
Models ~ With  Dictionary  Learning.  Transformer  Circuits  Thread.
https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features/

Brown, Tom B., et al. 2020. Language Models are Few-Shot Learners. Advances in
Neural Information Processing Systems 33.
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac
142f64a-Abstract.html

Christiano, Paul F., et al. 2017. Deep Reinforcement Learning from Human Preferences.
Advances in Neural Information Processing Systems 30.
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/d5Se2c0adad503c91{91df240d

0cd4e49-Abstract.html
Devlin, Jacob, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2019. BERT: Pre-

training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. NAACL-
HLT 2019. https://doi.org/10.18653/v1/N19-1423

Elhage, Nelson, Neel Nanda, Catherine Olsson, et al. 2021. A Mathematical Framework
for Transformer Circuits. Transformer Circuits Thread. https://transformer-
circuits.pub/2021/framework/index.html

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 274


https://arxiv.org/abs/2211.15661
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.162
https://doi.org/10.6028/NIST.AI.600-1
https://arxiv.org/abs/2212.08073
https://doi.org/10.1145/3442188.3445922
https://doi.org/10.1007/978-3-031-45468-4
https://arxiv.org/abs/2108.07258
https://transformer-circuits.pub/2023/monosemantic-features/
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac142f64a-Abstract.html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/1457c0d6bfcb4967418bfb8ac142f64a-Abstract.html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/d5e2c0adad503c91f91df240d0cd4e49-Abstract.html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/d5e2c0adad503c91f91df240d0cd4e49-Abstract.html
https://doi.org/10.18653/v1/N19-1423
https://transformer-circuits.pub/2021/framework/index.html
https://transformer-circuits.pub/2021/framework/index.html

275/ 279

Elhage, Nelson, Tristan Hume, Catherine Olsson, et al. 2022. Toy Models of
Superposition. Transformer Circuits Thread. https://transformer-
circuits.pub/2022/toy_model/index.html

European Parliament and Council of the European Union. 2024. Regulation (EU)
2024/1689 Laying Down Harmonised Rules on Artificial Intelligence (Artificial
Intelligence Act). Official Journal of the FEuropean Union. https://eur-
lex.europa.eu/eli/reg/2024/1689/0j

Farquhar, Sebastian, Jannik Kossen, Lorenz Kuhn, and Yarin Gal. 2024. Detecting
Hallucinations in Large Language Models Using Semantic Entropy. Nature 630:
625-630. https://doi.org/10.1038/s41586-024-07421-0

Gao, Leo, John Schulman, and Jacob Hilton. 2023. Scaling Laws for Reward Model
Overoptimization. ICML 2023, Proceedings of Machine Learning Research 202.
https://proceedings.mlr.press/v202/gao23h.html

Garg, Shivam, Dimitris Tsipras, Percy S. Liang, and Gregory Valiant. 2022. What Can
Transformers Learn In-Context? A Case Study of Simple Function Classes.
Advances in Neural Information Processing Systems 35.
https://arxiv.org/abs/2208.01066

Goodfellow, Ian, Yoshua Bengio, and Aaron Courville. 2016. Deep Learning. MIT Press.
https://www.deeplearningbook.org/

Guo, Daya, Dejian Yang, Haowei Zhang, et al. 2025. DeepSeek-R1 Incentivizes
Reasoning in LLMs through Reinforcement Learning. Nature 645: 633-638.
https://doi.org/10.1038/s41586-025-09422-7

Hendrycks, Dan, Collin Burns, Steven Basart, et al. 2021. Measuring Massive Multitask
Language Understanding. ICLR 2021. https://arxiv.org/abs/2009.03300

Hochreiter, Sepp, and Jiirgen Schmidhuber. 1997. Long Short-Term Memory. Neural
Computation 9(8): 1735-1780. https://doi.org/10.1162/nec0.1997.9.8.1735

Hoffmann, Jordan, et al. 2022. Training Compute-Optimal Large Language Models.
Advances in Neural Information Processing Systems 35.
https://arxiv.org/abs/2203.15556

Ji, Ziwei, Nayeon Lee, Rita Frieske, et al. 2023. Survey of Hallucination in Natural
Language Generation. ACM Computing Surveys 55(12).
https://doi.org/10.1145/3571730

Kadavath, Saurav, Tom Conerly, Amanda Askell, et al. 2022. Language Models (Mostly)
Know What They Know. arXiv:2207.05221. https://arxiv.org/abs/2207.05221

Kaplan, Jared, Sam McCandlish, Tom Henighan, et al. 2020. Scaling Laws for Neural
Language Models. arXiv:2001.08361. https://arxiv.org/abs/2001.08361

Khandelwal, Urvashi, Omer Levy, Dan Jurafsky, Luke Zettlemoyer, and Mike Lewis.
2020. Generalization through Memorization: Nearest Neighbor Language Models.
ICLR 2020. https://arxiv.org/abs/1911.00172

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 275


https://transformer-circuits.pub/2022/toy_model/index.html
https://transformer-circuits.pub/2022/toy_model/index.html
https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2024/1689/oj
https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2024/1689/oj
https://doi.org/10.1038/s41586-024-07421-0
https://proceedings.mlr.press/v202/gao23h.html
https://arxiv.org/abs/2208.01066
https://www.deeplearningbook.org/
https://doi.org/10.1038/s41586-025-09422-z
https://arxiv.org/abs/2009.03300
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://arxiv.org/abs/2203.15556
https://doi.org/10.1145/3571730
https://arxiv.org/abs/2207.05221
https://arxiv.org/abs/2001.08361
https://arxiv.org/abs/1911.00172

276 / 279

Lewis, Patrick, Ethan Perez, Aleksandra Piktus, et al. 2020. Retrieval-Augmented
Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks. Advances in Neural Information
Processing Systems 33.
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/6b493230205f780e1bc26945d
f7481e5-Abstract.html

Li, Pengqi, Lizhong Ding, Zhehao Zhou, et al. 2026. Demystifying Uncertainty in LLMs:
Active Calibration between Concepts and Human Evaluations. ACL 2026, 5726-
5759. https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.259

Lightman, Hunter, Vineet Kosaraju, Yuri Burda, et al. 2024. Let's Verify Step by Step.
ICLR 2024, https://arxiv.org/abs/2305.20050

Lin, Stephanie, Jacob Hilton, and Owain Evans. 2022. TruthfulQA: Measuring How
Models Mimic Human Falsehoods. ACL 2022.
https://doi.org/10.18653/v1/2022.acl-long.229

Liu, Nelson F., Kevin Lin, John Hewitt, et al. 2024. Lost in the Middle: How Language
Models Use Long Contexts. Transactions of the Association for Computational
Linguistics 12: 157-173. https://doi.org/10.1162/tacl _a 00638

Manakul, Potsawee, Adian Liusie, and Mark Gales. 2023. SelfCheckGPT: Zero-Resource
Black-Box Hallucination Detection for Generative Large Language Models. EMNLP
2023, 9004-9017. https://doi.org/10.18653/v1/2023.emnlp-main.557

Meng, Kevin, Arnab Sen Sharma, Alex Andonian, Yonatan Belinkov, and David Bau.
2023. Mass-Editing  Memory in a  Transformer. ICLR  2023.
https://openreview.net/forum?id=MkbcAHIY gyS

Meng, Kevin, David Bau, Alex Andonian, and Yonatan Belinkov. 2022. Locating and
Editing Factual Associations in GPT. Advances in Neural Information Processing
Systems 335. https://arxiv.org/abs/2202.05262

Nanda, Neel, Lawrence Chan, Tom Lieberum, Jess Smith, and Jacob Steinhardt. 2023.
Progress Measures for Grokking via Mechanistic Interpretability. ICLR 2023.
https://arxiv.org/abs/2301.05217

Olsson, Catherine, Nelson Elhage, Neel Nanda, et al. 2022. In-context Learning and
Induction Heads. arXiv:2209.11895. https://arxiv.org/abs/2209.11895

Ouyang, Long, Jeff Wu, Xu Jiang, et al. 2022. Training Language Models to Follow
Instructions with Human Feedback. Advances in Neural Information Processing
Systems 35. https://arxiv.org/abs/2203.02155

Power, Alethea, Yuri Burda, Harri Edwards, Igor Babuschkin, and Vedant Misra. 2022.
Grokking: Generalization Beyond Overfitting on Small Algorithmic Datasets.
arXiv:2201.02177. https://arxiv.org/abs/2201.02177

Rafailov, Rafael, Archit Sharma, Eric Mitchell, Stefano Ermon, Christopher D. Manning,
and Chelsea Finn. 2023. Direct Preference Optimization: Your Language Model Is
Secretly a Reward Model. Advances in Neural Information Processing Systems 36.
https://arxiv.org/abs/2305.18290

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 276


https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Abstract.html
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/hash/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Abstract.html
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.259
https://arxiv.org/abs/2305.20050
https://doi.org/10.18653/v1/2022.acl-long.229
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00638
https://doi.org/10.18653/v1/2023.emnlp-main.557
https://openreview.net/forum?id=MkbcAHIYgyS
https://arxiv.org/abs/2202.05262
https://arxiv.org/abs/2301.05217
https://arxiv.org/abs/2209.11895
https://arxiv.org/abs/2203.02155
https://arxiv.org/abs/2201.02177
https://arxiv.org/abs/2305.18290

277/ 279

Rumelhart, David E., Geoffrey E. Hinton, and Ronald J. Williams. 1986. Learning
Representations by  Back-propagating  Errors. Nature 323:  533-536.
https://doi.org/10.1038/323533a0

Schaeffer, Rylan, Brando Miranda, and Sanmi Koyejo. 2023. Are Emergent Abilities of
Large Language Models a Mirage? Advances in Neural Information Processing
Systems 36. https://doi.org/10.52202/075280-2425

Schick, Timo, Jane Dwivedi-Yu, Roberto Dessi, et al. 2023. Toolformer: Language
Models Can Teach Themselves to Use Tools. Advances in Neural Information
Processing Systems 36. https://arxiv.org/abs/2302.04761

Shumailov, Ilia, Zakhar Shumaylov, Yiren Zhao, et al. 2024. Al Models Collapse When
Trained on  Recursively  Generated Data. Nature 631:  755-759.
https://doi.org/10.1038/s41586-024-07566-y

Stanford Institute for Human-Centered Artificial Intelligence. 2026. The 2026 Al Index
Report. Stanford University. https://hai.stanford.edu/ai-index/2026-ai-index-

report

Stiennon, Nisan, Long Ouyang, Jeffrey Wu, et al. 2020. Learning to Summarize with
Human Feedback. Advances in Neural Information Processing Systems 33.
https://arxiv.org/abs/2009.01325

Sutton, Richard S., and Andrew G. Barto. 2018. Reinforcement Learning: An
Introduction. 2nd ed. MIT Press. http://incompleteideas.net/book/the-book-
2nd.html

Tabassi, Elham. 2023. Artificial Intelligence Risk Management Framework (Al RMF
1.0). NIST AI 100-1. https://doi.org/10.6028/NIST.AI.100-1

Templeton, Adly, Tom Conerly, Jonathan Marcus, et al. 2024. Scaling Monosemanticity:
Extracting Interpretable Features from Claude 3 Sonnet. Transformer Circuits
Thread. https://transformer-circuits.pub/2024/scaling-

monosemanticity/index.html

Turing, Alan M. 1950. Computing Machinery and Intelligence. Mind 59(236): 433-460.
https://doi.org/10.1093/mind/LI1X.236.433

Vaswani, Ashish, Noam Shazeer, Niki Parmar, et al. 2017. Attention Is All You Need.
Advances in Neural Information Processing Systems 30.
https://arxiv.org/abs/1706.03762

von Oswald, Johannes, Eyvind Niklasson, Ettore Randazzo, et al. 2023. Transformers
Learn In-Context by Gradient Descent. ICML 2023, Proceedings of Machine
Learning Research 202. https://proceedings.mlr.press/v202/von-oswald23a.html

Wang, Xuezhi, Jason Wei, Dale Schuurmans, et al. 2023. Self-Consistency Improves
Chain of Thought Reasoning in Language Models. ICLR  2023.
https://arxiv.org/abs/2203.11171

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 277


https://doi.org/10.1038/323533a0
https://doi.org/10.52202/075280-2425
https://arxiv.org/abs/2302.04761
https://doi.org/10.1038/s41586-024-07566-y
https://hai.stanford.edu/ai-index/2026-ai-index-report
https://hai.stanford.edu/ai-index/2026-ai-index-report
https://arxiv.org/abs/2009.01325
http://incompleteideas.net/book/the-book-2nd.html
http://incompleteideas.net/book/the-book-2nd.html
https://doi.org/10.6028/NIST.AI.100-1
https://transformer-circuits.pub/2024/scaling-monosemanticity/index.html
https://transformer-circuits.pub/2024/scaling-monosemanticity/index.html
https://doi.org/10.1093/mind/LIX.236.433
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://proceedings.mlr.press/v202/von-oswald23a.html
https://arxiv.org/abs/2203.11171

278 / 279

Wei, Jason, Xuezhi Wang, Dale Schuurmans, et al. 2022. Chain-of-Thought Prompting
Elicits Reasoning in Large Language Models. Advances in Neural Information
Processing Systems 35. https://arxiv.org/abs/2201.11903

Wei, Jason, Yi Tay, Rishi Bommasani, et al. 2022. Emergent Abilities of Large Language
Models. Transactions on Machine Learning Research.
https://arxiv.org/abs/2206.07682

Yan, Sikuan, Xiufeng Yang, Zuchao Huang, et al. 2026. Memory-R1: Enhancing Large
Language Model Agents to Manage and Utilize Memories via Reinforcement
Learning. ACL 2026, 12805-12825. https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-

long.583

Yan, Zirui, Dennis Wei, Dmitriy A. Katz, Prasanna Sattigeri, and Ali Tajer. 2026. Multi-
component Causal Tracing in Large Language Models. ACL 2026.
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.154

Yao, Shunyu, Dian Yu, Jeffrey Zhao, et al. 2023. Tree of Thoughts: Deliberate Problem
Solving with Large Language Models. Advances in Neural Information Processing
Systems 36. https://arxiv.org/abs/2305.10601

Yao, Shunyu, Jeffrey Zhao, Dian Yu, et al. 2023. ReAct: Synergizing Reasoning and
Acting in Language Models. ICLR 2023. https://arxiv.org/abs/2210.03629

Yu, Yi, Liuyi Yao, Yuexiang Xie, et al. 2026. Agentic Memory: Learning Unified Long-
Term and Short-Term Memory Management for Large Language Model Agents.
ACL 2026, 21457-21483. https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.981

Zaman, Kerem, and Shashank Srivastava. 2026. Is Chain-of-Thought Really Not
Explainability? Chain-of-Thought Can Be Faithful without Hint Verbalization. ACL
2026. https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.2217

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 278


https://arxiv.org/abs/2201.11903
https://arxiv.org/abs/2206.07682
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.583
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.583
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.154
https://arxiv.org/abs/2305.10601
https://arxiv.org/abs/2210.03629
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.981
https://doi.org/10.18653/v1/2026.acl-long.2217

279 / 279

CHg CHj
NTSN 4o HC N\)
o N

=~ S
N “NH HyFoC COzH

CHa
+ HaCxNzCHa computation
|

H—C—CH, l

- Sl S =

x =

N

o

N.. _-Ois—0
ST

N
computing

https:/fhisabmu.com/
https://kasmui.cloud/ ¥

j Ketua PCM An%gutl)ta Majelis Tabligh || Tim Pengembang | | Praktisi
< | PDM Kota Semaran | | Software KHGT |
Gunungpati 2 W &PwhJawa Tengah (M| MTT PP Mahammadiyah limu Falak

DARK MATTER OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE | 279



