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Abstract

In the last decades, there are many studies related to the prediction of foundation-bearing capacity using artificial nenral networks (ANN). The
advantage of the ANN muodel over traditional methods in predicting the bearing capacity of the foundation is the ability of the ANN model to
capture the nonlinear and complex relationship between the problem and the factors affecting the bearing capacity of the foundation. This study aims
to determine the performance of the ANIN model in predicting the value of the bearing capacity of the pile foundation using CPT data and pile load
test. The method used in this study is an artificial neural network (ANN). Several scenarios employing various numbers of hidden layers, activation
Sfunctions, and learning rates are investigated. The scenario having the most accurate prediction in the k-fold cross-validation is nsed to predict the
bearing capacity of the pile foundation. Using testing data, the RZ of the model is 0.91 which indicates that the artificial nenral network model can
be applied to predict the bearing capacity of the pile foundation.

Keywords: ANN, bearing capacity, CPT, k-folds cross-validation, pile load fest

Abstrak

Beberapa tahun terakhir banyak penelitian terkait prediksi kapasitas dukung fondasi menggunakan artificial nenral network
(ANN). Keuntungan dari model ANN dibandingkan metode tradisional dalam prediksi kapasitas dukung fondasi adalah
kemampuan model ANN untuk menangkap hubungan non linier dan kompleks antara kapasitas dukung dan faktor-faktor
yang mempengaruhinya. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui performa model ANN dalam memprediksi nilai kapasitas
dukung fondasi tiang menggunakan data CPT dan pile load fest. Metode yang digunakan adalah artificial nenral network (ANN)
dengan menggunakan beberapa skenario berdasarkan variasi hidden layer, fungsi aktivasi, dan /fearning rate. Model dengan
performa paling baik berdasarkan metode &-folds cross validation digunakan untuk memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang,
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode kecerdasan buatan dengan model artificial neural network dapat diterapkan
dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang. Model yang dihasilkan mampu memprediksi nilai kapasitas dukung dengan
nilai R? mencapai 0,91 saat proses festing.

Kata Kunci : ANN, CPT, kapasitas dukung, &-fo/ds cross validation, pile load test

PENDAHULUAN

Kapasitas dukung fondasi dan jumlah beban yang dipikul perlu diperhitungkan saat perencanaan fondasi. Jika
perencanaan fondasi tidak dilakukan secara baik, maka dapat terjadi keruntuhan dan penurunan yang
mengakibatkan kegagalan pada bangunan. Agar bisa merencanakan fondasi yang sesuai, dibutuhkan data
penyelidikan tanah yang akurat sehingga bisa dilakukan pemilihan jenis fondasi yang sesuai. Ada dua jenis fondasi
yang sering digunakan dalam konstruksi yaitu, fondasi dangkal dan fondasi dalam. Jenis fondasi dangkal meliputi
fondasi memanjang, fondasi telapak, fondasi rakit, dan fondasi sumuran. Sedangkan yang termasuk jenis fondasi
dalam yaitu, fondasi tiang dan fondasi bor.

Interaksi antara fondasi tiang dan tanah adalah kompleks dan tidak sepenuhnya dipahami. Hal tersebut menjadi
batasan dan mengakibatkan ketidakberhasilan banyak metode untuk memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang
dengan akurat (Fatehnia & Amirinia, 2018). Metode yang paling akurat yang dapat digunakan untuk menentukan
kapasitas dukung fondasi tiang adalah berdasarkan hasil uji beban tiang di lapangan, namun pengujian tersebut
mahal, memakan waktu, dan memerlukan ketersediaan tenaga ahli untuk melakukannya (Coduto, 1994). Penelitian
ini bertujuan untuk mengetahui performa model ANN dalam memprediksi nilai kapasitas dukung fondasi tiang
menggunakan data CPT dan pile lad test.

Kapasitas Dukung Fondasi
Daya dukung (bearing capacity) merupakan kemampuan tanah di sekitar fondasi untuk menahan beban yang
tersalurkan dari struktur di atasnya. Pendekatan statis dan dinamis dapat digunakan untuk menghitung kapasitas
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tiang. Perhitungan statis dilakukan dengan melihat kualitas teknis tanah. Sebaliknya, perhitungan dinamis dilakukan
dengan menghitung kapasitas ultimit menggunakan data yang dikumpulkan dari data hasil perhitungan kapasitas
tiang dan dicek ulang dengan melakukan pengujian tiang (Hardiyatmo, 2008).

Artificial Neural Network (ANN)

Artificial nenral network (ANN) adalah pendekatan komputasi lunak yang mencoba meniru proses transter informasi
otak manusia. Secara umum, arificial nenral network (ANN) adalah teknik pendekatan fungsi yang dapat digunakan
ketika sifat kontak antara input dan ontput sangat kompleks dan non linier (Garrett, 1994). Artificial neural network
(ANN) diciptakan sebagai model jaringan terdistribusi berdasarkan aktivitas otak manusia dan fungsi yang
kompleks. Salah satu model arsitektur ANN yang paling menonjol adalah maultilayered perceptron (MLP) yang dapat
dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Multilayered perceptron (Fatehnia & Amirinia, 2018)

Model MLP terdiri dari neuron dan lapisan yang dihubungkan oleh bobot dan sangat baik dalam mendekati fungsi
dalam ruang berdimensi tinggi (Du et al., 2002). Modifikasi bobot () antara lapisan dan neuron menentukan kinerja
jaringan model. MLP dapat mempelajari fungsi non linier untuk klasifikasi atau regresi. Di antara lapisan zzput dan
output ada parameter yang berupa satu atau lebih lapisan non linier, yang disebut lapisan tersembunyi atau bidden
layer. Sebuah hidden layer akan melakukan transformasi non linier dari /put yang dimasukkan ke dalam jaringan.
Hidden layer bervariasi tergantung pada fungsi jaringan ANN dan bobot yang terkait. Selain parameter hidden layer,
ada beberapa parameter yang berpangaruh dalam kinerja ANN vyaitu fungsi aktivasi dan larning rate.

Fungsi aktivasi adalah parameter yang berguna untuk menentukan fungsi matematika yang akan digunakan suatu
model machine learning untuk mengelola data snput sehingga bisa didapatkan nilai ou#put yang diinginkan. Beberapa
fungsi aktivasi yang terkenal adalah fungsi Identity, Logistic/Sigmoid, Tanh, dan ReL.U. Fungsi Identity, disebut
juga fungsi linier, adalah fungsi yang selalu mengembalikan nilai yang sama yang digunakan sebagai argumennya.
Fungsi Logistic, disebut juga fungsi sigmoid, adalah fungsi yang mengambil nilai real apa pun sebagai nilai znput
dan output dalam kisaran 0 hingea 1. Fungsi Tanh, disebut juga hyperbolic tangent sangat mirip dengan fungsi aktivasi
sigmoid/logistic, bahkan memiliki bentuk S yang sama dengan perbedaan rentang keluaran -1 sampai 1. Fungsi
ReLU, disebut juga rectified linear nnit adalah fungsi aktivasi non linier. Fungsi ReLLU hanya akan mengaktifkan neu-
ron jika ontput dari transformasi linier lebih dari O. Ini berarti pada suatu waktu hanya beberapa neuron yang diak-
titkan membuat jaringan menjadi efisien dan mudah untuk perhitungan.

Learning rate adalah suatu parameter yang digunakan untuk mengontrol kecepatan, dimana algoritma memperbarui
bobot dari jaringan dengan memperhatikan penurunan nilai error. Jika learning rate yang digunakan terlalu kecil maka
model machine learning akan membutuhkan waktu yang lebih lama dalam melakukan #azning model untuk
memperbarui bobot dari jaringan. Namun, jika fearning rate yang digunakan terlalu besar maka machine learning dalam
memperbarui bobot dari jatingan menjadi tidak optimal. Rentang nilai dati parameter learning rate adalah 0 hingga
1,0.
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R-Square (R?) (Koefisien Determinasi)

R-Squared (R?) atau koefisisen determinasi adalah metrik untuk menilai kinerja model pembelajaran mesin regresi.
Skor R? memberikan indikasi seberapa besar variasi (data oxfpuf) bisa diprediksi oleh variabel independen (data
inpui) dalam model. Berikut adalah persamaan dari koefisien determinasi dapat dilihat pada Persamaan [1].

R2 =1 2.(yi-yiy R eoeoeeeeeeeeees e 1]
2 (yi—yiy’

keterangan :

yi = nilai aktual

¥i = nilai prediksi

y = nilai rata-rata

Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error atau RMSE menggambarkan deviasi standar sampel dari perbedaan antara nilai yang
diprediksi dan yang diamati. RMSE memiliki rentang nilai dari O hingga . Semakin kecil nilai RMSE maka semakin
baik hasil prediksi model. Nilai RMSE dapat dihitung dengan Persamaan [2].

1o
RMSE = \/Hzl(Quw QU ) s 2]

dengan,

n = jumlah data

Quae = kapasitas dukung fondasi aktual (kN)

Quann = kapasitas dukung fondasi prediksi ANN (kIN)

K-Fold Cross Validation

Cross validation atau validasi silang adalah metode statistik yang digunakan untuk memperkirakan keterampilan
model machine learning. Salah satu teknik validasi silang adalah £&-fo/d cross validation. Huruf &£ melambangkan jumlah
pembagian kelompok data yang kita inginkan saat validasi silang. Pada metode &-fo/d cross validation, data yang
digunakan dalam membangun model akan dibagi menjadi £ bagian data (&-folds). Proses zesting akan dilakukan pada
1 kelompok data, sedangkan proses #raining dilakukan pada sisa kelompok data lainnya. Proses tersebut dilakukan
secara bergiliran dengan mengambil 1 bagian data secara bergantian pada setiap skenatio fraining dan festing.

METODE

Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder pengujian cone penetration test (CPT) dan pile load test
dari literatur jurnal yang diambil dari Albiero et al. (1995), Altace et al. (1992), Avasarala et al. (1994), Gambini
(1985), Haustorfer & Plesiotis (1988), Hill (1987), Horvitz et al. (1981), Laier (1994), Matsumoto et al. (1995),
Mayne & Harris (1993), Nevels & Snethen (1994), Niazi & Mayne (2010), O’Neill (1986), Reese et al. (1988),
Robertson et al. (1988), Tucker & Briaud (1988), Tumay & Fakhroo (1981), Viergever (1982), Weber (1987), Yen
et al. (1989), dan Ebrahimian (2011) dalam Ebrahimian & Movahed (2017) serta data dari Alsamman (1995) dan
Eslami (1997) dalam Alkroosh & Nikraz (2011) dengan jumlah keseluruhan 87 data.

Data CPT yang didapatkan yaitu nilai tahanan konus (g, dan tahanan gesek selubung bikonus (f). Data tahanan
konus (g,) yang digunakan adalah rata-rata resistensi ujung kerucut di atas zona pengaruh. Menurut Eslami &
Fellenius (1997), zona pengaruh adalah dari 4D di bawah kaki tiang hingga 8D dan 2D di atasnya ketika tiang
melewati tanah yang lemah ke padat dan padat ke tanah yang lemah. Untuk tahanan gesek selubung bikonus (f),
rata-rata digunakan di seluruh panjang tiang yang tertanam sebagai zona pengaruh. Sedangkan dari data pile load test
didapat feature berupa diameter fondasi, panjang fondasi, material, bentuk penampang, metode instalasi, dan nilai
kapasitas dukung fondasi. Mengenai tiang non lingkaran, menurut Ebrahimian & Movahed (2017) diameter yang
digunakan adalah diameter lingkaran dengan luas penampang sama dengan luas penampang tiang.
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Penentuan Input dan Output Data

Pada perancangan model ANN, penentuan zzput dan ousput data adalah hal yang penting. Kapasitas dukung fondasi
ditetapkan sebagai data ou#put dalam penelitian ini. Sedangkan untuk variabel yang mempengaruhi prediksi kapasitas
tiang disajikan ke dalam model ANN sebagai data zzpuz. Dalam penelitian ini, variabel yang digunakan adalah
diameter tiang (D), panjang tiang (L), tahanan gesek selubung bikonus (f), nilai tahanan konus (g.), pile material,
jenis fondasi tiang (bentuk penampang), dan metode pemasangan fondasi tiang.

Klasifikasi Sampel Data

Sampel data yang tersedia dikelompokkan menjadi dua set data, yaitu data #aining untuk membangun model ANN
dan data zesting untuk memvalidasi kinerja model ANN yang digunakan. Pada penelitian ini proporsi pembagian
data yaitu 90% (78 data) untuk proses #raining model dan 10% (9 data) untuk proses prediksi atau festing model.
Peneliti sebelumnya sudah mencoba dengan berbagai proporsi pembagian data dan didapat bahwa proporsi 90%
training dan 10% festing memiliki hasil yang paling baik dengan data sekunder yang dimiliki. Data #raining digunakan
untuk membangun dan menyempurnakan bobot koneksi antar input data. Data zes#ing digunakan untuk menghitung
kinerja model ANN di lingkungan yang diterapkan.

Training dan Testing Model ANN

Proses mengoptimalkan bobot koneksi dikenal sebagai #raining atau learning. Teknik back-propagation, yang didasarkan
pada penurunan gradien orde pertama, adalah pendekatan yang paling sering digunakan untuk menentukan
kombinasi bobot yang optimal dari model ANN. Proses pengujian model ANN dilakukan setelah proses #raining
model selesai. Model ANN diuji menggunakan data zeszing. Sampel data yang digunakan merupakan data yang tidak
digunakan selama proses fraining model. Tujuan dari pengujian ini adalah untuk memastikan keakuratan model
ANN dengan membandingkan hasil prediksi model ANN terhadap nilai bearing capacity dari pengujian lapang.

Validasi Model ANN

Metode yang digunakan dalam validasi model adalah 70-fo/d cross validation dengan metrik R-Squared (R?) dan root-
mean-square error (RMSE). Pada metode 70-fold cross validation, data yang digunakan dalam membangun model (data
training) akan dibagi menjadi 10 bagian data (70-folds). Proses training dilakukan pada 9 bagian pertama data,
sedangkan proses zesting dilakukan pada 1 bagian data sisanya. Proses tersebut dilakukan secara bergiliran dengan
mengambil 1 bagian data secara bergantian pada setiap skenario #razning dan ftesting.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisa Model

Model MLPRegressor memiliki beberapa parameter yang sangat penting, yaitu bidden layer, fungsi aktivasi dan
learning rate. Pencarian model yang optimal dimulai dengan menentukan arsitektur model (yaitu jumlah bidden layer
dan node). Hornik et al., (1989) merekomendasikan bahwa satu lapisan tersembunyi dapat mendekati fungsi kontinu
apa pun asalkan bobot koneksi yang digunakan cukup. Namun, pada penelitian ini dilakukan pendekatan #ria/-and-
error menggunakan model dengan satu hidden layer dan model dengan dua lapisan hidden layer untuk menentukan
nilai parameter jaringan yang optimum. Pada penelitian ini terdapat 10 variasi jumlah node yang digunakan pada
setiap bidden layer, yaitu 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100. Hasil dari proses fraining yang bertujuan untuk
menemukan arsitektur model terbaik, ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Nilai RMSE model ANN dengan jumlah Hidden Layer 1
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Gambar 2 menunjukkan bahwa model ANN dengan hidden layer berjumlab satn memiliki nilai RMSE terkecil pada
jumlah #ode 60, yaitu 1970.13 kN. Dengan hasil RMSE yang terbilang masih cukup besar, maka peneliti melakukan
percobaan dengan menambah jumlah hidden layer menjadi dua lapis. Hasil dari proses #raining model dengan jumlah
hidden layer dua ditunjukkan pada Gambar 3.

100 1516.9 = 1316.8 14879 1679.2 = 1272.0 16424 1641.0 15375 1489.0 13945
90 1355.1  1571.2 14299 12933 1437.0 14126  1629.7 1509.5 13683  1489.9
80 1487.5 13422 13332 1598.8 14458 1619.5 = 1293.7 1755.1 1349.1 1561.4
70 14341 © 11913 13783 13934  1459.4 - 1366.1 - 1633.4  1740.7
60 1929.7 1283.0 1424.6 = 1265.6 16253 13552 14255 19523 13914  1647.2
50 1373.0 15146  1490.6 14432 13951 1301.3 1276.1 15269 14045 1321.2
40 1531.6 = 1850.0 1475.6 15859  1661.7  1599.8  1632.0 = 1342.4 - 1456.6

30 17285 1660.2 15239  1522.7 1548.6  1463.0  1382.8 13024 1458.1 1385.9

Jumlah Node Hidden Layer1

20 1973.7 1557.2  1917.1  1557.3 | 1220.1  1499.7 1580.5 1510.8 = 1802.7  1991.1

10 - 1841.7 ~ 2053.8 1505.6  1456.5 1597.6 1563.5 1776.0 1483.6  1500.0
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Jumlah Node Hidden Layer 2

RMSE (kN)

3000 2000 1000

Gambar 3. Nilait RMSE model ANN dengan Jumlah Hidden Layer 2

Gambar 3 menunjukkan pengaruh penggunaan 2 hidden layer terhadap nilai RMSE. Semakin hijau warna dari
kotaknya, menunjukkan bahwa semakin kecil nilai RMSE. Model ANN dengan dua bidden layer memiliki nilat RMSE
terkecil jika jumlah node pada hidden layer pertama adalah 70 dan jumlah node pada bidden layer kedua adalah 60, yaitu
1067.51 kN. Selanjutnya model dengan jumlah #ode yang paling optimum digunakan untuk mencari fungsi aktivasi.
Untuk menentukan fungsi aktivasi yang akan digunakan, peneliti mencoba menerapkan 4 (empat) fungsi aktivasi
secara bergantian, yaitu Identity, Logistic, Tanh, dan , ReLU. Hasil dari training model untuk mencari fungsi aktivasi
yang optimal ditunjukkan pada Gambar 4.
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Gambar 4. Nilai RMSE model ANN dengan Fungsi Aktivasi Berbeda

Gambar di atas menunjukkan bahwa model ANN dengan fungsi aktivasi ReLU memiliki nilai RMSE terkecil yaitu
1016.27 kN. Selanjutnya model ANN dengan fungsi aktivasi ReLU digunakan untuk mencari angka larning rate
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model. Pada penelitian ini ditetapkan nilai parameter karning rate-nya sebesar 0,001; 0,01; 0,1; 0,15; 0,2; 0,25; 0,3;
0,35; 0,4; 0,45; 0,5; 0,55; 0,6; 0,65; 0,7; 0,75; 0,8; 0,85; 0,9; 0,95; 1,0. Hasil dari proses training model untuk mencari
angka Jlearning rate yang optimal ditunjukkan pada Gambar 5.

2500
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Gambar 4. Nilai RMSE model ANN dengan perubahan farning rate

Pengaruh dari perubahan learning rate terhadap performa model dapat dilihat di Gambar 5. Gambar 5 menunjukkan
bahwa model ANN memiliki performa terbaik ketika angka /larming rate yang digunakan 0,5. Hal tersebut
ditunjukkan dengan nilai RMSE terkecil yaitu 861.61 kN.

Hasil Prediksi

Model ANN dengan jumlah hzdden layer 2 (70 node pada hidden layer pertama dan 60 node pada hidden layer 2),
fungsi aktivasi ReLLU, dan farning rate 0,5 digunakan untuk memprediksi nilai kapasitas dukung fondasi tiang. Pada
penelitian ini, proses prediksi menggunakan data festing yang berjumlah 9 data atau 10% dari jumlah data
keseluruhan (87 data). Hasil prediksi model ANN dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil prediksi kapasitas dukung fondasi tiang dengan ANN

g:;a L (m) D (m)  qc (MPa) isMPa) ]Ii);fteﬁa] Type ]I‘ZZZI;ZIOH Aktu:f : (l;lje)diksi ?lfllils)lh
69 25.00 1.010 10.20 0.011 Steel Pipe Driven 7849 6534.57 1314.43
24 16.20 0.301 19.74 0.080 Steel Pipe Driven 1310 3086.45 1776.45
32 9.40 0.350 2.74 0.060 Conerete Round Bored 645 246.58 398.42
76 20.40 0.350 5.00 0.086 Conerete Round Driven 1260 456.01 803.99
8 36.50 0.508 3.35 0.020 Concrete Square Driven 2950 2531.53 418.47
55 10.60 0.350 8.29 0.180 Conerete Round Bored 1160 632.41 527.59
60 11.50 0.299 7.11 0.200 Conerete Rowund Bored 1320 704.37 615.63
73 18.20 0.610 10.50 0.043 Conerete Round Driven 3600 3458.70 141.30
67 25.00 1.100 10.00 0.050 Conerete Round Bored 8662 8287.50 374.50

Rata-rata 707.86

Tabel 1 menunjukkan bahwa hasil prediksi nilai kapasitas dukung fondasi berbasis ANN sebagian besar bernilai
lebih kecil datipada nilai O aktual. Namun, pada data nomor 24 hasil prediksinya bernilai lebih besar dibandingkan
dengan nilai Ox aktual. Rata-rata selisih dari hasil prediksi dengan hasil uji lapangan adalah 707,86 kN dengan nilai
selisih terbesar berada pada data nomor 24, yaitu 1776,45 kIN
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Validasi Model

Model ANN yang telah dibuat selanjutnya divalidasi dengan metode 70-fold cross validation. Cross validation dilakukan
untuk mengetahui kualitas model machine learning dalam memprediksi dengan perubahan pengacakan data training.
Hasil ¢cross validation dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil cross validation model MIPRegressor

Jumlah Node . . Proses Testing Cross Validation
Fungsi Learning
Hidden Hidden Aktivasi  Rate R2 RMSE R2 RMSE
Layer1l Layer2 (kN) (kN)
70 60 Rel.U 1r=05 0,91 861,6087 0,7483 1010,8796

>

Berdasarkan hasil validasi model pada Tabel 2, model ANN dengan jumlah bidden layer 2 (70 node pada hidden
layer pertama dan 60 node pada hidden layer 2), fungsi aktivasi ReLU, dan learning rate 0,5 memiliki nilai R? 0,91
saat proses prediksi dan nilai R? 0,7483 saat proses ¢ross validation.

SIMPULAN

Dati penelitian dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Model Artificial Neural Network dengan parameter dengan jumlah bidden layer 2 (70 node pada hidden layer
pertama dan 60 node pada hidden layer 2), fungsi aktivasi ReLU, dan /earming rate 0,5 menjadi kombinasi
parameter terbaik dalam penelitian ini, hal ini ditunjukkan dengan nilai R? ¢ross validation sebesar 0,7483.

2. Penerapan model artificial nenral network dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang memiliki akurasi
dengan nilai K? 0,91 dan nilai RMSE 861,6087 kNN saat proses zesting.
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