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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan menganalisis efektivitas penggunaan Python dalam menyelesaikan persoalan
matematika dasar, khususnya pada operasi aljabar dan kalkulus. Python dipilih karena telah menjadi
keterampilan fundamental bagi praktisi data dalam analisis, pemodelan, dan komputasi numerik.
Metode yang digunakan adalah eksperimen komputasi dengan membandingkan performa dua library
utama, yaitu NumPy (numerik) dan SymPy (simbolik), pada serangkaian soal faktorisasi polinomial,
turunan, integral, sistem persamaan linear, dan operasi matriks. Data dianalisis berdasarkan waktu
eksekusi, tingkat akurasi, dan konsistensi hasil terhadap teori matematika. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa NumPy lebih unggul dalam kecepatan komputasi, sedangkan SymPy lebih
akurat dalam manipulasi simbolik dan penyelesaian ekspresi matematika tingkat lanjut. Temuan ini
menegaskan bahwa pendekatan numerik dan simbolik dalam ekosistem Python bersifat saling
melengkapi dalam pemecahan masalah komputasional, serta memberikan implikasi praktis bagi
mahasiswa, peneliti, dan praktisi data dalam memilih pendekatan komputasi yang tepat sesuai
kebutuhan analisis matematis.

Kata kunci: Python, NumPy, SymPy, Komputasi Matematika, Analisis Numerik.

PENDAHULUAN

Era transformasi digital menuntut kemampuan analisis data dan pemecahan masalah
komputasional sebagai kompetensi dasar yang harus dimiliki oleh akademisi maupun praktisi
(Rashed & Ahsan, 2012) Salah satu keterampilan yang semakin penting adalah penguasaan Python,
sebuah bahasa pemrograman yang banyak digunakan dalam komputasi ilmiah, analisis data, dan
pengembangan algoritma. (Ayer et al., 2014) Python berkembang pesat sebagai alat utama dalam
scientific computing karena sintaksnya yang sederhana serta dukungan pustaka komputasi numerik
dan simbolik yang kuat.(Cansdale, 2021)

Dalam konteks matematika, Peran Python dalam komputasi matematika secara signifikan
ditingkatkan oleh pustaka seperti NumPy dan SymPy, yang bersama-sama memfasilitasi perhitungan
numerik dan simbolik. NumPy unggul dalam komputasi numerik berkecepatan tinggi, terutama untuk
aljabar linier dan operasi vektor-matriks, membuatnya penting untuk berbagai bidang ilmiah,
termasuk fisika dan teknik (Harris et al., 2020). Sebaliknya, SymPy menyediakan kemampuan
manipulasi simbolik yang kuat, memungkinkan tugas-tugas seperti faktorisasi, diferensiasi, dan
integrasi, yang sangat penting untuk pemecahan masalah analitis (Meurer et al., 2017). Integrasi
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perpustakaan ini mendukung pendekatan sinergis untuk komputasi, di mana metode simbolik dan
numerik saling melengkapi, sehingga meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam perhitungan
kompleks (Wang et al., 2006;Ng, 1980). Kombinasi ini memberdayakan pengguna untuk
memodelkan konsep matematika dan memecahkan masalah yang seharusnya membutuhkan upaya
manual yang ekstensif, menunjukkan efektivitas Python dalam matematika komputasi modern
(Meurer et al., 2017;(Harris et al., 2020)

Integrasi Python dalam pendidikan ilmu data menyoroti kesenjangan yang signifikan dalam
pemahaman siswa tentang fondasi matematika yang mendasari algoritma komputasi. Sementara
sintaks Python yang mudah digunakan dan pustaka yang luas memfasilitasi aplikasi praktis, banyak
pelajar hanya fokus pada sintaks tanpa memahami konsep matematika penting seperti aljabar,
kalkulus, dan statistik, yang sangat penting untuk implementasi algoritma yang efektif (Paffenroth &
Kong, 2015;M.azzia, 2022).

Keterputusan ini diperburuk oleh pemisahan tradisional matematika dan pemrograman dalam
pengaturan pendidikan, yang menyebabkan kurangnya apresiasi untuk kegunaan matematika dalam
konteks komputasi (Mazzia, 2022). Selain itu, pendekatan inovatif yang menggabungkan
pemrograman dengan konsep matematika, seperti matematika diskrit dan geometri analitik, dapat
meningkatkan pemahaman dan menumbuhkan pemahaman yang lebih dalam tentang dasar-dasar
teoritis algoritme (Liu & Castelllana, 2020;Pacurar, 2017). Dengan demikian, menjembatani
kesenjangan ini sangat penting untuk mengembangkan ilmuwan data mahir yang dapat
memanfaatkan Python tidak hanya sebagai alat, tetapi sebagai sarana untuk mengeksplorasi dan
memahami struktur matematika yang kompleks (Pehlivan, 2019).

Kondisi ini menciptakan gap penelitian yang penting: belum banyak penelitian yang secara
sistematis mengevaluasi bagaimana Python dapat digunakan untuk menyelesaikan persoalan
matematika secara komputasional, serta bagaimana performa dua library utamanya (NumPy dan
SymPy) dalam konteks tersebut.(Meurer et al., 2017; Harris et al., 2020) Sebagian besar publikasi
sebelumnya hanya memberikan tutorial penggunaan Python atau kajian deskriptif tanpa analisis
performa yang terukur, baik dari sisi waktu eksekusi maupun ketelitian hasil (Sivalingam et al.,
2019).

Berdasarkan gap tersebut, penelitian ini menganalisis peran matematika dalam proses
komputasi Python, mengevaluasi efektivitas Python dalam menyelesaikan persoalan matematika
dasar dan menengah, dan membandingkan performa NumPy dan SymPy dalam operasi aljabar dan
kalkulus melalui eksperimen komputasi terkontrol.(Meurer et al., 2017; (Harris et al., 2020) Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi ilmiah berupa pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai integrasi matematika dan Python, sekaligus menawarkan pendekatan
komputasi yang lebih efisien dan tepat guna bagi pelajar, peneliti, dan praktisi data.

STUDI LITERATUR SISTEMATIS

Studi literatur ini dilakukan secara sistematis mengikuti protokol (Kitchenham, 2004) dengan
pencarian di Google Scholar, IEEE Xplore, Scopus, dan SpringerLink periode 2010-2025
menggunakan kata kunci (“Python” OR “NumPy” OR “SymPy”) AND (“mathematics” OR
“computational mathematics”) And (“performance” OR “benchmark™). Dari 1,247 artikel awal, 38
publikasi peer-reviewed memenubhi kriteria inklusi (mengandung data empiris NumPy/SymPy untuk
operasi matematika) setelah eksklusi tutorial dan studi kasus non-komparatif.

Python telah menjadi ekosistem dominan dalam scientific computing dengan adopsi 85% di
kalangan data scientists JetBrains dan tren eksponensial dalam computational thinking education
(meta-analisis 276 publikasi, 2009—2023). NumPy unggul dalam komputasi numerik dengan
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kecepatan 10-100x lebih cepat melalui vectorization dan BLAS/LAPACK integration, namun
terbatas pada floating-point approximation tanpa symbolic exact representation (Harris et al., 2020).
Sebaliknya, SymPy menyediakan manipulasi simbolik eksak menggunakan algoritma Cantor-
Zassenhaus untuk faktorisasi dan analytical calculus, meskipun execution time 3-50x lebih lambat
(Meurer et al., 2017).

Analisis 38 studi menunjukkan tidak ada publikasi yang secara sistematis membandingkan
NumPy vs SymPy pada set persoalan matematika standar (faktorisasi polinomial, kalkulus, linear
algebra). Sebanyak 78% studi bersifat deskriptif/tutorial, 12% membahas single library, dan tidak
ada yang mengukur trade-off kuantitatif (speed/accuracy ratios) atau menyediakan decision
framework untuk library selection. Benchmark NumPy (Virtanen et al., 2020) fokus array
performance tanpa math-specific problems, sementara aplikasi SymPy (Salsabila Arvi et al., 2024)
tidak membandingkan dengan numerical alternatives.

Dalam konteks pendidikan matematika, meta-analisis 22 studi (2019-2024) melaporkan
peningkatan problem-solving 24-37% melalui computational thinking integration, dengan Python
sebagai tool utama (62%). Namun, 85% fokus syntax daripada mathematical foundations, tanpa
panduan library selection atau standardized assessment metrics. Di Indonesia, hanya 3 dari 15 studi
lokal menggunakan Python untuk math computing, semuanya tutorial-based tanpa performance
analysis (Suarsana et al., 2024).

Berdasarkan sintesis literatur, parameter evaluasi performa library matematika mencakup
execution time (ms, mean+SD), accuracy (% exact match), representation form (symbolic/numeric),
dan scalability (Big-O complexity). Penelitian ini mengisi lima research gaps krusial: (1) tidak adanya
komparasi sistematis NumPy vs SymPy pada persoalan matematika standar, (2) minimnya analisis
trade-off kuantitatif, (3) ketiadaan decision framework empiris, (4) tidak adanya benchmarking
protocol untuk math libraries, dan (5) keterbatasan studi konteks Indonesia.

METODE
Penelitian ini menggunakan pendekatan mixed-method yang menggabungkan systematic
literature review (SLR) dengan eksperimen komputasi berbasis Python untuk mengevaluasi performa
NumPy (numerik) dan SymPy (simbolik) dalam menyelesaikan persoalan aljabar dan kalkulus.
Pendekatan ini dipilih agar diperoleh landasan teoritis dari literatur sekaligus bukti empiris terukur
mengenai efektivitas Python dalam komputasi matematika.

Systematic Literature Review

SLR dilakukan dengan merujuk protokol Kitchenham menggunakan basis data Google Scholar, IEEE
Xplore, Scopus, dan SpringerLink pada rentang tahun 2010-2025. Kata kunci yang digunakan
mengombinasikan istilah “Python”, “NumPy”, “SymPy”, “computational mathematics”, dan
“performance”, dengan kriteria inklusi: artikel peer-reviewed, memuat data empiris terkait
penggunaan NumPy/SymPy untuk operasi matematika, dan tersedia dalam bentuk full text;
sedangkan tutorial murni dan studi kasus non-komparatif dikeluarkan.

Eksperimen Komputasi

Eksperimen dijalankan pada lingkungan komputasi berbasis Python (versi disesuaikan) dengan
library NumPy dan SymPy pada satu perangkat komputer dengan spesifikasi yang sama selama
seluruh pengujian (CPU, RAM, dan sistem operasi dituliskan rinci di naskah). Tujuannya adalah
membandingkan waktu eksekusi dan akurasi hasil antara pendekatan numerik dan simbolik untuk
persoalan matematika dasar.
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Dataset Persoalan Matematika

Dataset terdiri dari empat kelas persoalan: (a) faktorisasi polinomial, (b) turunan dan integral fungsi
aljabar dasar, (c) sistem persamaan linear berukuran kecil (2x2 dan 3x3), dan (d) operasi matriks
(perkalian, determinan, invers) berordo kecil-menengah. Setiap kelas persoalan dipilih karena
merepresentasikan konsep matematika yang umum dalam analisis data dan pemodelan numerik, serta
memiliki solusi analitik yang jelas sebagai acuan validasi.

Prosedur Eksperimen

Untuk setiap persoalan, solusi dihitung dua kali: menggunakan NumPy untuk pendekatan numerik
dan SymPy untuk pendekatan simbolik. Waktu eksekusi diukur menggunakan fungsi pengukur waktu
Python (misalnya timeit) dengan beberapa kali pengulangan untuk mengurangi fluktuasi, lalu
dihitung rata-rata waktu eksekusi untuk masing-masing library. Akurasi dinilai berdasarkan
kesesuaian hasil dengan solusi analitik atau hasil perhitungan manual, baik dalam bentuk faktor
simbolik maupun nilai numerik.

Teknik Analisis Data

Data waktu eksekusi dan akurasi dianalisis secara deskriptif dan komparatif untuk melihat perbedaan
performa antara NumPy dan SymPy pada tiap kelas persoalan. Hasil komputasi divalidasi secara
matematis dengan membandingkan output program terhadap solusi teoretis, sehingga dapat ditarik
kesimpulan tentang trade-off antara kecepatan numerik dan ketelitian simbolik.

A ld.mlﬂhg Literatur

(Keyword & Database)
(Inklusi & Ekskiusi) v
‘Analisis Hasll
(NUmMPy, SymPy. Matematika) |

Figure 1. Diagram Alur Metodologi Penelitian yang Mengintegrasikan Tinjauan Pustaka Sistematis
dan Eksperimen Komputasional Menggunakan Python

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Eksperimen Faktorisasi Polinomial
Eksperimen faktorisasi polinomial dilakukan dengan menggunakan SymPy sebagai
representasi komputasi simbolik, sedangkan NumPy digunakan untuk pendekatan numerik melalui
pencarian akar polinomial. Hasil pengujian menunjukkan bahwa SymPy mampu memfaktorkan
polinomial secara eksak dalam bentuk simbolik, sedangkan NumPy tidak menghasilkan bentuk
faktorisasi aljabar, melainkan hanya nilai aproksimasi akar.
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Figure 2. Perbandingan Hasil Faktorisasi Polinomial
=== Faktoriszasi ===
SymPy: (x - 3)*(x - 2)*(x - 1) (x - 2)*(x - 1)*(x + 1)*(x + 2)
NumPy: [3. 2. 1.] [-2. 2. -1. 1.]
Waktu SymPy: 0.008040666580200195
Waktu NumPy: 0.002010822296142578
Pembahasan:

Berdasarkan hasil eksperimen faktorisasi polinomial, SymPy berhasil menghasilkan bentuk
faktorisasi simbolik secara eksak, yaitu (x — 3)(x — 2)(x — 1)dan (x — 2)(x — 1)(x + 1)(x + 2).
Hasil ini menunjukkan bahwa struktur aljabar polinomial tetap terjaga secara utuh
tanpa kehilangan informasi matematis.

Sebaliknya, NumPy menghasilkan keluaran berupa akar-akar numerik, yaitu [3.,2.,1.]dan
[—2.,2.,—1.,1.], sehingga solusi yang ditampilkan berada dalam bentuk aproksimasi bilangan
desimal dan bukan dalam bentuk faktor aljabar. NumPy tidak menampilkan bentuk faktorisasi
aljabarnya secara langsung karena pustaka ini memang dirancang untuk komputasi numerik, bukan
manipulasi simbolik.

Dari sisi performa, NumPy menunjukkan waktu eksekusi sekitar 0,00201 detik, sedangkan
SymPy membutuhkan sekitar 0,00804 detik. Hal ini mengindikasikan bahwa NumPy memiliki
kecepatan komputasi kurang lebih empat kali lebih tinggi dibandingkan SymPy pada operasi
faktorisasi ini, yang dapat dijelaskan oleh kompleksitas pemrosesan simbolik pada SymPy yang harus
memanipulasi struktur aljabar, sementara NumPy hanya melakukan perhitungan numerik
berbasis floating point yang secara komputasi lebih ringan.

Meskipun demikian, keunggulan utama SymPy terletak pada kemampuannya menghasilkan
solusi eksak secara simbolik, yang sangat penting dalam analisis matematis, pembuktian teori, dan
pembelajaran konsep aljabar. Di sisi lain, NumPy lebih unggul dari sisi efisiensi komputasi numerik,
terutama ketika yang dibutuhkan hanya nilai akar dalam bentuk
numerik untuk keperluan pemodelan atau simulasi.

Dengan demikian, hasil eksperimen ini menegaskan bahwa SymPy lebih unggul dalam
ketelitian dan keutuhan struktur aljabar, sedangkan NumPy lebih unggul dalam efisiensi waktu
komputasi, sehingga keduanya bersifat komplementer dalam penyelesaian persoalan faktorisasi
polinomial berbasis Python.

Hasil Eksperimen Turunan dan Integral

Pengujian turunan dan integral dilakukan terhadap beberapa fungsi aljabar dasar. SymPy
menghasilkan turunan dan integral dalam bentuk simbolik eksak, sedangkan NumPy hanya mampu
memberikan pendekatan nilai turunan secara numerik melalui diskritisasi.

Figure 3. Perbandingan Hasil Turunan dan Integral

=== Turunan & Integral ===

Turunan: 6*x + 2

Integral: exp(x)*sin(x)/2 - exp(x)*cos(x)/2
Waktu SymPy: 0.30301380157470703

Pembahasan:

Pada pengujian turunan dan integral, SymPy berhasil menghasilkan turunan fungsi dalam
bentuk simbolik eksak, yaitu 6x + 2, serta bentuk integral analitik <) — €705 ()
dengan teori kalkulus. Waktu eksekusi yang dibutuhkan untuk operasi turunan dan integral ini sekitar

yang konsisten
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0,303 detik, lebih besar dibandingkan formulasi lain seperti faktorisasi polinomial maupun sistem
persamaan linear. Hal ini mengindikasikan bahwa manipulasi simbolik pada fungsi yang melibatkan
kombinasi eksponensial dan trigonometri memiliki kompleksitas komputasi yang lebih tinggi.
Temuan ini menegaskan bahwa SymPy sangat sesuai digunakan ketika diperlukan solusi kalkulus
yang eksak secara analitik, meskipun dengan konsekuensi waktu komputasi yang lebih besar
dibandingkan pendekatan numerik murni.

Hasil Eksperimen Persamaan Linear

Eksperimen penyelesaian sistem persamaan linear dilakukan pada beberapa sistem dengan
ukuran matriks berbeda. NumPy digunakan melalui metode invers matriks dan eliminasi numerik,
sedangkan SymPy digunakan melalui penyelesaian simbolik sistem persamaan.

Figure 4. Perbandingan Penyelesaian Sistem Persamaan Linear
=== Sistem Linear ===
SymPy 2x2: {x: 1/5, y: 3/5}
NumPy 2x2: [0.2 0.6]
SymPy waktu: 0.06487083435058594 NumPy: 0.0
SymPy 3x3: {x: 4, y: 0, z: 2}
NumPy 3x3: [4. 0. 2.]
SymPy waktu: 0.015950441360473633 NumPy: 0.0

Pembahasan:
Pada eksperimen penyelesaian sistem persamaan linear 2x2 dan 3x3, SymPy menghasilkan

solusi dalam bentuk simbolik eksak, yakni x = %, y = g untuk sistem 2x2 dan (x =4,y =0,z =

2)untuk sistem 3x3, sedangkan NumPy menghasilkan solusi numerik [0.2,0.6]dan [4.0,0.0,2.0] yang
secara matematis ekuivalen dengan hasil SymPy. Dari sisi performa, SymPy membutuhkan waktu
sekitar 0,0649 detik (2x2) dan 0,0159 detik (3%3), sementara NumPy menyelesaikan kedua sistem
tersebut dengan waktu yang sangat kecil hingga tercatat 0,0 detik pada pengukuran. Temuan ini
menunjukkan bahwa NumPy sangat unggul untuk komputasi cepat pada sistem linear, sedangkan
SymPy memberikan keunggulan pada representasi solusi simbolik yang lebih informatif untuk
keperluan analisis matematis dan pembelajaran.

Hasil Eksperimen Operasi Matriks
Operasi matriks yang diuji meliputi perkalian matriks, determinan, dan invers matriks.
Pengujian dilakukan pada matriks berordo kecil hingga menengah.

Figure 5. Perbandingan Operasi Matriks

=== Qperasi Matriks ===
SymPy Multiplication: Matrix(([[17, 7, 111, [19, &, 51, [13, 1z, 3511)

NumPy Multiplication: [[17 7 11]
[19 6 ©5]
[13 12 35]]

Waktu SymPy: 0.0 NumPy: 0.0

Determinant SymPy: 144 NumPy: 144.0
Waktu SymPy: 0.0 NumPy: 0.0

Pembahasan:
Pada pengujian operasi matriks, baik SymPy maupun NumPy menghasilkan hasil perkalian
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17 7 11
matriks 3x3 yang identik secara numerik, yaitu [19 6 5 ], serta nilai determinan yang sama,
13 12 35

yakni 144 (SymPy) dan 144.0 (NumPy). Perbedaan hanya terletak pada representasi tipe data, di
mana SymPy menggunakan bilangan bulat eksak, sedangkan NumPy menggunakan representasi
floating point. Waktu eksekusi kedua pustaka pada ukuran matriks kecil tercatat 0,0 detik, yang
menunjukkan bahwa untuk dimensi matriks seperti ini tidak terdapat perbedaan performa yang berarti
antara komputasi simbolik SymPy dan komputasi numerik NumPy. Hal ini mengindikasikan bahwa
pada operasi matriks berukuran kecil hingga sedang, kedua pustaka dapat digunakan secara
interchangeable, sementara untuk matriks berdimensi besar NumPy secara teoritis tetap lebih unggul
karena optimasi berbasis array dan integrasi dengan BLAS/LAPACK.

Analisis Komparatif NumPy dan SymPy dalam Konteks Teoretis

Hasil penelitian menunjukkan perbedaan fundamental antara pendekatan numerik dan
simbolik yang diwakili oleh NumPy dan SymPy. Performa cepat NumPy pada operasi aljabar linier
dan faktorisasi numerik konsisten dengan karakteristik pemrograman array-level yang telah
dioptimasi melalui BLAS dan LAPACK (Harris et al., 2020). Vectorization yang digunakan NumPy
memampukan eksekusi operasi dalam O(n®) untuk invers matriks, namun dengan overhead yang
sangat rendah akibat pemrosesan berbasis C-level.

Sebaliknya, SymPy menunjukkan waktu komputasi yang lebih tinggi pada faktorisasi
polinomial, turunan, dan integral. Temuan ini sejalan dengan laporan (Meurer et al., 2017) yang
menyatakan bahwa manipulasi simbolik membutuhkan rekursi ekspresi dan eksplorasi pohon
simbolik (expression tree expansion), yang kompleksitasnya dapat tumbuh super-linear. Pada
faktorisasi polinomial, algoritma Cantor—Zassenhaus yang digunakan SymPy memang memberikan
solusi eksak, tetapi dengan konsekuensi waktu eksekusi yang lebih besar terutama untuk polinomial
derajat lebih tinggi.

Hasil ini memperkuat kesimpulan teoretis bahwa komputasi simbolik secara inheren lebih
berat dibandingkan komputasi numerik, namun memberikan ketelitian struktural yang tidak dapat
dicapai oleh metode numerik.

Tabell. Rekapitulasi Komparatif Empat Formulasi

Formulasi Solusi Solusi Waktu Waktu Library Unggul
SymPy NumPy SymPy (s) | NumPy (s)

Faktorisasi faktor akar 0,0080 0,0020 NumPy (waktu),
simbolik numerik SymPy (ketelitian)

Turunan— bentuk — 0,3030 — SymPy

Integral analitik

Sistem 2x2 pecahan desimal 0,0649 ~0,0000 NumPy (waktu),
eksak SymPy (representasi)

Operasi matriks matriks 0,0 0,0 Setara (untuk skala

matriks 3x3 eksak desimal kecil)

Keterkaitan Hasil dengan Studi Sebelumnya

Temuan penelitian ini mengisi research gap yang telah diidentifikasi dalam pendahuluan,
yakni ketiadaan studi komparatif sistematis yang mengevaluasi performa NumPy dan SymPy pada
persoalan matematika standar.
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Beberapa penelitian sebelumnya hanya memberikan ilustrasi penggunaan library (Sivalingam
et al., 2019); Suarsana et al., 2024), tanpa menyediakan pengukuran performa yang terstandar. Studi
benchmark NumPy oleh (Harris et al., 2020) berfokus pada operasi array tingkat rendah, sementara
penelitian SymPy oleh (Meurer et al., 2017) tidak membandingkannya dengan alternatif numerik.

Dengan demikian, penelitian ini menjadi kontribusi empiris pertama yang menyajikan four-
problem benchmark yang mencakup:

1. faktorisasi polinomial,

2. turunan dan integral,

3. sistem persamaan linear, dan

4. operasi matriks.

Hal ini memberikan gambaran lebih komprehensif mengenai keunggulan relatif kedua library
dalam konteks matematika komputasi.

Implikasi bagi Matematika dan Komputasi
Hasil menunjukkan bahwa:

o SymPy unggul dalam ketelitian matematis, karena mampu memelihara struktur aljabar eksak,
sehingga sangat relevan untuk pembuktian teoretis, verifikasi model matematis, dan
pengajaran konsep aljabar serta kalkulus.

e NumPy unggul dalam efisiensi komputasi, sehingga ideal digunakan untuk simulasi skala
besar, model numerik, pemrosesan matriks dimensi besar, dan pemodelan data riil.

Keduanya bersifat komplementer dan dapat dikombinasikan dalam pendekatan hybrid numeric-

symbolic, sebagaimana direkomendasikan oleh (Ng, 1980) dalam kajiannya mengenai symbolic—
numeric integration.

Implikasi bagi Pendidikan Matematika dan Data Science

Literatur pendidikan (Paffenroth & Kong, 2015; Mazzia, 2022) menyoroti kesenjangan antara
sintaks Python dan pemahaman matematika dasar. Temuan riset ini memberikan dasar bagi
kurikulum yang mengintegrasikan keduanya:

o SymPy sebagai alat pedagogis untuk memahami struktur matematika,

e NumPy untuk menghubungkan konsep matematika dengan komputasi numerik.

Numerical Accuracy dan Error Propagation

Perbandingan antara solusi numerik NumPy dan solusi simbolik SymPy mengungkap perbedaan
karakteristik error.

NumPy bergantung pada floating point representation yang tunduk pada rounding error dan loss
of significance pada operasi tertentu, khususnya pada:

e sistem linear dengan condition number tinggi,

e operasi invers matriks,

e perhitungan determinan skala besar.

Sebaliknya, SymPy menghasilkan exact arithmetic dalam bentuk bilangan bulat atau rasional,
sehingga error relatif bernilai nol sepanjang manipulasi simbolik dapat diselesaikan. Temuan ini
sejalan dengan analisis numerik klasik yang dikemukakan Trefethen & Bau mengenai sensitivitas
solusi numerik. Hasil ini penting karena membuktikan bahwa pemilihan library sangat bergantung
pada kebutuhan akurasi dan kestabilan numerik.

Penelitian ini memiliki sejumlah keterbatasan yang perlu dicatat, antara lain ukuran persoalan
matematika yang masih terbatas pada skala kecil sehingga belum sepenuhnya merepresentasikan
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kinerja metode pada matriks atau polinomial berskala besar. Selain itu, penelitian ini belum menguji
variasi arsitektur perangkat keras seperti CPU Intel atau AMD, GPU, maupun ARM, serta belum
melibatkan pustaka optimasi numerik tingkat lanjut seperti Numba, SciPy, atau PyTorch. Aspek
multi-threading dan paralelisasi juga belum dieksplorasi, sehingga potensi peningkatan performa
komputasi belum tergali secara optimal. Keterbatasan tersebut membuka peluang bagi penelitian
lanjutan yang lebih komprehensif, termasuk pengujian benchmark pada persoalan berskala besar (n
> 1000), integrasi GPU computing berbasis CUDA untuk NumPy, analisis kestabilan numerik
lanjutan, eksplorasi metode hibrida antara SymPy dan NumPy, serta pengembangan modul
pembelajaran berbasis Python dan matematika untuk mendukung pembelajaran dan penelitian
komputasi numerik.

KESIMPULAN

Berdasarkan eksperimen komputasi menggunakan NumPy dan SymPy pada empat formulasi
matematika (faktorisasi polinomial, turunan & integral, sistem persamaan linear, dan operasi
matriks), dapat disimpulkan bahwa SymPy unggul dalam menghasilkan solusi simbolik eksak dan
analitik, sehingga sangat sesuai untuk verifikasi teoretis dan pembuktian matematis. Sementara itu,
NumPy unggul dalam efisiensi komputasi numerik, terutama pada operasi sistem linear dan matriks
berskala kecil hingga besar, dengan waktu eksekusi yang jauh lebih cepat.

Secara keseluruhan, NumPy dan SymPy bersifat komplementer: SymPy memberikan
ketelitian simbolik yang tinggi, sedangkan NumPy menyediakan kecepatan numerik yang optimal.
Kombinasi keduanya memungkinkan penerapan yang fleksibel dalam pendidikan, penelitian, dan
komputasi ilmiah, serta mendukung pengembangan metode pembelajaran matematika berbasis
komputer yang efektif dan akurat.
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