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Abstract

The foundation is used to transmit construction loads into the ground in order to ensure structure stability. Estimating the bearing capacity and
settlement of piles is very important. Because of its complexity, several assumptions were made in the foundation analysis. Artificial intelligence (Al)
is used to simplify this problem withont sacrificing model accuracy. This study discusses the contribution of each independent variable to the capacity
of a pile foundation and its settlement using correlation-based feature selection (CFS). The pile capacity and settlement are estimated unsing an
artificial nenral network (ANN) and a support vector machine (SVM). The data, which consist of the cone penetration test (CPT), pile
characteristics, and static load test data, are divided into training and testing data. After building models using training data, the models are validated
using testing data. The accnracy of the models is measured with the coefficient of determination (R?) and the root mean square error (RMSE). The
results show that the cone resistance (qc), which has an absolute coefficient of correlation (|r|) of 0,7672, has the highest correlation with the pile
capacity, while the pile diameter (D), which has an absolute coefficient of correlation (|r|) of 0,4286, has the highest correlation with the pile
settlement.

Keywords: Artificial intelligence, bearing capacity, CES, foundation, settlement.

Abstrak

Fondasi berfungsi sebagai penyalur beban konstruksi ke tanah dan menstabilkan struktur pada bangunan. Estimasi kapasitas
dukung dan penurunan fondasi menjadi salah satu bagian penting dalam perancangan bangunan. Dikarenakan perilaku tanah
yang kompleks, beberapa asumsi digunakan dalam perancangan fondasi. Sistem kecerdasan buatan (AI) sering digunakan
untuk mengatasi masalah tersebut. Penelitian ini membahas tingkat signifikasi variabel bebas terhadap hasil prediksi ar#ficial
nenral network (ANN) dan support vector machine (S17M) menggunakan metode correlation-based feature selection (CFS). Tingkat akurasi
diukur menggunakan koefisien determinasi (R?) dan root mean square error (RMSE). Data set yang digunakan berasal dari
pengujian cone penetration test (CPT), karakteristik tiang, dan pengujian beban tiang statis. Data kemudian dibagi menjadi data
training dan testing. Setelah pembuatan model dengan data training, model divalidasi menggunakan data testing. Tingkat
akurasi diukur menggunakan koefisien determinasi (R?) dan ot mean square error (RMSE). Hasil CFS menunjukkan bahwa
faktor yang paling berpengaruh pada kapasitas dukung adalah hambatan konus (4) dengan nilai korelasi (| 7|) sebesar 0,7672,
sedangkan faktor yang paling berpengaruh terhadap penurunan fondasi tiang adalah diameter fondasi (D) dengan nilai korelasi
(]7]) sebesar 0,4287.

Kata Kunci : CFS, fondasi, kapasitas dukung, kecerdasan buatan, penurunan

PENDAHULUAN

Perencanaan proyek konstruksi bangunan sipil tidak bisa lepas dari aspek geoteknik. Salah satu aspek yang sering
dijumpai adalah besarnya kapasitas dukung dan penurunan fondasi. Fondasi berfungsi sebagai stabilitas suatu
bangunan (Benbouras dkk., 2021). Fondasi harus direncanakan dengan cermat dan teliti agar mampu memikul
beban sampai batas keamanan yang ditentukan. Perancangan desain fondasi memerlukan analisis fisik berbasis data
kondisi lapangan dan dilakukan perhitungan beban rencana sesuai kebutuhan fungsi bangunan. Pada proses
selanjutnya menghitung beban rencana sehingga dihasilkan asumsi desain fondasi yang aman untuk suatu bangunan
konstruksi. Dalam hal ini dimungkinkan terjadinya asumsi-asumsi pada proses perhitungan yang mengakibatkan
berkurangnya akurasi hasil perancangan (Shahin, 2016).

Penelitian mengenai kapasitas dukung dan penurunan fondasi terus mengalami perkembangan, salah satunya
adalah prediksi kapasitas dukung dan penurunan fondasi menggunakan data uji cone penetration test (CPT). CPT
merupakan salah satu uji lapangan yang akurat dengan kesalahan acak kurang dari 3% (Kordjazi dkk., 2014). Oleh
karena itu, diharapkan penggunaan data CPT pada pemodelan kapasitas dukung dan penurunan fondasi dapat
menghasilkan prediksi yang akurat.
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Pada zaman ini penggunaan kecerdasan buatan lebih disarankan untuk menyelesaikan permasalahan dengan lebih
sederhana dan akurat. Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, kecerdasan buatan
menunjukkan potensi untuk melakukan prediksi yang lebih baik dari metode konvensional. Pada prosesnya untuk
menghasilkan prediksi yang maksimal diperlukan pengoptimalan kinerja metode klasifikasi, yang bertujuan untuk
meningkatkan akurasi dan pemilihan fitur yang optimal. Seleksi fitur mengacu pada pendekatan fitur terbaik dengan
mengoptimalkan informasi guna memaksimalkan akurasi model (Zhang, 2019). Salah satu metode seleksi fitur yang
memiliki kinetja yang sangat baik adalah correlation based feature selection (CFS) (Sanchez dkk., 2007).

Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh variabel bebas terhadap analisis kapasitas dukung dan
penurunan fondasi tiang berbasis kecerdasan buatan. Hasil dazaset yang telah terseleksi akan digunakan sebagai data
prediksi pada kapasitas dukung dan penurunan fondasi sehingga dalam proses prediksi dapat menghasilkan data
vang optimal. Dataset dalam pengujian ini menggunakan data pengujian CPT dari beberapa literatur jurnal. Dataset
tersebut kemudian diproses menggunakan metode CFS untuk mengetahui korelasi antar variabel bebas dalam
analisis kapasitas dukung dan penurunan fondasi. Penelitian ini diharapkan dapat mengeliminasi variabel yang
kurang berpengaruh untuk mengoptimalkan kinetja model machine learning sehingga menghasilkan prediksi kapasitas
dukung dan penurunan fondasi yang akurat.

DASAR TEORI

Kapasitas Dukung Fondasi

Kapasiats dukung (bearing capacity) adalah kemampuan maksimum tanah untuk menahan beban atau kemampuan
tanah yang masih dapat mendukung beban tanpa mengalami keruntuhan. Ada beberapa teori secara analitis dan
empiris untuk memprediksi kapasitas dukung fondasi tiang. Namun metode empiris lebih sering digunakan karena
ketidakpastian dan banyaknya asumsi metode teoritis dalam memperkirakan perilaku tanah selama dan setelah
pemasangan tiang pancang (Ebrahimian dkk., 2017). Kapasitas dukung ultimit dihitung menggunakan pendekatan
berdasarkan data yang ada dan perlu dicek ulang menggunakan pengujian tiang (Hardiyatmo, 2011).

Penurunan Fondasi

Penurunan adalah perubahan volume tanah pada saat penambahan beban di atas permukaan yang mengakibatkan
gerakan tertentu pada konstruksi. Penurunan terjadi akibat gangguan pada tegangan tanah saat pemancangan,
ketidakpastian distribusi beban dari tiang ke tanah, mengalirnya air dari lapisan tanah dengan tekanan air pori tinggi
ke lapisan tanah dengan tekanan air pori rendah, dll. Peningkatan air pori sering disebabkan oleh peningkatan
jumlah beban yang ada pada struktur di atasnya. Penurunan tanah dipicu oleh beberapa faktor antara lain dimensi
fondasi, modulus elastisitas, beban yang diterima, dll. (Hardiyatmo, 2011).

Variabel Bebas dalam Analisis Kapasitas Dukung dan Penurunan Fondasi
Variabel bebas yang digunakan dalam penelitian ini disesuaikan dengan data yang diperoleh berdasarkan uji CPT
dan dikorelasikan dengan hasil uji pembebanan statis tiang. Variabel bebas yang digunakan dalam dataset kapasitas
dukung dan penurunan fondasi tiang meliputi:
1. Beban (P
Variabel beban didapatkan dari hasil uji pembebanan statis (lading fes?) untuk mengetahui kapasitas dukung
ultimit tiang ketika menerima gaya aksial dan mengetahui hubungan antara beban dan penurunan fondasi.
Pembebanan yang dilakukan berkisar antara 150% sampai 250% dari beban rencana.
2. Dimensi tiang
Dimensi pada fondasi tiang meliputi diameter fondasi (D) dan panjang fondasi (L). Diameter dan panjang
fondasi tiang akan memiliki pengaruh terhadap nilai dari gaya gesek tiang terhadap tanah di sekitarnya.
Data dimensi tiang pada penelitian ini diperoleh dari pengukuran pada tiang. Diameter tiang non lingkaran
(kotak, kanal H, dll.), menggunakan perhitungan diameter lingkaran yang memiliki luas penampang sama
dengan luas penampang tiang.
3. Jenis penampang tiang
Tipe fondasi disesuaikan dengan keadaan tanah di sekitar, prediksi kapasitas dukung tanah, biaya, mutu
dan waktu yang telah dirancang sehingga menghasilkan bahan yang mudah pada proses pemasangan
dengan biaya yang ekonomis. Pada penelitian ini tipe fondasi yang digunakan adalah pipa, kotak, lingkaran,
dan kanal H.
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4. Material tiang (pile material)
Material adalah bahan yang dipakai untuk membuat fondasi. Material suatu struktur dapat menentukan
usia dari bangunan. Semakin berkualitas suatu material maka hasil dan ketahanan mutu akan sangat
terjamin, begitu pun sebaliknya. Material fondasi pada penelitian adalah beton (concrete) dan baja (szeel).

5. Metode instalasi (installation method)
Metode instalasi fondasi adalah metode yang digunakan untuk memasang fondasi pada tanah dengan
memperhatikan kondisi lingkungan dan kondisi tanah di sekitar. Pada penelitian ini ada dua tipe instalasi
fondasi yaitu tiang pancang dan tiang bor.

6. Tahanan konus () dan tahanan gesek (f)
Pengujian cone penetration test (CPT) mendapatkan data tahanan konus (g) dan tahanan gesek selubung
bikonus (f). Tahanan konus merupakan nilai perlawanan tanah terhadap ujung konus yang dinyatakan
dalam gaya per satuan luas. Nilai tahanan konus (¢) diperoleh berdasarkan teori HEslami dan Fellenius
(1997). Sedangkan tahanan gesek (f) adalah nilai perlawanan gesekan tanah terhadap selubung bikonus
yang dinyatakan dalam gaya per satuan luas. Pada penelitian ini nilai tahanan konus (g, berasal dari rata-
rata resistensi ujung kerucut diatas zona pengaruh (8D di atas kedalaman ujung tiang dan 4D dibawahnya).
Nilai tahanan gesek berasal dari rata-rata nilai tahanan gesek pada seluruh panjang tiang yang tertanam
sebagai zona pengaruh.

Correlation Based Feature Selection (CFS)

Metode correlation-based feature selection (CFS) merupakan metode preprocessing data yang digunakan untuk
mengevaluasi kemampuan prediktif dengan data yang relevan pada saat membuat suatu model agar performa
model yang dibentuk meningkat. Metode ini mengukur kemiripan antara dua buah fitur. Metode CFS secara umum
berfungsi sebagai penyeleksi fitur sechingga menghasilkan fitur atau variabel yang penting dan efektif, mengurangi
jumlah data, memudahkan preprocessing data, mengurangi besarnya kesalahan yang disebabkan oleh data yang kurang
akurat. Data yang lebih sedikit akan memudahkan peneliti dalam memproses data sehingga mengefektifkan waktu
dan mencegah data yang eror atau tidak relevan masuk. Untuk menghasilkan data yang optimal, kekeliruan atau
eror harus dikurangi sehingga hasil yang dikeluarkan menjadi lebih baik. Metode CFS apabila antar faktor yang
dimasukkan berpengaruh linier maka nilai koefisien korelasinya adalah 1. Sedangkan apabila antar variabel tidak
saling berpengaruh maka nilai koefisien korelasinya 0 (Blessie dkk.,2012).

Kalibrasi dan Validasi Model

Kalibrasi pada model digunakan untuk menemukan parameter yang memberikan performa terbaik terhadap model
dan diperoleh dengan cara melakukan komparasi antara pengukuran aktual dan data hasil prediksi. Penelitian ini
menggunakan kalibrasi dengan metode artificial nenral network (ANN) dan support vector machine (SVM) untuk
menemukan hasil prediksi terbaik. Validasi pada model merupakan suatu proses evaluasi model hasil fraining
menggunakan data Zesting untuk memeriksa akurasi dan performa model terhadap data hasil observasi lapangan.
Pada penelitian ini, data hasil penurunan dan kapasitas dukung fondasi tiang digunakan untuk validasi. Evaluasi
hasil di gunakan koefisien determinasi (R?) dan root mean square error (RMSE).

METODE

Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder pengujian cone penetration test (CPT) dan uji
pembebanan statis dari literatur jurnal Albiero dkk. (1995), Altace dkk. (1992), Avasarala dkk. (1994), Gambini,
(1985), Haustorfer & Plesiotis (1988), Hill (1987), Horvitz dkk. (1981), Laier (1994), Mayne & Harris (1993), Nevels
& Snethen (1994), Niazi & Mayne (2010), O’Neill (1986), Reese dkk. (1988), Robertson dkk. (1988), Tucker &
Briaud (1988), Tumay & Fakhroo (1981), Viergever (1982), Weber (1987), Yen dkk. (1989) dalam Ebrahimian &
Movahed (2017) dan Alkroosh & Nikraz (2011). Data variabel input untuk memprediksi kapasitas dukung meliputi:
diameter fondasi (D), panjang fondasi (L), nilai hambatan konus (g,), nilai tahanan gesek (f5), material fondasi, tipe
fondasi, dan metode instalasi. Sedangkan dataset prediksi penurunan menggunakan data zzpat terdiri dari: dimensi
fondasi (panjang dan diameter), nilai hambatan konus ujung tiang (4. ;»), nilai hambatan konus pada selimut tiang
(e shap), beban, material fondasi, tipe fondasi dan metode instalasi fondasi.

Pengolahan Data Kategorial
Pengolahan data kategorial dimaksudkan untuk mengubah data kategorial menjadi data numerik agar terbaca pada
program python. Data tersebut harus dinyatakan ke dalam format numerik (encoding) agar dapat diolah menggunakan
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formula matematika. Data kategorial yang di-encoding, seperti pada dataset kapasitas dukung dan penurunan fondasi,
berupa: material fondasi, tipe fondasi dan metode instalasi.

Penyusunan Script untuk Features Selection

Pada proses seleksi variabel bebas menggunakan CFS, dilakukan peng-imput-an dataset kapasitas dukung dan
penurunan fondasi yang berasal dari uji CPT dan uji pembebanan tiang statis. Pengecekan jumlah data dilakukan
untuk menghindari kesalahan pada sistem pemodelan. Data kapasitas dukung dan penurunan fondasi berdasarkan
uji pembebanan statis tiang sebagai data target. Data diolah secara otomatis dan didapatkan nilai koefisien korelasi
antar variabel. Selanjutnya data dianalisis untuk mendapatkan variabel yang optimal untuk prediksi kapasitas
dukung dan penurunan fondasi.

Penentuan Korelasi Variabel Bebas

Variabel-variabel bebas yang ada dievaluasi tingkat pengaruhnya terhadap variabel terikatnya menggunakan CFS
dengan bahasa pemrograman py#hon. Hasilnya berupa koefisien korelasi (7). Nilai korelasi variabel yang kurang dari
0,005 dapat diabaikan atau dieliminasi (Benjamin dkk., 2018; Ioannidis, 2018).

Training Model

Metode ANN dan SVM digunakan untuk memprediksi kapasitas dukung dan penurunan fondasi. Pada pembuatan
model, variabel bebas yang digunakan merupakan hasil dari tahapan features selection yang telah dilakukan
sebelumnya, sehingga diharapkan model yang dibuat akan lebih efisien, optimal, dan akurat.

Validasi Data

Validasi data menggunakan koefisien determinasi (R?) dan roof mean square error (RMSE). Koefisien determinasi (R?)
menunjukkan kekuatan korelasi mutlak untuk mengukur kualitas permodelan. Model yang memiliki nilai koefisien
determinasi (R?) >0,85 dianggap sebagai model sangat baik (Suprayitno dkk., 2017). Sedangkan rooz mean square error
(RMSE) adalah metode yang digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi dengan mengukur perbedaan
nilai dari data prediksi sebuah model dengan dataset penelitian. RMSE lebih tepat untuk mewakili kinerja model
dengan melihat distribusi kesalahan (Chai dkk., 2014). Keakuratan model ditandai dengan nilai RMSE yang kecil.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Features Selection Menggunakan Metode CFS

Hasil pengujian menggunakan metode CEFS berupa nilai koefisien korelasi (7) antar faktor. Feature semakin
berhubungan dengan data target, nilai koefisien korelasi semakin tinggi atau bahkan mendekati 1. Hasil penelitian
disajikan dalam Abeatmap korelasi antar variabel bebas (feature) yang ditunjukkan pada Gambar 1 dengan dataset
kapasitas dukung (Gambar 1a) dan penurunan fondasi (Gambar 1b). Nilai koefisien korelasi (7) juga ditunjukkan
dengan visualisasi warna pada beatmap untuk mempermudah pengamatan hasil. Warna yang lebih gelap pada ce//
menunjukkan nilai korelasi variabel yang tinggi terhadap data target. Sedangkan, semakin terang warna ce//
menunjukkan nilai korelasi antar variabel semakin kecil.
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Gambar 1. Heatmap nilai absolut koefisien korelasi antar variabel

240/e-Jurnal MATRIKS TEKNIK SIPIL/September 2023



Jurnal Matriks Teknik Sipil

DOI: https://doi.org/10.20961/mateksi.v11i3.65116
ISSN: 2354-8630

E-ISSN: 2723-4223

Vol 11, No 3 (2023): September

Rekapitulasi hasil pengujian dataset kapasitas dukung dan penurunan fondasi dengan menggunakan metode CFS
disajikan dalam Tabel 1 dan Tabel 2.

Tabel 1. Korelasi variabel-variabel bebas terhadap dataset kapasitas dukung fondasi

. Nilai Absolut

Variabel Koefisien Korelasi Keterangan
Nilai hambatan konus (g,) 0,7672 Berpengaruh
Panjang fondasi (L) 0,6072 Berpengaruh
Diameter fondasi (D) 0,6001 Berpengaruh
Tahanan gesek selimut (f) 0,3690 Berpengaruh
Material Fondasi 0,1761 Berpengaruh
Tipe fondasi 0,1201 Berpengaruh
Metode instalasi fondasi 0,0226 Berpengaruh

Tabel 2. Korelasi variabel-variabel bebas terthadap dataset penurunan fondasi

. Nilai Absolut

Variabel Koefisien Korelasi Keterangan
Diameter fondasi (D) 0,4287 Berpengaruh
Panjang fondasi (L) 0,1239 Berpengaruh
Nilai hambatan konus ujung tiang (¢. ) 0,2310 Berpengaruh
Nilai hambatan konus pada selimut tiang 0,1302 Berpengaruh
Metode instalasi fondasi 0,2296 Berpengaruh
Beban (P) 0,0819 Berpengaruh
Material fondasi 0,0708 Berpengaruh
Tipe fondasi 0,0229 Berpengaruh

Berdasarkan hasil Tabel 1 dan Tabel 2 feature selection dengan metode CEFS menunjukkan semua variabel znput
berpengaruh terhadap target kapasitas dukung dan penurunan fondasi. Nilai absolut koefisien korelasi | 7| < 0,005
dianggap tidak berpengaruh dan dapat dieliminasi.

Validasi Metode CFS Pada Model

Korelasi antar variabel-variabel bebas pada model kapasitas dukung dan penurunan fondasi memiliki tingkat yang
beragam. Untuk melihat pengaruh tahapan features selection, maka hasilnya perlu digunakan untuk memprediksi
kapasitas dukung dan penurunan fondasi. Prediksi ini dilakukan dengan menggunakan metode ANN dan SVM.
Hasil prediksi kapasitas dukung disajikan dalam Tabel 3, sedangkan hasil prediksi penurunan fondasi disajikan
dalam Tabel 4. Validasi hasil dataset CFS menggunakan tiga skenario. Skenario pertama, semua variabel yang
berpengaruh dimasukkan pada model wachine learning. Skenario kedua, variabel yang memiliki nilai korelasi terbesar
berdasarkan hasil features selection dieliminasi. Sedangkan skenario ketiga, hanya digunakan lima variabel terbaik
berdasarkan hasil features selection. Pada kapasitas dukung fondasi nilai korelasi tertinggi berasal dari nilai hambatan
konus (g,), sedangkan pada penurunan fondasi nilai korelasi tertinggi berasal dati diameter fondasi (D).

Tabel 3. Validasi hasil features selection pada dataset kapasitas dukung fondasi

ANN SVM
Skenario
R? RMSE (kN) R? RMSE (kN)
1 0,9087 861,6187 0,9287 637,1046
2 0,4993 2018,2124 0,7866 1102,3990
3 0,6103 1780,5189 0,9021 746,5950
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Pada Tabel 3 keakuratan data ditunjukkan oleh R?dan RMSE. Hasilnya menunjukkan bahwa nilai R? pada kedua
skenario terakhir mengalami penurunan dan nilai RMSE-nya meningkat. Sehingga dapat disimpulkan akurasi data
menurun apabila salah satu variabel dihilangkan. Grafik koefisien determinasi dan RAMSE pada ketiga skenario
untuk dataset kapasitas dukung fondasi disajikan dalam Gambar 2-3.
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Gambar 2. Nilai R? pada berbagai skenario untuk Gambar 3. Nilai RMSE pada berbagai skenatio untuk
dataset kapasitas dukung fondasi dataset kapasitas dukung fondasi

0.6103

06 0.4993 ®ANN

0.5

1,102.40

z
mSVM =
04 2 1000 861.61

0.3 637.11
0.2 500
0.1
0 0
1

1 2 3

Koefisien Determinasi

2

Skenario Pengujian Skenario pengujian

Tabel 4. Validasi features selection pada dataset penurunan fondasi

ANN SVM
Skenario
R? RMSE (%) R? RMSE (%)
1 0,9237 3,1925 0,9139 2,0065
2 0,5926 4,3760 0,5417 2,8369
3 0,8173 3,5295 0,8226 2,0586

Hasil Tabel 4 pada dataset penurunan fondasi menunjukkan bahwa apabila salah satu variabel bebas dihilangkan,
maka nilai R? mengalami penurunan dan nilai RMSE mengalami peningkatan. Hasil tersebut disajikan dalam
Gambar 4 dan Gambar 5.
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Gambear 4. Nilai R? pada berbagai skenario untuk Gambar 5. Nilai RMSE pada berbagai skenario
dataset penurunan fondasi untuk dataset penurun fondasi

Hasil validasi features dataset kapasitas dukung ditunjukkan pada Gambar 4 dan dataset penurunan ditunjukkan pada
Gambar 5. Hasil pada dataset kapasitas dukung, performa terbaik dicapai oleh skenario pertama dengan R? tertinggi
(0,9087 untuk ANN dan 0,9287 untuk SVM) dan RMSE terendah (861,6187 kN untuk ANN dan 637,1046 kN
untuk SVM). Setelah feature yang paling signifikan dihilangkan (skenario 2), performanya menjadi paling buruk di
antara skenario lainnya, yaitu nilai R?-nya adalah yang paling rendah (0,4993 untuk ANN dan 0,7866 untuk SVM)
dan nilai RMSE-nya yang paling tinggi (2018,2124 kN untuk ANN dan 1102,3990 kN untuk SVM). Hasil skenario
ketiga juga mengalami penurunan performa meskipun tidak sebesar pada skenario kedua, yaitu nilai R*-nya menjadi
0,6103 untuk ANN dan 0,9021 untuk SVM, sedangkan nilai RMSE-nya menjadi 1780,5189 kN untuk ANN dan
746,5950 untuk SVM. Perilaku pada dataset penurunan fondasi tidak jauh berbeda, nilai R? pada skenario pertama
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adalah tertinggi (0,9237 untuk ANN dan 0,9139 untuk SVM) dan RMSE-nya adalah yang terendah (3,1925 %
untuk ANN dan 2,0065 % untuk SVM). Perilaku skenario kedua juga sama, performanya menjadi paling buruk
dengan R? yang paling kecil (0,5926 untuk ANN dan 0,5417 untuk SVM) dan RMSE yang paling besar (4,3760 %
untuk ANN dan 2,8369 % untuk SVM). Performa skenario ketiga berada di antara skenario pertama dan kedua
dengan R? sebesar 0,8173 untuk ANN dan 0,8226 untuk SVM dan RMSE sebesar 3,5295 % untuk ANN dan
2,0586 % untuk SVM.

KESIMPULAN
Dari penelitian dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut :

1. Hasil pada penelitian ini semua features memiliki nilai absolut koefisien korelasi lebih besar dati 0,005
sehingga bisa simpulkan semua features berpengaruh signifikan terhadap model. Untuk membuktikan
apakah hasil analisis CES tersebut benar, tiga skenario model dibuat baik untuk dataset kapasitas dukung
dan penurunan, yaitu 1) semua variabel yang signifikan dimasukkan dalam model, 2) menghilangkan satu
variabel dengan korelasi tertinggi, dan 3) hanya menggunakan lima variabel dengan korelasi terbaik dalam
model. Masing-masing model pada tiap-tiap dataset dibuat menggunakan dua metode yaitu ANN dan SVM.

2. Dari hasil yang dihasilkan ketiga skenario pengujian menunjukkan bahwa hasil analisis CFS yang digunakan
pada model dengan metode ANN dan SVM sangat akurat karena mengalami penurunan nilai R? saat
dilakukan pengurangan features, hasil tersebut selaras dengan absolut nilai koefisien korelasi bahwa semua
features melebihi ambang batas 0,005. Semua variabel yang dipakai pada penelitian ini baik untuk dazaset
kapasitas dukung maupun penurunan sangat berpengaruh terhadap hasil prediksi. Jika variabel yang
signifikan dihilangkan, maka akan berpengaruh terhadap performa model.
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