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Abstract 
Bearing capacity represents the strength of soil subjected to loading. Many methods can be used to estimate the bearing capacity of a foundation, such 
as artificial intelligence (AI). Support vector machine (SVM), which belongs to AI, is a popular method to predict the bearing capacity of a 
foundation. The advantage of using the SVM method is that it reduces assumptions in model building. This study is aimed at investigating the 
accuracy of SVM to predict the bearing capacity of a pile foundation using cone penetration test (CPT) data. The features (independent variables) 
used are pile diameter (D), pile length (L), pile material, pile type, installation method, conus resistance (qc), and frictional resistance (fs). For 
validation and calibration purposes, loading test data is used. The 10-fold cross-validation method is employed in the validation process. The result 
shows that the SVM model reaches its highest accuracy when the kernels C and g are set to a polynomial kernel of 0.5 and 0.1, respectively. The 
ratio of 90:10 is the best ratio of training to testing data, which has an R2 value of 0.9287 and an RMSE value of 637.109 kN in the testing 
process. 
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Abstrak 
Kapasitas dukung merupakan hal penting yang harus diperhatikan pada saat merancang sebuah fondasi. Artificial intelligence 
dapat digunakan sebagai salah satu metode untuk memprediksi daya dukung fondasi. Salah satu metode di dalam artificial 
intelligence yang sering digunakan adalah Support Vector Machine (SVM). Keuntungan dari penggunaan metode SVM adalah 
pengurangan asumsi yang digunakan untuk memperoleh hubungan antara variabel bebas dengan variabel terikat pada proses 
prediksi. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui akurasi SVM dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi dengan 
menggunakan data cone penetration test (CPT). Features atau variabel bebas yang digunakan sebagai input adalah diameter tiang 
(D), panjang tiang (L), pile material, pile type, installation method, nilai tahanan conus (qc) dan tahanan gesek (fs). Untuk melakukan 
kalibrasi dan validasi, digunakan data loading test. Proses validasi dilakukan dengan menggunakan metode k-fold cross validation 
yang pada penelitian ini menggunakan 10-folds cross validation. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM yang 

menghasilkan akurasi terbaik adalah dengan menggunakan kernel polynomial, C sebesar 0,5 dan  sebesar 0,1. Proporsi data 
training dan testing yang menghasilkan akurasi tertinggi adalah 90% : 10%, yang mana memiliki nilai R2 dan RMSE pada proses 
testing sebesar 0,9287 dan 637,1087 kN, secara berturut-turut.     

Kata Kunci : Artificial intelligence, k-fold cross validation, kapasitas dukung fondasi, python, SVM 
 

PENDAHULUAN 
Fondasi merupakan bagian penting pada sebuah konstruksi bangunan untuk menjaga bangunan agar tetap kokoh. 
Fungsi dari fondasi adalah meneruskan beban yang diterima oleh fondasi serta beratnya sendiri kepada tanah dan 
batuan yang berada di bawahnya. 
 
Salah satu tujuan dalam perancangan fondasi adalah mengetahui besarnya kapasitas dukung tanah dasar fondasi. 
Prediksi kapasitas dukung fondasi telah banyak dirumuskan oleh banyak peneliti. Hasil dari prediksi kapasitas 
dukung tersebut telah mencapai keberhasilan namun masih terbatas dalam hal keakuratan (Iyad Alkroosh & Nikraz, 
2012).  
 
Salah satu alternatif yang dapat dilakukan dalam meningkatkan akurasi prediksi kapasitas dukung adalah dengan 
menggunakan artificial intelligence. Salah satu contoh dari penerapan artificial intelligence pada bidang teknik sipil adalah 
penggunaan metode support vector machine untuk memprediksi kapasitas dukung fondasi seperti pada penelitian yang 
dilakukan oleh Kordjazi et al. (2014). Metode support vector machine menghasilkan prediksi kapasitas dukung fondasi 
yang akurat tanpa menggunakan banyak asumsi dan simplifikasi seperti pada metode tradisional (Kordjazi et al., 
2014).  
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Pada penelitian ini, dilakukan prediksi kapasitas dukung fondasi berbasis artificial intelligence dengan metode support 
vector machine (SVM). Tujuan dari penelitian ini adalah (i) mengetahui akurasi dari penggunaan sistem kecerdasan 
buatan dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang, (ii) mengetahui bagaimana penyusunan script berbasis 
kecerdasan buatan menggunakan bahasa python dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang, (iii) mengetahui 
parameter optimasi yang dapat digunakan dalam memprediksi kapasitas dukung fondasi, (iv) mengetahui pengaruh 
perubahan perbandingan data training dan data testing terhadap akurasi model dalam memprediksi kapasitas dukung 
fondasi. Input yang digunakan dalam pemodelan diperoleh dari pengujian cone penetration test (CPT) dan karakter 
fondasi yang akan digunakan. Sedangkan data validasi dan kalibrasi diperoleh dari pengujian loading test. Data 
kemudian dibagi secara acak menjadi data training dan testing. Setelah itu data training dibagi lagi menjadi data untuk 
membuat model dan validasi model. Metode yang digunakan untuk memperoleh model terbaik yaitu k-fold cross 
validation. Keakuratan hasil prediksi pada proses validasi diukur dengan menggunakan nilai R2 dan RMSE.   
 
Kapasitas Dukung Fondasi 
Pendekatan yang digunakan dalam memprediksi kapasitas dukung tanah di antaranya adalah pendekatan statis dan 
dinamis. Pendekatan statis dilakukan dengan mempelajari sifat-sifat teknis tanah. Sedangkan pendekatan dinamis 
dilakukan dengan menganalisis daya dukung fondasi dengan data yang diperoleh dari data pemancangan tiang. 
Menurut Hardiyatmo (2010) perlu dilakukan pengujian tiang untuk memvalidasi lagi hasil pendekatan tersebut. 
Kapasitas dukung fondasi dapat dihitung berdasarkan hasil pengujian sondir (CPT), pengujian SPT, dan data 
kalendering (Simalango, 2016). Menurut Iyad Alkroosh & Nikraz (2012) faktor yang mempengaruhi besar kapasitas 
dukung fondasi antara lain: 
1. Tahanan Konus (qc) dan Tahanan Gesek (fs) 

Tahanan konus dan tahanan gesek merupakan luaran dari pengujian CPT. qc adalah nilai perlawanan tanah 
terhadap ujung konus yang dinyatakan dalam gaya per satuan luas. Sedangkan fs adalah nilai perlawanan gesekan 
tanah terhadap selubung bikonus yang dinyatakan dalam gaya per satuan luas. 

2. Panjang Tiang (L) dan Diameter Tiang (D) 
Panjang dan diameter tiang berpengaruh pada nilai gaya gesek tiang di sekitarnya dan nilai tahanan ujung 
fondasi. 

3. Material Tiang (pile material) 
Material tiang dinilai memiliki pengaruh terhadap besar kapasitas dukung tiang karena setiap material yang 
digunakan memiliki karakteristik dan kekuatan yang berbeda. 

4. Metode Instalasi (installation method) 
Metode instalasi tiang berpengaruh pada besar kapasitas dukung tiang, karena perpindahan tanah yang terjadi 
pada saat pemasangan tiang tergantung dari metode yang digunakan. 

5. Jenis Penampang Tiang (pile type) 
Jenis penampang tiang akan memengaruhi luasan dari penampang tiang. Hal ini akan berpengaruh pada tahanan 
ujung dan tahanan gesek tiang. 

 
Support Vector Machine (SVM) 
Support Vector Machine (SVM) ialah salah satu metode artificial intelligence, yang merupakan aplikasi dari algoritma 
berdasarkan teori statistik dan optimasi. Cara kerja SVM adalah membagi data ke dalam dua kelas atau lebih, 
kemudian memisahkannya dengan sebuah garis bantu yang disebut dengan hyper-plane seperti diilustrasikan pada 
Gambar 1 (Tinoco et al., 2014). SVM dapat digunakan untuk klasifikasi, regresi, dan deteksi outliers. Parameter 

optimasi yang digunakan pada metode SVM adalah kernel, C dan . Kernel merupakan algoritma pada SVM yang 

menggunakan fungsi matematika. C adalah angka yang menunjukkan error penalthy dari model SVM. Sedangkan  
yang disebut scale akan menyebabkan akurasi model menurun apabila nilainya semakin tinggi dan akan 
menyebabkan akurasi model meningkat apabila nilainya semakin kecil. 
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Gambar 1. Contoh liniear SVM regression dan the -insensitive loss function (Tinoco et al., 2014) 

 
Koefisien Determinasi (R2) 
Koefisien determinasi (R2) merupakan metode yang digunakan untuk mengukur seberapa jauh kemampuan model 
menjelaskan variasi variabel. Apabila nilai dari koefisien determinasi tinggi, artinya semakin baik kemampuan 
variabel bebas menjelaskan variabel terikat (Suwati, 2013). 

2

2

( )
1

( )

yi y i
R

yi y





−
= −

−




 ................................................ [1] 

Keterangan : 

𝑦𝑖 = nilai aktual 

�̂�𝑖 = nilai prediksi 

�̅� = nilai rata-rata 
 
Root Mean Square Error (RMSE) 
RMSE merupakan metode untuk mengukur besar tingkat kesalahan hasil prediksi. Apabila nilai RMSE kecil maka 
hasil prediksi semakin akurat (Suprayogi et al., 2014). 
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Keterangan :                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              
n  = jumlah data  
Quact  = kapasitas dukung fondasi aktual (kN)  
QuSVM = kapasitas dukung fondasi prediksi SVM (kN) 
 
Python 
Python merupakan salah satu bahasa pemrograman yang didukung dengan pustaka (library) dan toolbox yang luas, 
sehingga dapat membantu dalam proses klasterisasi data dan mempresentasikan grafik. Python juga termasuk ke 
dalam sarana pemrograman yang open source. 
 
Scikit-Learn 
Scikit-Learn merupakan pustaka (library) yang digunakan untuk pengimplementasian algoritma machine learning. 
Modul ini bertujuan untuk menjembatani kesenjangan antara penelitian machine learning dan aplikasi (Varoquaux et 
al., 2015).  
 
METODE 
Pengumpulan Data 
Data dikumpulkan dari beberapa literatur yaitu Albiero et al. (1995), Altaee et al. (1992), Avasarala et al. (1994), 
Gambini (1985), Haustorfer & Plesiotis (1988), Hill (1987), Horvitz et al. (1981), Laier (1994), Mayne & Harris 
(1993), Nevels & Snethen (1994), Niazi & Mayne (2010), O’Neill (1986), Reese et al. (1988), Robertson et al. (1988), 
Shackelford (1995), Tucker & Briaud (1988), Tumay & Fakhroo (1981), Viergever (1982), Weber (1987), Yen et al. 
(1989), Ebrahimian (2011) dalam Ebrahimian & Movahed (2017) serta data dari Alsamman (1995) dan Eslami & 
Fellenius (1997) dalam I. Alkroosh & Nikraz (2011). Data yang diperoleh berupa data hasil uji CPT, data dimensi 
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tiang, dan data hasil loading test. Data hasil loading test akan digunakan sebagai data validasi dan kalibrasi. Parameter 
yang digunakan sebagai input dalam penelitian ini antara lain tahanan konus (qc,), tahanan gesek (fs), panjang tiang 
(L), diameter tiang (D), material tiang (pile material), metode instalasi (installation method), jenis penampang tiang (pile 
type). Nilai tahanan konus (qc) diperoleh berdasarkan teori Eslami dan Fellenius (1997). Nilai tahanan konus (qc) 
pada penelitian ini adalah rata-rata resistensi ujung kerucut di atas zona pengaruh (4D di bawah kaki tiang hingga 
8D di atasnya ketika tiang melewati tanah yang lemah ke padat dan padat ke tanah lemah). Sedangkan tahanan 
gesek (fs) pada penelitian ini merupakan rata-rata nilai tahanan gesek pada seluruh panjang tiang yang tertanam 
sebagai zona pengaruh. Data dimensi tiang diperoleh dari pengukuran pada tiang. Pada tiang non lingkaran, diam-
eter yang digunakan merupakan diameter lingkaran dengan luas penampang sama dengan luas penampang tiang. 
 
Penyusunan Script Python 
Script disusun untuk memprediksi kapasitas dukung fondasi dengan bahasa python. Penyusunan script menggunakan 
text editor jupyter notebook dan menggunakan pustaka (library) Scikit-Learn. Tahap pertama penyusunan script adalah 
preprocessing data. Data set yang telah dimasukkan dalam program selanjutnya dikelompokkan ke dalam suatu 
variabel sebagai input dan output. Features yang akan menjadi input dikelompokkan dalam suatu variabel yang bernama 
X. Sedangkan features yang akan menjadi output dikelompokkan ke dalam variabel yang bernama y. Parameter yang 
menjadi input adalah diameter tiang (D), panjang tiang (L), pile material, pile type, installation method, nilai qc dan fs yang 
diperoleh dari pengujian cone penetration test (CPT) dan karakter pondasi tiang yang akan digunakan. Output dari 
model ini adalah Qt. Setelah itu data dibagi menjadi data training dan data testing. Besar proporsi data testing 
divariasikan sebesar 10%, 20%, 30% dan 40% dari total data. Data testing akan digunakan sebagai data pada proses 
final test. Sedangkan data training juga akan digunakan pada proses pembuatan model dan validasi model 
menggunakan metode k-fold cross validation. Proses selanjutnya yaitu penentuan parameter optimasi pada model. 

Parameter optimasi yang digunakan pada model SVM adalah kernel, C, dan . Kernel yang digunakan pada tahap 
awal pemilihan kernel terbaik adalah linear, polynomial, dan radial basis function (RBF). Sedangkan untuk menentukan 

parameter C dan  yang optimum, maka digunakan variasi C dan   0,5 ; 5,0 ; 50,0 ; 500,0 dan 0,001 ; 0,01 ; 0,1; 
secara berturut-turut. Setelah mendapatkan parameter optimasi terbaik, selanjutnya dilakukan proses final test 
menggunakan data testing. 
 
Validasi Hasil 
Validasi hasil dilakukan untuk menemukan model dengan performa terbaik. Metode yang digunakan untuk validasi 
hasil adalah 10-fold cross validation. Metode ini membagi data menjadi 10 folds yang berukuran kira-kira sama. 
Kemudian dilakukan testing pada 1 bagian data dan 9 bagian data sisanya digunakan sebagai training. 
 
Diagram Alir Penelitian  
Diagram alir penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 2. Penelitian dimulai dengan pengumpulan data. Kemudian 
dilanjutkan dengan poses pembuatan script menggunakan bahasa python. Setelah itu dilakukan validasi hasil untuk 
mendapatkan model prediksi terbaik. 
 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Analisis Model 
1. Penentuan Kernel 

Hasil pengujian awal ditunjukkan pada Gambar 3. Gambar tersebut memperlihatkan bahwa kernel polynomial 
memiliki performa yang paling baik, ditunjukkan dengan nilai R2 tinggi pada proporsi data training tinggi dan 
semakin menurun seiring dengan berkurangnya jumlah data training. Pada kernel RBF terjadi hal serupa dengan 
kernel polynomial. Akan tetapi, keakuratan kernel polynomial lebih tinggi dibandingkan dengan kernel RBF. 
Sedangkan pada kernel linear, performa model tidak stabil ditunjukkan dengan nilai R2 yang kembali meningkat 
pada proporsi data training 60%. Gambar 4. menampilkan nilai RMSE hasil pengujian awal. Kernel polynomial 
terlihat memiliki nilai RMSE yang paling rendah, sehingga dari ketiga kernel tersebut, kernel polynomial dipilih 
sebagai kernel yang digunakan dalam penelitian ini dan digunakan lebih lanjut untuk mencari kondisi optimum 
dari parameter C dan γ. S 
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Gambar 2. Diagram alir penelitian 
 

 
Gambar 3. Grafik perbandingan proporsi data testing-training dengan nilai R2 untuk setiap jenis kernel SVM 

 
Gambar 4. Grafik perbandingan proporsi data testing-training dengan nilai RMSE untuk setiap jenis kernel SVM 
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2. Penentuan Parameter C 
Gambar 5 dan Gambar 6 merupakan hasil pelatihan model yang menunjukkan bahwa pada setiap proporsi data 
training, nilai C dengan performa terbaik adalah 0,5. Sedangkan nilai C lain tidak dapat mempertahankan 
performanya seiring dengan berkurangnya jumlah data training. Sehingga dapat disimpulkan bahwa nilai C 
terbaik yang dapat digunakan pada model adalah 0,5. 

 
Gambar 5. Nilai R2 pada perubahan nilai C 

 
Gambar 6. Nilai RMSE pada perubahan nilai C 

 

3. Penentuan Parameter  

Hasil pelatihan model untuk menentukan parameter  dapat dilihat pada Gambar 7. dan Gambar 8. Grafik 

menunjukkan bahwa pada setiap proporsi data training, nilai  dengan performa terbaik adalah 0,1 yang 

ditunjukkan dengan nilai R2 tertinggi dan RMSE terendah di antara nilai  lainnya. Sehingga dapat disimpulkan 

bahwa nilai  terbaik yang dapat digunakan pada model adalah 0,1. 

 
Gambar 7. Nilai R2 pada perubahan nilai  

 
Gambar 8. Nilai RMSE pada perubahan nilai 
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4. Validasi Hasil 

Tabel 1. menunjukkan nilai R2 dan RMSE dari pengujian performa model. Model dengan nilai cross validation 

terbaik adalah model dengan kernel polynomial serta parameter C = 0,5 dan  = 0,1 dengan nilai R2 = 0,5512 dan 
RMSE = 1965,7059 kN. Parameter tersebut bekerja dengan baik pada perbandingan data training = 90% dan 
testing = 10%. 

 
Tabel 1. Validasi hasil 

Perbandingan 
testing : training (%) 

 R2 RMSE (kN) 
Cross 
Validation 
Score (R2) 

Cross Validation 
Score (RMSE) 

10 : 90 0,001 0,0531 2322,2414 -0,2525 332,9789 

0,01 0,5756 1554,6637 0,3627 1295,0423 

0,1 0,9287 637,1087 0,5512 1965,7059 

20 : 80 0,001 0,0796 2105,2518 -0,4919 417,0790 

0,01 0,5019 1548,8095 0,2028 1349,2071 

0,1 0,8951 710,7111 0,4646 1980,0111 

30 : 70 0,001 -0,0176 1957,6775 -0,2983 216,2778 

0,01 0,4966 1376,9099 0,2919 1221,6942 

0,1 0,7162 1033,8301 0,3822 1916,7092 

40 : 60 0,001 -0,2364 3495,1444 -1,2097 473,1893 

0,01 0,4183 2397,3827 0,0225 1036,2355 

0,1 0,6244 1926,3723 0,2797 1169,1820 

 
SIMPULAN 
Model machine learning metode SVM yang memiliki performa terbaik adalah model yang menggunakan kernel 
polynomial, dengan pengaturan parameter C = 0,5 dan γ = 0,1; hal ini ditunjukkan dengan nilai R2 mencapai 0,9287 
dan RMSE 637,1087 kN pada proses testing. Sedangkan pada proses cross validation, nilai R2 mencapai 0,5512. 
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