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KATA PENGANTAR

Puji syukur penulis panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas rahmat dan karunia-
Nya sehingga karya dengan topik “Penerapan Kecerdasan Buatan pada Infrastruktur,
Rekayasa Teknik Sipil, dan Konstruksi” ini dapat terselesaikan dengan baik. Perkembangan
teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al) telah membawa perubahan besar
dalam berbagai bidang, termasuk sektor infrastruktur, teknik sipil, dan konstruksi. Penerapan
Al tidak hanya meningkatkan efisiensi perencanaan dan pelaksanaan proyek, tetapi juga
memberikan solusi inovatif dalam analisis data, pemodelan prediktif, deteksi kerusakan, serta
manajemen risiko. Dengan demikian, Al berpotensi besar dalam mendukung terciptanya
pembangunan yang lebih cerdas, berkelanjutan, dan aman.

Bab 1 Membahas dasar-dasar kecerdasan buatan dan konsep jaringan saraf tiruan (JST),
khususnya model CNN yang diaplikasikan pada infrastruktur sipil. Bab ini menjelaskan
arsitektur CNN, model perseptron multi-lapisan, serta implementasi CNN 1D dalam
menganalisis data infrastruktur untuk mendukung keputusan teknik. BAB 2 Mengulas
penggunaan Al, khususnya JST dan regresi linier, untuk memprediksi perilaku keselamatan
pada struktur sipil. Disajikan metodologi pengumpulan data, pemodelan, serta analisis dan
interpretasi hasil prediksi untuk meningkatkan keselamatan konstruksi. Bab 3 Membahas
penerapan pembelajaran mesin berbasis data eksperimen untuk memprediksi respons balok
Fiber Reinforced Polymer (FRP). Bab ini mengupas perbandingan berbagai model dan teknik
pembelajaran mesin yang efektif untuk prediksi struktur tersebut.

Pada bab 4 Memperkenalkan metode kecerdasan buatan berbasis algoritma genetika
dan pemrograman ekspresi genetik (GEP) dalam memodelkan sifat beton berkinerja tinggi
(High Performance Concrete - HPC), khususnya untuk memprediksi kuat tekan beton.

Selanjutnya Bab 5 Menyajikan pendekatan pengumpulan data gelombang akustik-emisi
(AE) dari struktur untuk analisis kerusakan dan pemodelan data kompleks. Bab ini mengupas
teknik analisis data dan penerapan metode berbasis data untuk evaluasi struktur. Bab 6 akan
Membahas teknik pemrosesan citra dan CNN dalam mendeteksi retak pada beton struktural.
Termasuk proses pengujian material dan metode deteksi kerusakan yang diotomatisasi untuk
mempermudah diagnosis kondisi beton.

Bab 7 Menjelaskan kategori-kategori kecerdasan buatan dan membahas penelitian
terkini atau state-of-the-art di bidang infrastruktur sipil yang memanfaatkan Al, termasuk tren
dan aplikasi praktis. Bab 8 Mengulas survei literatur dan studi scientometrik terkait
penggunaan Al dalam penelitian material beton. Analisis ko-occurence kata kunci, pola sitasi,
serta pembahasan tren riset dan arah masa depan di bidang ini. Pada Bab 9 Menerangkan
konsep analisis keandalan dan penerapan metode statistik Kriging serta simulasi Monte Carlo
dengan pembelajaran aktif (AK-MCS) untuk evaluasi keamanan struktur dan pengambilan
keputusan berbasis data.

Selanjutnya Bab 10 Mendalami teknik estimasi Bayesian dan penggunaannya dalam
klasifikasi bertingkat kerusakan pada struktur jembatan menggunakan Finite Element Method
(FEM) dan validasi model untuk pengawasan kondisi struktural. Bab 11 Membahas integrasi



pembelajaran mesin dengan data dari sensor loT untuk analisis kinerja beton secara real-time,
mendukung pemantauan dan perawatan struktur dengan pendekatan berbasis data.

Pada Bab 12 Menguraikan penerapan jaringan saraf tiruan dalam pembelajaran
mendalam untuk memodelkan dan menganalisis sistem struktural nonlinier serta verifikasi
kinerja model Al dalam prediksi respons struktural. Bab 13 Menyajikan sinergi antara model
Finite Element (FE) dan Al untuk deteksi kerusakan beton, serta pembuatan basis data dan
implementasi Al dalam konteks pengujian dan pemodelan kerusakan struktural. Bab 14
Mengulas penerapan pembelajaran mendalam pada sistem transportasi siber-fisik (TCPS),
termasuk pengembangan model, kerangka kerja hardware-software, dan aplikasi Al untuk
optimalisasi pengelolaan sistem transportasi. Bab 15 Mengupas aplikasi Al dalam industri
konstruksi, mulai dari keselamatan kerja, teknik pengumpulan data, hingga otomasi dan
pertimbangan implementasi teknologi Al untuk meningkatkan produktivitas dan keamanan.

Pada Bab 16 akan Membahas penggunaan pembelajaran mesin untuk memodelkan
dan memprediksi kejadian kebakaran pada struktur bangunan, termasuk pengembangan
model simulasi dan studi kasus penerapan di lapangan. Bab 17 Memaparkan pengembangan
model Al untuk memprediksi sifat mekanik beton UHPC yang dipengaruhi oleh suhu, tantangan
riset terkini, serta arah pengembangan teknologi dalam material beton berperforma tinggi.

Bab 18 sekaligus menjadi penutup buku ini akan Mengkaji manajemen keamanan dan
deteksi kebakaran terowongan dengan pendekatan Al dan sensor loT, termasuk prediksi
kejadian dan implementasi sistem manajemen kebakaran yang cerdas dan terintegrasi.

Buku ini diharapkan dapat memberikan wawasan mengenai bagaimana Al dapat
diintegrasikan ke dalam praktik rekayasa dan konstruksi modern, serta membuka ruang diskusi
lebih lanjut mengenai tantangan dan peluang di masa depan. Semoga buku ini bermanfaat
bagi para akademisi, praktisi, maupun mahasiswa yang tertarik dalam mengkaji peran
teknologi cerdas pada bidang infrastruktur dan konstruksi.

Akhir kata, penulis menyampaikan terima kasih kepada semua pihak yang telah
memberikan dukungan, baik secara langsung maupun tidak langsung, dalam penyusunan
karya ini.

Semarang, 04 September 2025

Penulis

Dr. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.



Mengintegrasikan kecerdasan buatan dalam rekayasa teknik sipil
sebagai fondasi kemajuan infrastruktur masa depan yang
berkelanjutan dan inovatif. Buku ini dipersembahkan dengan hormat
kepada para akademisi, praktisi, dan seluruh civitas akademika yang
berkomitmen mengembangkan ilmu pengetahuan dan teknologi dalam
bidang infrastruktur, rekayasa teknik sipil, dan konstruksi. Semoga
karya ini dapat menjadi sumber referensi yang bermanfaat dalam
mengaplikasikan kecerdasan buatan untuk meningkatkan efisiensi,
keamanan, dan mutu pembangunan nasional. Pemanfaatan
kecerdasan buatan sebagai pilar inovasi dalam pengembangan
infrastruktur dan rekayasa teknik sipil yang berkelanjutan dan
berstandar global.

Dr. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.
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BAB 1
JARINGAN SARAF TIRUAN KONVOLUSIONAL PADA INFRASTRUKTUR
SIPIL

1.1 LATAR BELAKANG KECERDASAN BUATAN

Kecerdasan Buatan (Al) adalah kemampuan yang ditunjukkan oleh mesin atau
komputer untuk meniru kecerdasan manusia dalam menyelesaikan tugas-tugas dan
memecahkan masalah yang kompleks. Al berkembang sebagai bidang interdisipliner dengan
subset utama berupa Pembelajaran Mesin (Machine Learning/ML) dan Pembelajaran
Mendalam (Deep Learning/DL), yang kini semakin banyak diimplementasikan dalam berbagai
disiplin ilmu dan rekayasa.

Algoritma Al dapat diprogram untuk menjalankan tugas-tugas tertentu, sehingga
pendekatan berbasis pengetahuan ini dapat diterapkan dalam berbagai aplikasi. Meskipun
sistem Al berbasis pengetahuan kadang masih mengalami kesulitan dalam tugas-tugas
manusia yang terkesan sederhana seperti pengenalan objek, wajah, atau suara para peneliti
terus mengembangkan cara untuk memberikan pengetahuan yang intuitif dan masuk akal
kepada komputer.

Pembelajaran Mesin (Machine Learning) diperkenalkan sebagai bagian dari Al untuk
mengatasi kelemahan pendekatan berbasis pengetahuan. ML didefinisikan sebagai
kemampuan sistem untuk belajar secara otomatis dari data, meningkatkan kinerja
berdasarkan pengalaman, dan beradaptasi tanpa instruksi eksplisit. Algoritma dan model
statistik menjadi komponen utama dalam ML untuk menarik kesimpulan berdasarkan pola
data. Pada algoritma ML sederhana, data perlu disajikan berdasarkan sejumlah fitur tertentu
melalui proses yang disebut ekstraksi fitur.

Tahap selanjutnya adalah pelatihan sistem, di mana data yang telah diproses digunakan
oleh algoritma ML untuk mempelajari korelasi antarfitur atau dengan data lainnya. Algoritma
ML dapat diklasifikasikan menjadi dua kategori utama: pembelajaran terawasi (supervised
learning) dan pembelajaran tanpa pengawasan (unsupervised learning). Algoritma supervised
learning bekerja dengan format masukan-keluaran, dengan tujuan memetakan masukan
terhadap keluaran yang ditargetkan. Algoritma ini memerlukan "pengawas" yang memberikan
label akurat untuk setiap titik data sebelum pelatihan. Sementara itu, algoritma unsupervised
learning hanya menggunakan data masukan tanpa pengawasan penargetan, dan bertujuan
untuk memahami distribusi data guna memperoleh informasi yang bermakna.

Aplikasi ML digunakan secara luas di berbagai bidang teknik. Proses dalam ML dapat
dikategorikan menjadi klasifikasi, regresi, prediksi, dan pengelompokan. Klasifikasi bertujuan
menetapkan kategori untuk masukan, regresi menentukan hubungan antara masukan dan
keluaran, prediksi merupakan jenis regresi khusus untuk memperkirakan nilai masa depan
dalam deret waktu, sedangkan pengelompokan membagi data menjadi beberapa kelompok
berdasarkan kemiripan biasanya dengan teknik unsupervised learning seperti Self-Organizing
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Maps. Di sisi lain, metode supervised learning umumnya digunakan untuk klasifikasi, regresi,
dan prediksi.

Algoritma ML standar baik supervised maupun unsupervised memerlukan prosedur
ekstraksi fitur manual terlebih dahulu agar data dapat direpresentasikan dengan fitur yang
telah dirancang. Keberhasilan algoritma ini sangat bergantung pada pemilihan fitur yang tepat.
Oleh karena itu, penting menggunakan himpunan fitur yang mampu merepresentasikan
karakteristik data masukan secara akurat. Setelah ekstraksi fitur, algoritma ML dapat lebih
mudah membentuk hubungan antara keluaran dan fitur yang diekstraksi. Namun, dalam
banyak tugas, menentukan himpunan fitur yang "cukup baik" bukanlah hal yang mudah.

Untuk mengatasi ketergantungan pada fitur yang dirancang secara manual dalam
aplikasi Al yang rumit, dikenalkanlah metode Pembelajaran Mendalam (Deep Learning/DL).
Algoritma DL merupakan jenis khusus dari ML yang mampu mengekstraksi representasi
masukan yang dioptimalkan langsung dari data mentah, tanpa intervensi pengguna. Dari
perspektif lain, metode DL tidak hanya mengekstraksi fitur, tetapi juga mempelajari korelasi
antara atribut dan keluaran yang ditargetkan. Hasilnya, sistem Al yang dilatih dengan DL
mampu melakukan pemetaan langsung tanpa melalui tahap ekstraksi fitur eksplisit.

Dengan demikian, DL mampu menyederhanakan fitur yang kompleks menjadi
representasi yang lebih sederhana melalui proses pembelajaran, karena algoritma DL
memecah tugas-tugas besar menjadi serangkaian fungsi yang lebih kecil dan mudah dikelola.
Keunggulan ini telah divalidasi oleh berbagai penelitian terkini yang menunjukkan peningkatan
kinerja pada masalah-masalah sulit seperti klasifikasi detak jantung, klasifikasi gambar, dan
deteksi objek. Dalam konteks Al, terdapat hubungan hierarkis di mana Pembelajaran
Mendalam (DL) merupakan bagian dari Pembelajaran Mesin (ML), yang sendiri merupakan
subset dari Kecerdasan Buatan (Al) berbasis pengetahuan ditunjukkan pada Gambar 1.1,
sementara perbandingan antara ketiga pendekatan tersebut disajikan pada Gambar 1.2.

Artificial ) _ mmmmmmmeal .
: Machine Learning - =
Intelligence - "

/ Pengetahuan \
\ Berbasis Al y

Deep Learning S __a

Gambar 1.1: Hubungan antara berbagai sistem Al.
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Gambar 1.2: Sistem berbasis pengetahuan, berbasis pembelajaran mesin, dan berbasis
pembelajaran mesin.

1.2  JARINGAN SYARAF TIRUAN (JST)

Otak mamalia terdiri dari miliaran neuron yang saling terhubung melalui triliunan
sinapsis. Jaringan pemrosesan yang masif ini memungkinkan otak menjalankan proses yang
kompleks dan nonlinier secara efisien serta sangat paralel. Dengan demikian, otak dikenal
memiliki keunggulan luar biasa dalam hal persepsi dan pengenalan pola bahkan melampaui
kemampuan komputer digital tercanggih sekalipun.

Sebagai contoh, rata-rata manusia hanya membutuhkan waktu sekitar 100 milidetik
untuk mengenali wajah orang yang dikenal di lingkungan asing, sementara komputer tercepat
sekalipun memerlukan waktu lebih lama untuk melakukan tugas serupa. Kemampuan inilah
yang menginspirasi para peneliti untuk mengembangkan model komputasi buatan yang
terinspirasi dari interaksi, komunikasi, dan konektivitas antar neuron di otak manusia.

Jaringan Saraf Tiruan (JST) adalah model dalam pembelajaran mesin yang terinspirasi
longgar dari kerangka neuron dalam sistem saraf pusat manusia. JST umumnya terdiri dari unit-
unit pemrosesan nonlinier disebut juga neuron buatan yang disusun secara berlapis dan saling
terhubung melalui berbagai jalur. Seperti halnya metode ML atau DL lainnya, JST mempelajari
pengetahuan yang diperlukan dari kumpulan data pelatihan. Pengalaman yang dipelajari
tersebut disimpan dalam bentuk interkoneksi antar neuron di dalam JST.

JST telah banyak diterapkan dalam berbagai disiplin ilmu dan rekayasa, seperti
pengenalan ucapan, pengenalan pola, visi komputer, dan diagnosis medis. Dalam teknik sipil,
JST telah digunakan untuk berbagai aplikasi termasuk kontrol struktural, pembuatan mesh
elemen hingga, pemantauan kesehatan struktur, deteksi kerusakan struktural, serta optimasi
desain. Penggunaan JST yang luas ini didorong oleh sejumlah keunggulan kemampuannya,
yang dapat diringkas sebagai berikut:
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1. ST sangat nonlinier, sehingga efisien dalam memprediksi perilaku sistem nonlinier
yang kompleks.

2. JST merupakan model adaptif dengan kemampuan untuk mempelajari tugas-tugas
yang sulit, terutama ketika data yang tersedia tidak konsisten atau fuzzy.

3. JST mampu melakukan 'generalisasi', yang berarti dapat menetapkan keluaran yang
akurat untuk masukan yang belum digunakan dalam proses pelatihan.

4. Membangun model untuk sistem dengan sejumlah besar masukan dan keluaran
menggunakan JST relatif mudah dibandingkan dengan metode lainnya.

5. Karena arsitektur paralelnya yang unik, JST yang diimplementasikan dalam bentuk
perangkat keras tetap tangguh meskipun beberapa unit pemrosesan mengalami
kegagalan.

Analogi Biologis

Sistem saraf manusia terdiri dari tiga komponen utama: reseptor, efektor, dan sistem
saraf pusat. Reseptor menerjemahkan stimulus yang memengaruhi tubuh menjadi impuls
listrik yang dikirim ke otak di sistem saraf pusat. "Jaringan saraf biologis" otak secara terus-
menerus memproses impuls masukan dan mengirimkan impuls keluaran yang dihasilkan ke
efektor untuk menghasilkan respons fisik.

Seperti ditunjukkan pada Gambar 1.3, neuron, yang merupakan blok pembangun
jaringan saraf biologis ini, sebagian besar terdiri dari "badan sel" yang menaungi nukleus.
Badan sel menerima sinyal dari sel lain melalui beberapa serabut saraf yang disebut dendrit.
Keluaran neuron dihantarkan melalui serabut saraf yang relatif panjang yang disebut 'akson'
yang bercabang menjadi sejumlah besar serabut yang mengarah ke ribuan sel lainnya. Cabang-
cabang akson terhubung ke dendrit dan badan sel neuron lain pada sambungan yang disebut
sinapsis. Fungsi sinapsis ini adalah untuk mengatur interaksi antar neuron.

N

Cell body (soma)

ﬁ\: Axon Oligodendrocyte
Cell membrane ———
T . /
Dendrites ———————2=>" \ S R\
V \ » \J
N \\
Node of Ranvier W
Myelin sheath / /":

a5}

Gambar 1.3: llustrasi sederhana neuron biologis.
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Neuron biasanya menghasilkan keluarannya dalam bentuk rangkaian impuls tegangan yang
disebut "potensial aksi". Transmisi sinyal ini ke neuron lain terjadi di sinaps melalui proses
kimia yang melibatkan zat khusus bernama neurotransmiter. Pada kondisi istirahat,
protoplasma di dalam badan sel bermuatan negatif, sekitar -70 mV, relatif terhadap cairan
saraf di sekitarnya yang kaya ion natrium positif. Membran sel mencegah ion memasuki
protoplasma, sehingga mempertahankan potensial ini. Potensial ini meningkat secara
bertahap seiring dengan datangnya sinyal listrik dari neuron lain.

Ketika potensial melebihi ambang batas sekitar -60 mV, membran tiba-tiba kehilangan
kemampuannya untuk menahan ion positif. Hal ini menyebabkan perubahan potensial yang
drastis, sehingga badan sel melepaskan muatan atau "mengalami depolarisasi". Pelepasan
muatan ini kemudian merambat sepanjang akson neuron sebagai serangkaian pulsa dengan
frekuensi antara 1-100 pulsa per detik. Sinyal tersebut bergerak melalui akson dan
percabangannya hingga mencapai sambungan sinaptik. Di sinaps, neurotransmiter dilepaskan
dan diteruskan menuju neuron berikutnya. Neurotransmiter mengubah konduktansi sinaps
pada ujung pascasinaptik, yang memengaruhi transmisi sinyal ke neuron penerima. Proses ini
dapat bersifat eksitatori atau inhibitori: sinaps eksitatori mendorong neuron penerima untuk
mengaktifkan potensial aksi, sementara sinaps inhibitori menekan aktivitasnya dengan
menjaganya mendekati keadaan istirahat.

Seperti yang akan dijelaskan lebih detail nanti, Jaringan Saraf Tiruan (JST) terinspirasi
oleh jaringan saraf biologis. Keduanya terdiri dari unit pemrosesan yang saling terhubung
(neuron) dan menggunakan koneksi untuk mengelola interaksi serta menyimpan pengetahuan
yang dipelajari. Namun, terdapat perbedaan signifikan antara jaringan saraf biologis dan tiruan
dalam hal kompleksitas, mekanisme pemrosesan, dan cara pembelajaran terjadi :

+*» Neuron biologis jauh lebih lambat dibandingkan dengan chip silikon. Peristiwa saraf

pada neuron biologis berlangsung dalam rentang mikrodetik, sementara chip silikon
hanya membutuhkan beberapa nanodetik untuk menjalankan satu langkah program.

<+ Namun, otak manusia mengimbangi kecepatan lambat komponen-komponennya
dengan memiliki jaringan masif yang terdiri dari sekitar 10! neuron yang saling
terhubung oleh hampir 10% sinapsis. Di sisi lain, JST paling rumit yang pernah
dirancang hanya memiliki beberapa juta interkoneksi.

«* Struktur paralel otak yang sangat besar memungkinkannya untuk secara rutin
menjalankan tugas klasifikasi dan pengenalan pola yang kompleks yang menantang
bagi komputer.

+» Berkat kemampuannya untuk menjalankan sejumlah besar operasi secara paralel, otak
sangat efisien dalam hal konsumsi energi dibandingkan dengan JST.

«+ Biasanya, JST dirancang untuk menjalankan satu tugas khusus, sementara jaringan
saraf biologis mampu mempelajari berbagai tugas yang berbeda.

Neuron Buatan

Neuron buatan adalah model matematika kasar dari neuron biologis yang membentuk
unit pembangun JST. Terdapat beberapa model neuron buatan yang tersedia dalam literatur.
Perseptron merupakan salah satu model neuron yang paling banyak digunakan dalam JST
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umpan-maju (feed-forward) yang terhubung penuh, atau dikenal sebagai perseptron
multilapis (multilayer perceptron/MLP). Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.4,
perseptron sederhana terdiri dari komponen-komponen berikut:

1.

Tautan koneksi yang menghubungkan neuron ke neuron lain dalam jaringan. Setiap
tautan diberi nomor yang disebut bobot koneksi w;;, dengan subskrip i menunjukkan
neuron di ujung masukan tautan, sedangkan subskrip k menunjukkan neuron di ujung
penerima (yaitu, neuron saat ini). Peran bobot koneksi adalah untuk menyesuaikan
masukan y, yang berasal dari neuron ke-i, sebelum diproses oleh neuron saat ini.
Sebagaimana akan dijelaskan secara rinci di bagian selanjutnya, JST menyimpan
pengetahuan yang diperoleh melalui pelatihan dalam bobot koneksinya.

Agregator linier adalah agregator yang menjumlahkan masukan terbobot dari neuron
lain dengan nilai ambang 6, yang terkait dengan neuron saat ini. Hal ini dapat
dijelaskan oleh Persamaan (1.1):

N
X = Oy Z Wik Vi (1.1)
i—1

di mana N adalah jumlah neuron yang terhubung ke neuron saat ini. Ambang batas
0, menerapkan transformasi afin pada masukan terbobot ke neuron. Serupa dengan
bobot koneksi, 8, juga merupakan parameter yang dapat disesuaikan melalui pelatihan
JST.

Fungsi aktivasi f(+) adalah fungsi yang memproses keluaran dari proses kombinasi
linear x;, yang disebutkan sebelumnya untuk menghasilkan keluaran akhir neuron y,.
Proses aktivasi dapat dinyatakan sebagai Persamaan (1.2) berikut:

Vi = f(xx) (1.2)

Y Y Y
Connection Links Linear Apgregator Activation Function

Gambar 1.4 Komponen neuron MLP.
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Tugas fungsi aktivasi adalah membatasi keluaran neuron dalam rentang tertentu yang
terbatas. Secara umum, fungsi aktivasi dapat dikategorikan menjadi fungsi unipolar dan
bipolar. Fungsi unipolar memetakan keluaran dalam interval [0,1], sementara fungsi bipolar
menghasilkan keluaran dalam rentang [—1, 1]. Fungsi sigmoid merupakan salah satu fungsi
aktivasi yang paling banyak digunakan dalam JST. Fungsi-fungsi ini halus, terdiferensiasi, dan
meningkat secara ketat. Fungsi-fungsi ini menunjukkan transisi yang mulus antara perilaku
linier dan nonlinier. Fungsi logistik serta fungsi tangen hiperbolik, y = tanh(x), merupakan
contoh umum fungsi aktivasi sigmoid.

1.3 PERSEPTRON MULTI-LAPISAN

MLP merupakan kelas JST yang banyak digunakan. Seperti yang diilustrasikan pada
Gambar 1.5, MLP terdiri dari neuron-neuron MLP yang saling terhubung dan terstruktur di
dalam lapisan-lapisannya. Dalam struktur MLP, lapisan pertama disebut "lapisan masukan",
sedangkan lapisan terakhir disebut "lapisan keluaran". "Lapisan tersembunyi" terletak di
antara lapisan masukan dan lapisan keluaran. Sinyal masukan diterima oleh neuron masukan,
kemudian diproses oleh neuron tersembunyi, dan kemudian dikirim ke neuron keluaran yang
menyiarkan keluaran akhir jaringan. Perlu dicatat bahwa jaringan MLP dapat memiliki satu
atau lebih lapisan tersembunyi. Jaringan yang ditunjukkan pada Gambar 1.5 memiliki dua
lapisan tersembunyi hanya untuk tujuan ilustrasi. Jumlah neuron pada lapisan masukan dan
keluaran ditentukan oleh jumlah masukan dan keluaran sistem yang dimodelkan. Di sisi lain,
jumlah lapisan tersembunyi dan jumlah neuron pada lapisan tersembunyi merupakan
'hiperparameter' yang harus ditentukan sebelum menjalankan proses pelatihan. Parameter-
parameter ini sebagian besar dipilih secara coba-coba.

Perlu dicatat bahwa MLP termasuk dalam kategori jaringan saraf tiruan multilapis,
terhubung penuh, dan umpan maju karena sinyal masukan hanya diperbolehkan merambat ke
arah maju. Selain itu, setiap neuron dalam setiap lapisan MLP terhubung ke neuron di lapisan
sebelumnya, itulah sebabnya MLP dipandang sebagai jaringan yang terhubung sepenuhnya.

Hidden Layers

Input Layer @& 7@ QOutput Layer
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Input
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Output
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Gambar 1.5: Contoh jaringan saraf MLP.

Pelatihan MLP
MLP termasuk dalam kelas jaringan saraf tiruan tersupervisi, sehingga dilatih
menggunakan kumpulan data yang berisi beberapa sampel masukan dengan keluaran target
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yang sesuai. Sebagaimana telah dijelaskan sebelumnya, hubungan antar neuron ditetapkan
oleh nilai skalar yang disebut bobot, yang berperan dalam menentukan bagaimana sinyal
menyebar ke seluruh jaringan. Awalnya, bobot bersifat acak, tetapi kemudian disesuaikan
selama proses pelatihan sehingga kesalahan antara keluaran aktual jaringan saraf tiruan dan
target yang diinginkan diminimalkan. Pelatihan MLP merupakan proses sistematis dan iteratif
yang melibatkan dua operasi: propagasi maju dan propagasi mundur.

Sesuai namanya, sampel masukan disebarkan ke arah maju (propagasi maju) hingga
keluaran muncul dari lapisan keluaran. Keluaran ini dapat dipandang sebagai fungsi nonlinier
dari masukan dalam hal bobot dan ambang batas saat ini. Fungsi biaya tertentu kemudian
digunakan untuk menghitung kesalahan antara keluaran aktual jaringan saraf tiruan dan
keluaran target yang sesuai dengan sampel masukan tersebut. Selanjutnya, kesalahan
dipropagasi balik dari lapisan keluaran melalui lapisan tersembunyi dan akhirnya ke lapisan
masukan. Selama proses propagasi balik, 'sensitivitas' setiap bobot dan ambang batas dalam
jaringan terhadap kesalahan dihitung.

Sensitivitas ini digunakan untuk memperbarui bobot dan ambang batas jaringan sesuai
dengan "metode penurunan gradien". Proses propagasi maju (FP), propagasi balik, dan
pembaruan bobot ini diulang hingga parameter neural (yaitu, bobot dan ambang batas)
konvergen ke nilai optimal yang meminimalkan kesalahan antara keluaran aktual dan nilai
target. Seluruh prosedur yang dijelaskan di bagian ini merupakan teknik optimasi yang disebut
"algoritma propagasi balik", yang merupakan algoritma utama yang digunakan dalam
pelatihan jaringan neural.

Algoritma Propagasi Balik dalam MLP

Jaringan MLP yang digambarkan pada Gambar 1.6 terdiri dari L lapisan (satu lapisan
masukan, satu lapisan keluaran, dan L — 2 lapisan tersembunyi). Setiap lapisan terdiri dari N,,
neuron, dengan v = 1,2,...,L adalah indeks lapisan. Gambar 1.6 menunjukkan gambaran
lebih dekat neuron ke—k pada lapisan | yang terletak di antara lapisan [ — 1 dan [ + 1.

Dalam FP, neuron mengumpulkan keluaran terbobot dari lapisan [ —
1, menjumlahkannya ke ambang batas 6}, lalu menerapkan fungsi aktivasi f(-) pada hasil
penjumlahan untuk menghitung keluaran neuron y,l{. Operasi FP ini dapat dinyatakan dengan
Persamaan (1.3, 1.4) berikut:

Ni—4

xk= 04+ ) wiilyl! (1.3
i=1

yi =) (1.4)
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Gambar 1.6: Propagasi maju pada lapisan MLP tersembunyi.

Perhatikan bahwa superskrip pada persamaan di atas menunjukkan lapisan tempat kuantitas
tersebut berada. Dengan demikian, masukan menyebar ke seluruh jaringan (neuron demi
neuron) hingga vektor keluaran Y = y{,y7, ..., y§, muncul dari lapisan terakhir L. Sekarang,
misalkan contoh masukan-keluaran yang digunakan dalam iterasi pelatihan ini terdiri dari
masukan Pzpf,pé,...,p,L\,L, yang terkait dengan vektor target yang diinginkan T =
tity s by, - Kesalahan E antara keluaran aktual dan keluaran yang diinginkan kemudian

dapat dihitung berdasarkan fungsi biaya berikut seperti yang diberikan pada Persamaan (1.5):
NL
1 L 2
E = EZ(yi —t;) (1.5)
i=1

Faktor 1/2 diperkenalkan di sini demi kemudahan, hanya untuk menghilangkan eksponen
ketika fungsi biaya didiferensiasikan terhadap y.

Tujuan algoritma backpropagation adalah mengoptimalkan bobot dan ambang batas
jaringan sehingga fungsi biaya diminimalkan. Untuk ini, langkah pertama adalah mendapatkan
faktor sensitivitas. Untuk neuron ke—k®" pada lapisan [, faktor sensitivitas yang akan dihitung
adalah turunan parsial dari galat E terhadap bobot Wik Wajer s WN bersama dengan

ambang batas 0 |, yang dapat didefinisikan berdasarkan aturan rantai sebagai berikut
Persamaan (1.6, 1.7):

oE 0E 0x,  OE

= = i-1 1.6
owht  axlowlt oxl Vi (1.6
0E _ OE 0x; _OE (1.7)

96 ~ 9xL ool  oxl
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Jelas dari rumus-rumus di atas bahwa faktor sensitivitas bergantung pada turunan parsial galat
seperti untuk x,lc Turunan parsial sering disebut sebagai "galat delta" dari neuron Afc
Persamaan (1.8):

0E L
o] (18)

Al

Berdasarkan aturan rantai, kesalahan delta dari setiap neuron dapat dinyatakan sebagai
Persamaan (1.9):

_0E dy;.

’ oE ,
A =5,/ (b (1.9
k

- Oy Ox;

Untuk neuron k di lapisan keluaran L, Persamaan (1.9) dapat dengan mudah disederhanakan
menjadi Persamaan (1.10):

Namun, untuk neuron di lapisan 1 hingga L — 1, kita perlu mendapatkan rumus untuk

menghitung turunannya :_fl Seperti yang diilustrasikan pada Gambar 1.6, keluaran neuron ke-
k

k" pada lapisan [ (yaitu, y,l( ) berkontribusi pada masukan neuron pada lapisan berikutnya | +

1. Dengan demikian, dapat dibuktikan bahwa turunan kesalahan terhadap y,lc adalah

Persamaan (1.11):

Niyq I+1 Niyq
0E B 0E 0x;, B AL (1.11)
ayl - axl+1 ayl - i Wki ’
ko = Tk k i=1

Dengan mengganti Persamaan (1.11) ke Persamaan (1.9), kesalahan delta yang sesuai dengan
neuron k apa pun di lapisan 1 hingga L — 1 dapat dinyatakan sebagai Persamaan (1.12):

Ny

M=) ) alw), (1.12)
i=1

Persamaan (1.12) menunjukkan bahwa galat delta, dan karenanya faktor sensitivitas, dari
lapisan tertentu | bergantung pada galat delta lapisan berikutnya [ + 1. Oleh karena itu,
dalam algoritma backpropagation, kita mulai dengan menghitung galat delta lapisan keluaran
L, kemudian bergerak ke arah mundur dan menghitung galat delta mulai dari lapisan
tersembunyi terakhir L — 1 hingga tiba di lapisan masukan. Setelah galat delta dan faktor
sensitivitas dihitung untuk semua neuron, bobot dan ambang batas dapat diperbarui sesuai
dengan metode penurunan gradien seperti yang dinyatakan oleh Persamaan (1.13, 1.14)
berikut:
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0E
wh(t+1) =wh(t) —e—— (1.13)
ik ik aWilk 1

oE 1.14
Or(t+1)=04(t) —e— (1.14)
P

di mana € disebut faktor pembelajaran. Algoritma backpropagation standar untuk pelatihan

jaringan MLP dirangkum di bawah ini:

1.

10.

Pilih hiperparameter yang menentukan arsitektur JST (jumlah lapisan tersembunyi dan
jumlah neuron di setiap lapisan tersembunyi).

Inisialisasi bobot dan ambang batas dengan bilangan acak terdistribusi seragam
U(—a,a).

Pilih sampel masukan-keluaran (atau sekumpulan sampel masukan-keluaran) dan
propagasi maju masukannya melalui jaringan sesuai dengan Persamaan (1.3) dan (1.4).
Hitung galat antara keluaran aktual dan nilai target yang terkait dengan sampel
masukan-keluaran yang dipropagasi maju seperti yang dinyatakan oleh Persamaan
(1.5).

Hitung galat delta lapisan keluaran sesuai dengan Persamaan (1.10).

Hitung galat delta lapisan lainnya mulai dari lapisan tersembunyi L — 1 hingga lapisan
masukan sesuai dengan Persamaan (1.12).

Dapatkan faktor sensitivitas seperti yang dijelaskan oleh Persamaan (1.6), (1.7), dan
(1.8).

Terapkan metode penurunan gradien untuk memperbarui bobot dan ambang batas
sesuai dengan Persamaan (1.13) dan (1.14).

Ulangi langkah 3 hingga 8 untuk setiap sampel (atau batch sampel) dalam set data
pelatihan.

Ulangi langkah 3 hingga 9 untuk sejumlah epoch yang cukup hingga kriteria
penghentian tertentu terpenuhi. Satu epoch didefinisikan sebagai satu siklus lengkap
dari set data pelatihan yang dijelaskan.

Pelatihan Batch vs. Pelatihan Daring

Dua pendekatan backpropagation umum dapat digunakan untuk melatih ANN.

Perbedaan antara kedua pendekatan ini hanya terletak pada cara bobot dan ambang batas

ANN diperbarui. Dalam pendekatan pertama, yang disebut pelatihan daring, parameter ANN

diperbarui untuk setiap sampel masukan-keluaran. Oleh karena itu, untuk dataset yang terdiri

dari n sampel pelatihan, jaringan diperbarui n kali untuk setiap periode pelatihan.

Hal ini dapat direpresentasikan oleh pseudocode berikut:

for each training epoch, DO:

for each input-output sample, DO:
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compute the sensitivity factors for the current sample
update the weights and thresholds using the sensitivity factors
end for
end for

Dalam pendekatan kedua, yang biasanya disebut "pelatihan batch", seluruh dataset
dipropagasi maju dan mundur melalui jaringan, dan semua faktor sensitivitas diakumulasikan
lalu digunakan untuk memperbarui jaringan. Dengan demikian, parameter jaringan hanya
diperbarui sekali per epoch sebagaimana dijelaskan oleh pseudocode berikut:

for each training epoch, DO:
for each input-output sample, DO:
compute the sensitivity factors for the current sample
accumulate the sensitivity factors
end for
update the weights and thresholds using the accumulated sensitivity factors
end for

Pelatihan daring umumnya lebih mudah diimplementasikan dan lebih efisien daripada
pelatihan batch dalam menangani masalah klasifikasi yang menantang (Haykin, 2008). Di sisi
lain, pelatihan batch memparalelkan proses pelatihan ANN karena faktor sensitivitas untuk
setiap sampel dapat dihitung secara paralel (yaitu, independen dari sensitivitas sampel
lainnya). Hal ini dapat meningkatkan kecepatan pelatihan secara drastis saat menggunakan
CPU multi-inti.

Inisialisasi Acak

Sebagaimana telah disebutkan sebelumnya, langkah pertama dalam melatih jaringan
MLP adalah menetapkan bobot koneksinya secara acak. Bobot tersebut kemudian disesuaikan
dengan menerapkan algoritma backpropagation pada set data pelatihan. Investigasi pada
jaringan MLP dalam (yaitu, MLP dengan banyak lapisan tersembunyi) menunjukkan bahwa
proses pelatihan dapat dipengaruhi secara negatif oleh fenomena "gradien yang menghilang".
Fenomena ini sangat bergantung pada bobot acak awal dan jenis fungsi aktivasi yang
digunakan dalam neuron MLP. Untuk memahami fenomena ini, perhatikan fungsi aktivasi
sigmoid yang ditunjukkan pada Gambar 1.7.

Sebuah neuron disebut 'jenuh’ ketika masukan ke fungsi aktivasinya mendekati ujung
ekstrem. Ketika neuron mencapai saturasi, terlihat jelas dari plot bahwa turunan dari fungsi
aktivasi mendekati nol. Ketika melatih jaringan dalam yang diinisialisasi secara tidak tepat,
sangat mungkin neuron pada lapisan tersembunyi terakhir akan cepat jenuh, yang
menyebabkan gradien yang kecil. Ketika melakukan backpropagasi gradien kecil ini melalui
lapisan-lapisan jaringan, gradien tersebut menjadi semakin kecil hingga menghilang
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sepenuhnya pada beberapa lapisan pertama. Hal ini dapat menyebabkan kinerja pelatihan
yang buruk karena lapisan tersembunyi pertama dari ANN dalam biasanya bertanggung jawab
atas proses ekstraksi fitur.
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Gambar 1.7: Fungsi aktivasi sigmoid dan turunannya.

Glorot dan Bengio menyelidiki hubungan antara inisialisasi bobot dan fenomena gradien yang
menghilang untuk beberapa jenis fungsi aktivasi. Mereka menunjukkan secara statistik bahwa
fenomena tersebut dapat dihindari dengan menginisialisasi jaringan dalam sesuai dengan
rumus yang diberikan pada Tabel 1.1.

Tabel 1.1: Rumus yang direkomendasikan untuk inisialisasi bobot.

Fungsi Aktivasi Distribusi Seragam U(—a, a)
tanh

Fungsi Logic

Catatan: Notasi ni menunjukkan jumlah neuron pada lapisan sebelumnya, sementara no
menunjukkan jumlah neuron pada lapisan berikutnya.

Overfitting vs. Generalisasi

Pelatihan jaringan saraf tiruan dengan backpropagation dapat dipandang sebagai
masalah pencocokan kurva nonlinier yang bertujuan untuk mendapatkan pemetaan yang
tepat dari masukan dataset pelatihan ke target terkait. Dalam beberapa kasus, ketika arsitektur
ANN yang dipilih terlalu kompleks atau ketika hanya sedikit sampel pelatihan yang digunakan,
proses pelatihan dapat menyebabkan jaringan saraf tiruan overfitting. Overfitting, yang
merupakan kebalikan dari generalisasi, menyiratkan bahwa ANN hanya dapat menangani
sampel masukan yang tepat yang digunakan selama proses pelatihan.

Menggunakan ANN overfitting untuk memprediksi keluaran sampel masukan yang
sedikit berbeda dari sampel pelatihan dapat menghasilkan hasil yang salah. Overtraining
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menyebabkan ANN menyesuaikan kurva dengan derau dalam data pelatihan, alih-alih
mempelajari proses yang mendasarinya. Oleh karena itu, sangat penting untuk memeriksa
kemampuan ANN yang terlatih untuk melakukan generalisasi. Untuk melakukannya, data
biasanya dibagi menjadi set data pelatihan dan validasi. Di antara set data ini, set data
pelatihan digunakan untuk melatih jaringan, sementara set validasi digunakan setelahnya
untuk menguiji jaringan terhadap overfitting.

1.4  JARINGAN SARAF TIRUAN KONVOLUSIONAL (CNN)

CNN merupakan jenis Artificial Neural Network (ANN) umpan-maju berlapis banyak
yang bekerja secara tersupervisi. Seperti telah disinggung sebelumnya, struktur dan organisasi
CNN terinspirasi oleh model sel sederhana dan kompleks pada korteks visual primer otak
mamalia. Belakangan ini, CNN telah menjadi standar dalam berbagai prosedur pembelajaran
berbasis data (deep learning), seperti klasifikasi basis data gambar berskala besar dan
pengenalan wajah. Keunggulan ini disebabkan oleh kemampuannya yang inheren untuk
menggabungkan operasi ekstraksi fitur dan klasifikasi fitur ke dalam satu kerangka
pembelajaran yang terpadu. Ciri penting lain dari CNN adalah kemampuannya untuk
mengklasifikasikan gambar secara robust tanpa terpengaruh oleh variasi skala maupun
orientasi.

Operasi Konvolusi

Sesuai namanya, Convolutional Neural Network (CNN) terutama bergantung pada
operasi matematika yang disebut konvolusi. Dalam terminologi CNN, sebuah
input | dikonvolusikan dengan sebuabh filter atau kernel 2D w untuk menghasilkan peta fitur .
Untuk input 2D (seperti gambar), operasi konvolusi standar dalam CNNs, yang dilambangkan
dengan operator (*), dapat dinyatakan dengan rumus berikut:

I«w=5(@,j)= Z Z I(i +m,j +n)w(m,n) (1.15)

m

Persamaan di atas diilustrasikan secara grafis pada Gambar 1.8. Seperti yang ditunjukkan pada
gambar, konvolusi standar dilakukan dengan menggeser filter di dalam batas-batas citra
masukan secara piksel demi piksel. Oleh karena itu, setiap piksel dalam peta fitur keluaran
berkorespondensi dengan lokasi kernel tertentu di atas citra masukan. Karena kernel tidak
diperbolehkan melewati tepi citra, konvolusi standar mengurangi dimensi citra sebesar Kx —
1,Ky — 1, di mana Kx dan Ky adalah dimensi kernel yang diterapkan. Pada Gambar 1.8
misalnya, citra masukan 4x4 direduksi menjadi peta fitur 3x3. Dalam beberapa kasus, ukuran
citra harus tetap tidak berubah setelah konvolusi. Inilah sebabnya mengapa zero-padding
terkadang diterapkan dengan menambahkan (K, — 1,K, — 1) angka nol pada batas-batas
citra sebelum konvolusi. Operasi ini, yang digambarkan pada Gambar 1.9, biasanya disebut
"konvolusi penuh".
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Struktur CNN

Untuk menjelaskan struktur CNN, Gambar 1.10 menunjukkan contoh CNN yang
digunakan untuk mengklasifikasikan citra skala abu-abu 24x24 piksel menjadi dua kategori.

Dr. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.

W X
y | z
(2,2)

v v
aw+bx | bw+cx  |cwtdx
+ev+fz |+fv+gz |+gy+hz
ew+ fx | fwH+gx | gw+hx
+iv+jz | +jv+kz | +hky+iz
iw+ jx Jw o kex few + lx
+my 4+nz|+ny+oz | +oy+zp

(4—-2+1x2,4-2+1)=(3,3)
Gambar 1.8: Konvolusi standar tanpa zero-padding.
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(6-2+1%x2,6-2+4+1)=(44)
Gambar 1.9: Konvolusi penuh dengan bantalan nol.
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Gambar 1.10: Contoh struktur CNN.

Lapisan pertama (yaitu, lapisan masukan) terdiri dari satu neuron yang menerima citra
24 X 24. Lapisan masukan diikuti oleh sejumlah neuron konvolusional yang saling terhubung
dan tersusun dalam dua lapisan CNN tersembunyi. Keluaran dari lapisan-lapisan CNN diproses
oleh satu lapisan tersembunyi MLP dan terakhir oleh lapisan keluaran.

Setiap neuron konvolusional ditetapkan oleh ukuran kernel tertentu (Kx,Ky), faktor

subsampling (Sx,Sy), ambang batas 8, dan fungsi aktivasi f. Selain itu, setiap interkoneksi
antar lapisan CNN ditetapkan kernel K, X K,, (yaitu, bobot), w. Dalam contoh ini, ukuran
kernel untuk semua neuron ditetapkan sebagai K, = K,, = 4, sedangkan faktor subsampling
dipilih sebagai S, = S, = 3 untuk lapisan konvolusional pertama, dan S, =S, = 4 untuk
lapisan kedua. Perhatikan bahwa nilai-nilai ini sengaja dipilih agar keluaran lapisan CNN
terakhir (yaitu, masukan ke lapisan MLP pertama) berupa skalar.
Namun, jumlah lapisan tersembunyi MLP beserta jumlah neuron di lapisan CNN dan
MLP dipilih secara acak hanya untuk tujuan ilustrasi. Lapisan keluaran terdiri dari dua neuron
MLP yang sesuai dengan jumlah kelas yang dikategorikan pada gambar. Langkah-langkah
berikut menjelaskan proses FP lengkap dalam contoh CNN ini:
1. Citra skala abu-abu berukuran 24 X 24 piksel diterima oleh neuron masukan.
2. Neuron masukan mengirimkan citra tersebut ke tiga neuron di lapisan CNN pertama.
3. Setiap neuron di lapisan CNN pertama menerapkan operasi konvolusi standar (yaitu,
tanpa zero-padding) antara citra dan kernel pembobot terkait, menghasilkan peta fitur
berukuran 21 x 21.

16
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4. Neuron CNN kemudian menjumlahkan peta fitur tersebut ke suatu ambang batas dan
kemudian menerapkan fungsi aktivasi.

5. Keluaran fungsi aktivasi (21 X 21) didesimasi dengan faktor subsampling 3,
menghasilkan peta berukuran 7 X 7.

6. Keluaran dari tiga neuron di lapisan CNN tersembunyi pertama dikirim ke lapisan
kedua. Oleh karena itu, setiap neuron di lapisan CNN kedua menerima tiga peta
masukan. 7. Demikian pula, setiap neuron menerapkan konvolusi standar antara setiap
peta masukan dan kernelnya yang sesuai, menghasilkan tiga peta fitur 4x4.

7. Ketiga peta fitur tersebut dijumlahkan dengan ambang batas. Keluaran dari
penjumlahan tersebut diaktifkan oleh fungsi aktivasi.

8. Keluaran vyang diaktifkan (4 X 4) didesimasi dengan faktor subsampling 4,
menghasilkan keluaran 1 X 1 (yaitu, skalar).

9. Keluaran skalar dari lapisan CNN terakhir dipropagasi maju melalui lapisan MLP dan
lapisan keluaran berikutnya sebagaimana dijelaskan di Bagian 2.3 untuk menghasilkan
keluaran akhir yang merepresentasikan klasifikasi citra masukan.

Dari contoh ini, kesimpulan berikut dapat ditarik mengenai struktur dan komponen CNN:

e CNN terdiri dari sejumlah lapisan CNN tersembunyi yang biasanya, tetapi tidak selalu,
diikuti oleh beberapa lapisan MLP.

e Neuron konvolusional dalam lapisan CNN mampu melakukan operasi konvolusi,
agregasi, aktivasi, dan subsampling standar.

e Struktur CNN ditentukan oleh hiperparameter berikut:

> Jumlah lapisan tersembunyi CNN dan MLP.

> Jumlah neuron di setiap lapisan tersembunyi.

> Ukuran kernel (K, K,)dan faktor subsampling (Sy,Sy) untuk neuron
konvolusional.

e Dalam FP, ukuran citra masukan dikurangi secara bertahap melalui operasi konvolusi
dan subsampling yang berurutan. Jumlah lapisan CNN tersembunyi beserta ukuran
kernel dan faktor subsampling setiap lapisan harus dipilih sedemikian rupa sehingga
menghasilkan keluaran skalar pada lapisan CNN terakhir.

Keunggulan CNN

Pada Gambar 1.10, setiap neuron konvolusional pada lapisan CNN tersembunyi
pertama terhubung ke citra masukan oleh satu kernel yang hanya terdiri dari bobot 3 X 3 = 9.
Sekarang, misalkan jaringan MLP biasa digunakan untuk mengklasifikasikan citra yang sama,
alih-alih CNN. Dalam hal ini, lapisan masukan akan memiliki 24 X 24 neuron untuk menerima
piksel citra. Sebagaimana dijelaskan pada Bagian 2.3, karena jaringan MLP terhubung penuh,
setiap neuron pada lapisan tersembunyi pertama akan memiliki 24 X 24 = 576 koneksi ke
lapisan masukan yang ditetapkan oleh 576 bobot skalar.

Contoh ini menunjukkan perbedaan signifikan antara CNN dan jaringan MLP terhubung
penuh dalam hal jumlah parameter yang perlu disetel selama proses pelatihan. Hal ini
disebabkan oleh fakta bahwa lapisan CNN terhubung jarang, yang berarti keluaran neuron CNN
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hanya berkorelasi dengan sebagian kecil peta masukan. Lebih lanjut, jelas bahwa dalam
operasi konvolusi standar di dalam neuron CNN, kernel yang sama digunakan di seluruh
gambar.

Oleh karena itu, alih-alih mempelajari bobot individual untuk setiap piksel gambar
(seperti dalam MLP), neuron CNN hanya mempelajari sekumpulan kecil parameter dan
menerapkannya di seluruh peta masukan. Memiliki parameter bersama, atau dengan kata lain,
"bobot terikat" secara signifikan mengurangi memori dan waktu komputasi yang diperlukan
untuk menjalankan proses pelatihan dan memungkinkan implementasi paralel CNN.

Lebih lanjut, proses subsampling memungkinkan neuron CNN untuk mengekstrak fitur
yang invarian terhadap translasi dan distorsi kecil. Hal ini khususnya penting ketika tujuannya
adalah untuk mendeteksi fitur tertentu, alih-alih menemukan lokasi persisnya. Proses
subsampling juga memungkinkan CNN untuk memproses gambar dengan ukuran berbeda
hanya dengan mengubah faktor subsampling yang sesuai.

Singkatnya, keuntungan utama penggunaan CNN dalam aplikasi pembelajaran jarak
jauh adalah:

1. CNN memiliki kemampuan untuk menggabungkan tahap ekstraksi fitur dan klasifikasi
fitur menjadi satu model. Mereka dapat mempelajari fitur apa yang harus diekstrak
dan cara mengklasifikasikan fitur-fitur ini langsung dari masukan mentah.

2. Karena neuron CNN terhubung secara jarang dengan bobot yang terikat, mereka dapat
beroperasi dengan masukan besar dengan efisiensi komputasi yang unggul.

3. CNN kebal terhadap transformasi kecil pada data masukan, termasuk distorsi, skewing,
penskalaan, dan translasi.

4. CNN dapat beradaptasi dengan berbagai ukuran masukan.

Algoritma Backpropagation dalam CNN

Serupa dengan MLP, CNN dilatih secara terawasi menggunakan kumpulan data sampel
masukan-keluaran. Masukannya berupa gambar (atau kanal warna dari gambar), sedangkan
keluarannya berupa vektor kelas yang sesuai dari gambar masukan tersebut. Pada contoh yang
ditunjukkan pada Gambar 1.11, vektor keluaran dapat berupa [1 0] yang menunjukkan bahwa
gambar tersebut termasuk dalam kelas 1, atau [0 1] jika gambar tersebut termasuk dalam
kelas 2. Bagian ini menjelaskan algoritma backpropagation yang digunakan untuk melatih CNN
menggunakan kumpulan data pelatihan.

Misalnya sebuah CNN yang terdiri dari L lapisan (lapisan masukan + lapisan keluaran +
L, lapisan CNN tersembunyi + Lj, lapisan MLP tersembunyi). Setiap lapisan terdiri dari N,
neuron, dengan v = 1,2,...,L adalah indeks lapisan. Gambar 1.12 menunjukkan tampilan
lebih dekat pada lapisan CNN tersembunyi [ yang terletak di antara dua lapisan CNN, [ — 1
dan [ + 1. Dalam FP, citra masukan pertama-tama disebarkan melalui lapisan CNN
tersembunyi. Operasi FP dari lapisan CNN [ — 1 ke neuron ke-k pada lapisan [ dapat ditulis
sebagai Persamaan (1.16, 1.17, 1.18):
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Ni_q

xj, = b}, + Z Conv(wh 1, si™1 (1.16)
i=1

Vi = £ () —

Sk = downg_ s () (1.18)

di mana operator Conv(-) menunjukkan operasi konvolusi standar (yaitu, tanpa zero-padding),
Wilk_l menunjukkan bobot kernel yang menghubungkan neuron ke-k pada lapisan [ ke neuron
ke-i pada lapisan [ — 1, sl-l"1 adalah keluaran dari neuron ke-i pada lapisan [ — 1, s,l( adalah
keluaran akhir dari neuron ke-k pada lapisan [, dan b,’c adalah ambang batas yang terkait

dengan neuron saat ini. Operator down(sxjsy) merepresentasikan operasi down-sampling
dengan pengumpulan rata-rata menurut faktor subsampling Sy dan S,,. Perhatikan bahwa
superskrip pada persamaan di atas menunjukkan lapisan tempat kuantitas tersebut berada.

Sebagaimana telah disebutkan sebelumnya, ukuran kernel (K,,K,) dan faktor
subsampling (Sy, Sy ) dari lapisan CNN tersembunyi harus dipilih dengan cermat agar keluaran
dari lapisan CNN terakhir berupa skalar. Keluaran skalar ini kemudian disebarkan melalui MLP
sesuai dengan Persamaan (1.3) dan (1.4) hingga muncul vektor keluaran Y = yt, yL, ...,yk,L
dari lapisan keluaran L. Dengan asumsi bahwa citra masukan yang digunakan dalam operasi
FP ini dikaitkan dengan vektor target yang diinginkan T = ty,t,, ..., ty,, kesalahan antara
keluaran aktual dan keluaran yang diinginkan E dapat dihitung menurut fungsi biaya yang
didefinisikan dalam Persamaan (1.5).

CNN Layer ‘(\L} : CNN Layer
-1 7N [+1
AN ey W
sy - - e

2

|\‘l4l :
Mg

D
N
CNN Layer [

Gambar 1.11 Propagasi maju dan propagasi mundur dalam lapisan CNN tersembunyi.
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CNN Layer I, MLP Layer [, + 1

Gambar 1.12: Propagasi maju dan propagasi mundur antara lapisan CNN tersembunyi
terakhir dan lapisan MLP tersembunyi pertama.

Langkah selanjutnya adalah melakukan backpropagasi (BP) kesalahan ini dari lapisan keluaran
melalui lapisan MLP tersembunyi, kemudian lapisan CNN, dan akhirnya ke lapisan masukan.
Selama proses BP ini, faktor sensitivitas setiap bobot dan ambang batas dalam jaringan
terhadap kesalahan dihitung. Delta kesalahan dan faktor sensitivitas lapisan keluaran dan
lapisan MLP tersembunyi dapat dengan mudah dihitung seperti yang dijelaskan sebelumnya
dalam Persamaan (1.6), (1.7), (1.8), (1.10), (1.12).

Setelah itu, kesalahan dipropagasi balik dari lapisan MLP pertama [, + 1 ke lapisan CNN
terakhir [.. Gambar 1.12 menunjukkan hubungan antara neuron ke-j pada lapisan [, + 1dan

neuron ke-k pada lapisan [.. Galat delta As,lf yang di-down-sampling dari neuron CNN pada

lapisan CNN tersembunyi terakhir [. dapat dihitung berdasarkan kernel terkait W,ii beserta
galat delta lapisan MLP pertama [, + 1 sebagai berikut Persamaan (1.19) (Kiranyaz dkk., 2016):

Ni 41 Nig+1 1.19
.. OE OE axlc L (1:19)
As) S = P = § P R § 4 Wkl
S = 0x;

Kemudian, seperti yang diberikan pada Persamaan (1.20) kesalahan delta yang diturunkan

sampelnya ini dapat digunakan untuk menghitung kesalahan delta Ai”:

1
le _
Af= 5.5, up(sxsy)Askf(x ) (1.20)
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di mana operator Up(s,,s,) merepresentasikan operasi up-sampling dengan faktor S, dan S,,.
1

Perhatikan bahwa eksponen diperkenalkan di sini karena, menurut Persamaan (1.17),

SxSy
setiap piksel dalam s,lj keluaran dihitung dengan merata-ratakan piksel S dari keluaran fungsi
aktivasi y,ic.

Untuk neuron CNN di lapisan CNN lainnya (lapisan 1 hingga [, — 1), dapat ditunjukkan
bahwa galat delta down-sampling As,l( dan galat delta Afc dari neuron di lapisan tersembunyi
CNN [ diberikan dalam Persamaan (1.21, 1.22) (Kiranyaz dkk., 2016):

Niyq
As} = Z ConvZ (A1, rot180(w},)) (1.21)
i=1
1 !
Af= 5.5, WPlsesy) (Asi)f' (i) (1.22)

di mana ConvZ(-) merepresentasikan operasi konvolusi penuh (yaitu, dengan K, — 1,K,, — 1
zero-padding), Aﬁ“ adalah galat delta lapisan CNN berikutnya, w}d adalah kernel yang terkait
dengan neuron saat ini, f' adalah turunan fungsi aktivasi, dan operator rot180(-)
merepresentasikan operasi rotasi matriks 180°.

Dengan menggunakan galat delta yang dihitung oleh Persamaan (1.20) dan (1.22),
faktor sensitivitas semua neuron dalam jaringan (termasuk neuron lapisan CNN terakhir [, )
dapat diperoleh sebagai Persamaan (1.23, 1.24):

0FE
— = conv(sy, A1) (1.23)
OWy;

OF l
ﬁll(i = Z Z Ay (m,n) (1.24)

di mana m dan n adalah dimensi matriks Afc. Akhirnya, setelah galat delta dan faktor

sensitivitas dihitung untuk semua neuron, bobot dan ambang batas dapat diperbarui sesuai
dengan metode penurunan gradien seperti yang dinyatakan dalam Persamaan (1.13) dan
(1.14). Algoritma backpropagation untuk pelatihan CNN dapat diringkas dalam langkah-
langkah berikut:
1. Pilih hiperparameter yang menentukan arsitektur CNN:

a. Jumlah lapisan CNN tersembunyi.

b. Jumlah lapisan MLP tersembunyi.

¢. Jumlah neuron di setiap lapisan tersembunyi.

d. Ukuran kernel setiap lapisan (Kx,Ky).

e. Faktor subsampling setiap lapisan (Sx,Sy).
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2. Inisialisasi kernel, bobot, dan ambang batas dengan bilangan acak terdistribusi seragam
U(—a,a).

3. Pilih sampel masukan-keluaran (atau sekumpulan sampel masukan-keluaran untuk
kasus pelatihan batch).

4. Propagasi maju masukan sampel yang dipilih melalui lapisan CNN sesuai dengan
Persamaan (1.16-1.18).

5. Propagasi maju keluaran lapisan CNN terakhir melalui lapisan MLP sesuai dengan
Persamaan (1.3) dan (1.4).

6. Hitung galat antara keluaran aktual dan target yang diinginkan yang terkait dengan
sampel masukan-keluaran yang dipropagasi maju seperti yang dinyatakan oleh
Persamaan (1.5).

7. Hitung galat delta lapisan keluaran sesuai dengan Persamaan (1.10).

8. Hitung galat delta lapisan MLP mulai dari lapisan L — 1 hingga lapisan MLP pertama
[, + 1 sesuaidengan Persamaan (1.2). (1.12).

9. Hitung galat delta lapisan CNN terakhir [, menurut Persamaan (1.19) dan (1.20).

10. Hitung galat delta lapisan CNN yang tersisa mulai dari lapisan [, — 1 hingga lapisan
masukan menurut Persamaan (1.21) dan (1.22).

11. Dapatkan faktor sensitivitas lapisan MLP sebagaimana dijelaskan oleh Persamaan (1.6),
(1.7), dan (1.8).

12. Dapatkan faktor sensitivitas lapisan CNN sebagaimana dijelaskan oleh Persamaan
(1.23) dan (1.24).

13. Terapkan metode penurunan gradien untuk memperbarui bobot dan ambang batas
menurut Persamaan (1.13) dan (1.14).

14. Ulangi langkah 3 hingga 13 untuk setiap sampel (atau kumpulan sampel untuk kasus
pelatihan batch) dalam set data pelatihan.

15. Ulangi langkah 3 hingga 14 untuk jumlah epoch yang memadai hingga kriteria
penghentian tertentu terpenuhi. Satu epoch didefinisikan sebagai satu lintasan lengkap
dari keseluruhan dataset pelatihan.

Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional Satu Dimensi

CNN yang dijelaskan sejauh ini dirancang untuk berjalan hanya pada data 2D seperti
video dan gambar. Oleh karena itu, CNN ini dikenal sebagai CNN 2D. Meskipun demikian, telah
ada beberapa upaya untuk menerapkan CNN 2D guna menangani sinyal 1D alami. Berbagai
teknik telah diusulkan untuk merepresentasikan data 1D dalam bentuk 2D, termasuk
membentuk ulang larik masukan menjadi matriks dan menggabungkan beberapa sinyal 1D
menjadi 'gambar' 2D.

Sebagai alternatif, versi modifikasi CNN 2D telah dikembangkan untuk berjalan pada
aplikasi satu dimensi. Versi yang dimodifikasi disebut Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional Satu
Dimensi (1D CNNs). CNN 1D secara umum mirip dengan versi 2D-nya, kecuali beberapa
perbedaan struktural. Kernel pembobot CNN 1D adalah array 1D (bukan kernel 2D pada CNN
2D). Oleh karena itu, semua operasi FP dan BP 2D yang dijelaskan di Bagian 4.3 harus
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digantikan oleh padanan 1D-nya. Selain itu, hiperparameter 2D (K,,K,) dan (Sy,S,)
digantikan oleh skalar tunggal K dan S. Akibatnya, Persamaan (1.25-1.27) untuk operasi FP
pada CNN 1D dapat dinyatakan sebagai berikut:

N1

xj, = bl + z convID (W) 1, st (1.25)
i=1

Vi = f(xi) (1.26)

sk = downg(y}) (1.27)

di mana conv1D(-) merepresentasikan operasi konvolusi 1D standar yang dilakukan dengan
menggeser larik kernel Wilk_l di atas larik sl-l_ltanpa zero-padding, dan down(*)
merepresentasikan operasi down-sampling dengan pengumpulan rata-rata berdasarkan faktor
subsampling S.

Selain itu, Persamaan BP (1.28-1.31) untuk menghitung delta dan faktor sensitivitas
lapisan CNN dalam CNN 1D adalah sebagai berikut:

N4
As} = 2 convIDz [AFY, rev(s! )] (1.28)
i=1
1 LY £/ (L 1.29
Ak_Eups(ASk)f €99 (1.29)
(1.30)
ow = convID(s}, A1)
O l (1.31)
= z Ay (n)
00y, L

di mana conv1Dz(-) merepresentasikan operasi konvolusi 1D penuh dengan K — 1 zero-
padding, rev(-) merepresentasikan operasi pembalikan array, up(-) adalah operasi up-
sampling dengan faktor S, dan n adalah jumlah elemen dalam array Afc .

Dapat dilihat dari Persamaan (1.25-1.31) bahwa CNN 1D secara komputasi jauh lebih
efisien daripada CNN 2D dalam hal pengoperasian pada data 1D karena berbagai faktor:

e Penelitian terkini mengungkapkan bahwa CNN 1D dengan arsitektur yang relatif
dangkal (yaitu, sejumlah kecil lapisan tersembunyi dan neuron) mampu mempelajari
tugas-tugas kompleks melalui sinyal 1D seperti klasifikasi sinyal elektrokardiogram
(EKG) (Kiranyaz dkk., 2017). Meskipun jaringan dengan arsitektur dangkal relatif lebih
mudah diimplementasikan dan dilatih, untuk tugas-tugas dengan tingkat kesulitan yang
hampir sama, CNN 2D biasanya memerlukan arsitektur yang lebih dalam.
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e Pengaturan perangkat keras khusus diperlukan untuk pelatihan CNN 2D yang
mendalam, sementara komputer berdaya rendah pun cukup memadai untuk pelatihan
CNN 1D.

e CNN 1D sangat cocok untuk aplikasi waktu nyata (real-time) berkat kebutuhan
komputasinya yang rendah. Penggunaan CNN 1D dalam deteksi kerusakan struktural
waktu nyata telah terbukti menghasilkan kinerja yang sukses.

1.5 PENGGUNAAN CNN 1D DALAM APLIKASI INFRASTRUKTUR SIPIL

Sebagaimana telah disebutkan sebelumnya, CNN 1D lebih efisien daripada CNN 2D
dalam hal pengoperasian data 1D, dan inilah alasan mengapa CNN 1D yang ringkas lebih
disukai daripada CNN 2D dalam berbagai aplikasi sains dan teknik. CNN 1D telah digunakan
secara luas di berbagai bidang teknik. CNN 1D telah berhasil digunakan dalam pemantauan
elektrokardiogram (EKG) waktu nyata; pengenalan suara otomatis, pemantauan kondisi mesin
berputar, dan pada konverter multilevel berdaya tinggi. Untuk infrastruktur sipil, CNN
terutama digunakan untuk mendeteksi kerusakan dalam aplikasi pemantauan kesehatan
struktural.

Kerusakan merupakan indikator penting untuk menilai integritas dan keamanan
struktur teknik sipil, serta menjadi fokus utama dalam penelitian pemantauan kesehatan
struktural. Respons getaran struktur telah lama digunakan sebagai alat bantu dalam berbagai
konteks, seperti pengujian modal, analisis kenyamanan layanan getaran, penilaian kondisi, dan
pemantauan infrastruktur sipil. Respons getaran juga berperan penting dalam deteksi
kerusakan struktural dengan menggunakan CNN 1D, yang telah menunjukkan kinerja yang
sukses. Proses deteksi kerusakan berbasis getaran umumnya mencakup tiga tahap:
pendeteksian kerusakan sebagai langkah awal, pelokasian kerusakan sebagai tahap kedua, dan
kuantifikasi tingkat kerusakan sebagai langkah terakhir. Dalam literatur, penelitian sering kali
berfokus pada satu atau beberapa tahap ini saja.

Penerapan pertama CNN 1D untuk deteksi kerusakan berbasis getaran dilakukan oleh
Abdeljaber et al. (2017). Mereka menggunakan struktur rangka baja skala besar dalam
eksperimen dengan satu akselerometer per node, total sebanyak 30 node. Struktur ini dapat
dianggap sebagai salah satu model stadium berinstrumen terbesar yang pernah dibangun di
lingkungan laboratorium. Kerusakan buatan sengaja ditimbulkan dengan memlonggarkan baut
pada sambungan balok pengisi. Meskipun perubahan ini tidak signifikan pada kekakuan rotasi
sambungan, semua langkah proses deteksi kerusakan struktural diselesaikan dengan
menggunakan CNN 1D. Untuk proses deteksi kerusakan, masing-masing CNN 1D dilatih untuk
31 kondisi kerusakan (satu kondisi kerusakan per simpul, dan satu kondisi tidak rusak di mana
tidak ada baut yang dilonggarkan) dengan merekam respons getaran melalui eksitasi shaker
untuk setiap kondisi. Setiap CNN 1D ditugaskan ke sebuah simpul untuk memproses data lokal
melalui akselerometer yang ditempatkan di simpul tersebut.
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Gambar 1.13: Mock-up kisi baja struktur stadion laboratorium dengan dimensi tapak 4,2
mx4,2 m.

Sistem ini diuji pada berbagai kondisi kerusakan, baik tunggal maupun ganda, dan berhasil
mendeteksi semua kasus tersebut. Berdasarkan analisis kompleksitas komputasi, diperlihatkan
bahwa dengan menggunakan komputer standar, kecepatan deteksi kerusakan mencapai 45
kali lebih cepat dari kebutuhan waktu nyata. Temuan ini kemudian dipatenkan.

Setelah pengujian awal menggunakan akselerometer berkabel dengan eksitasi shaker,
kelompok peneliti yang sama melanjutkan dengan pengujian lebih lanjut menggunakan
metodologi CNN 1D yang dimodifikasi. Mereka menerapkan sensor nirkabel pada struktur
laboratorium yang sama dan kembali berhasil mencapai hasil deteksi kerusakan yang akurat.
Berdasarkan analisis kompleksitas komputasi, penggunaan sensor nirkabel menghasilkan
kecepatan pemrosesan 37 kali lebih cepat daripada persyaratan waktu nyata. Dengan
arsitektur dua lapis CNN (masing-masing terdiri dari empat neuron), pengujian dengan sensor
nirkabel menunjukkan kinerja unggul meskipun pelatihan model dilakukan dalam kondisi
getaran lingkungan tanpa bantuan eksitasi shaker.

Kelompok peneliti tersebut juga mengaplikasikan CNN 1D pada data Benchmark yang
telah tersedia. Mereka mengembangkan sistem deteksi kerusakan yang disempurnakan yang
memerlukan upaya pelatihan yang lebih sedikit. Sistem yang diperbarui ini kembali terbukti
berhasil untuk deteksi dan kuantifikasi kerusakan pada data uji. Dalam sebuah studi terbaru,
CNN 1D digunakan untuk mengevaluasi tingkat keparahan kerusakan pada model balok
kantilever elemen hingga (Finite Element/ FE) dengan tumpuan pegas rotasi non-kaku.
Kerusakan disimulasikan dengan mengurangi kekakuan pegas rotasi pada lokasi tumpuan, dan
CNN 1D dilaporkan bekerja efisien dalam menilai tingkat keparahan kerusakan tersebut. Selain
itu, penelitian lain berhasil memanfaatkan CNN 1D untuk deteksi cacat otonom pada dek
jembatan menggunakan radar penembus tanah (Ground-Penetrating Radar), yang
memperluas aplikasi praktis dari metode ini.

[ 25
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Gambar 1.14: Sensor nirkabel yang digunakan pada struktur grid laboratorium.

1.6 KESIMPULAN

Jaringan Saraf Tiruan Konvolusional (CNN) adalah jenis ANN umpan-maju yang
digunakan secara luas dalam berbagai aplikasi pembelajaran mesin (ML) yang melakukan
operasi konvolusi dan pengumpulan data secara berurutan dalam arsitektur hierarkis. CNN 1D
baru-baru ini mencapai kinerja superior di berbagai bidang teknik dengan efisiensi komputasi
yang elegan. Dalam bab ini, penulis menyajikan evolusi ANN menjadi CNN,
mendemonstrasikan konsep-konsep utama dan prosedur langkah demi langkah untuk
menunjukkan cara kerja CNN 1D. Bab ini dimulai dengan motivasi di balik sistem Al dan
dilanjutkan dengan tinjauan umum ANN. Kemudian, MLP dijelaskan; dan pelatihan CNN 2D
dan 1D disajikan. Terakhir, aplikasi CNN 1D pada infrastruktur sipil dibahas secara singkat.

Berdasarkan hasil studi kasus deteksi kerusakan struktural yang menggunakan CNN 1D
kompak, dilaporkan bahwa CNN 1D dapat secara tepat membedakan data riwayat waktu
percepatan yang kompleks dan tidak berkorelasi untuk mendeteksi, menemukan, dan
mengkuantifikasi kerusakan struktural pada struktur laboratorium skala besar, dan pada
kumpulan data tolok ukur yang ada. Meskipun eksitasi shaker digunakan untuk pengujian
sensor berkabel dan kondisi getaran ambien digunakan untuk pengujian sensor nirkabel, hasil
analisis kompleksitas komputasi menunjukkan bahwa total waktu yang dibutuhkan untuk
klasifikasi sinyal 1 detik adalah 45 kali dan 37 kali lebih cepat daripada persyaratan waktu
nyata, masing-masing untuk pengujian sensor berkabel dan nirkabel.
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BAB 2
PREDIKSI PERILAKU KESELAMATAN DENGAN Al DAN REGRESI LINIER

2.1 PENDAHULUAN

Dalam beberapa tahun terakhir, sektor konstruksi mencatat tingkat kecelakaan kerja
yang tinggi. Sebagai contoh, di Selandia Baru, sektor ini menyumbang porsi terbesar
kecelakaan kerja pada tahun 2019, mengakibatkan kerugian ekonomi lebih dari 100 juta USD.
Investigasi terhadap akar penyebab kecelakaan telah menjadi fokus penting dalam penelitian
keselamatan terkini. Penelitian menunjukkan bahwa banyak kecelakaan kerja sebenarnya
dapat diprediksi sebelumnya, karena sering kali merupakan akibat dari perilaku tidak aman
secara retrospektif. Oleh karena itu, pemahaman apriori mengenai perilaku keselamatan
pekerja dianggap sangat berguna dalam konteks manajemen keselamatan.

Praktik manajemen keselamatan dirancang sebagai intervensi proaktif untuk
mencegah terjadinya kecelakaan. Prediksi awal terhadap perilaku pekerja dapat membantu
mengidentifikasi individu berisiko yang berpotensi melakukan tindakan tidak aman di masa
depan. Wawasan semacam ini memungkinkan perancangan praktik manajemen yang lebih
efektif untuk meminimalkan kecelakaan dan mengurangi tingkat cedera. Selain itu, prediksi
perilaku juga dapat meningkatkan kesadaran diri pekerja serta pengetahuan mereka tentang
respons yang diharapkan dan risiko terkait, sehingga mendorong perilaku kerja yang lebih
aman.

Studi terbaru mengungkapkan bahwa dorongan untuk berperilaku aman sangat
bervariasi antarindividu, dan banyak dipengaruhi oleh ciri kepribadian. Peran kepribadian
dalam perilaku keselamatan didukung oleh sejumlah teori perilaku, seperti teori penentuan
nasib sendiri (self-determination theory) dan teori perilaku kerja bertujuan (theory of
purposeful work behavior). Menurut teori-teori ini, perilaku keselamatan merupakan fungsi
dari upaya individu untuk mencapai tujuan tertentu di tempat kerja seperti kebersamaan,
status, pengendalian diri, atau prestasi.

Sebagai contoh:

< Sifat keramahan (agreeableness) dikaitkan dengan tujuan kebersamaan. Individu
dengan keramahan tinggi cenderung bekerja lebih aman karena perilaku tidak aman
dapat membahayakan rekan dan merusak hubungan interpersonal.

o Sifat ekstraversi berkaitan dengan pencapaian status. Individu ekstrover mungkin
bekerja produktif tetapi terkadang mengabaikan keselamatan untuk mempertahankan
keunggulan kompetitif.

2 Neurotisisme berkaitan dengan pengendalian diri. Individu dengan neurotisisme tinggi
sering kali memiliki kontrol diri rendah dan emosi negatif, yang dapat mengganggu
pemikiran dan memengaruhi perilaku keselamatan.
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2 Kehati-hatian (conscientiousness) berkaitan dengan pencapaian tujuan. Individu yang
hati-hati cenderung berperilaku aman karena tindakan tidak aman dapat
membahayakan orang lain atau menghambat penyelesaian pekerjaan.

S Penelitian sebelumnya tentang hubungan antara kepribadian dan perilaku
keselamatan banyak mengandalkan metode regresi linier (LR). Namun, temuan meta-
analisis mutakhir menunjukkan bahwa hubungan ini sering bersifat nonlinier. Metode
LR yang berdasarkan asumsi linear tidak mampu menangkap kompleksitas nonlinier
tersebut, sehingga berpotensi menghasilkan pemetaan prediktif yang tidak akurat. Hal
ini mempertanyakan kevalidan model LR yang dikembangkan dalam studi-studi
terdahulu.

Di sisi lain, jaringan saraf tiruan (NN) telah mendapatkan popularitas yang signifikan di bidang
prediksi statistik. Berbeda dengan LR yang berbasis aturan, NN merupakan pendekatan
pembelajaran mesin berbasis data yang memungkinkan identifikasi pola alami antar variabel
tanpa prasangka apa pun terkait struktur matematika data dan menggunakan algoritma untuk
membangun model berdasarkan data guna membuat inferensi tentang kemungkinan hasil di
masa mendatang.

NN telah terbukti mencapai tingkat akurasi tinggi dalam penentuan hubungan
kompleks di berbagai bidang seperti diagnosis medis, peramalan keuangan, pengenalan suara,
dan prediksi perilaku. Mengingat bahwa NN memungkinkan penentuan pola alami antar
variabel (yang dapat berupa nonlinier maupun linier), penggunaan NN dapat mengatasi
keterbatasan linearitas model LR yang dikembangkan dalam penelitian sebelumnya
sebagaimana disebutkan di atas. Untuk berkontribusi pada perkembangan literatur penelitian
di bidang ini, bab ini bertujuan untuk menerapkan NN guna mengembangkan penentuan yang
lebih andal tentang hubungan prediktif antara ciri kepribadian pekerja konstruksi dan perilaku
keselamatan yang diinginkan. Untuk memastikan apakah hubungan tersebut dapat dijelaskan
paling baik dengan model linier atau nonlinier, penulis mengembangkan model LR dan
membandingkan akurasi prediksi dengan model NN.

Bab ini disusun sebagai berikut. Dataset memperkenalkan data yang dikumpulkan
untuk melakukan simulasi numerik NN dan LR. Pengembangan model NN dan LR disajikan
dalam Jaringan Syaraf Tiruan dan Model Regresi Linier. Selanjutnya, hasil, yang melibatkan
evaluasi dan perbandingan kinerja prediksi model NN dan LR, dibahas dalam Hasil dan
Pembahasan. Terakhir, Kesimpulan merangkum hasil, menginterpretasikan implikasi praktis,
mencantumkan batasan, dan merekomendasikan arah penelitian di masa mendatang.

2.2 KUMPULAN DATA

Pengumpulan data yang relevan untuk pengembangan model merupakan langkah awal
yang krusial dalam penelitian ini. Sebagaimana disebutkan di Bagian Pendahuluan, bab ini
bertujuan untuk memastikan hubungan prediktif antara ciri-ciri kepribadian pekerja konstruksi
dan perilaku keselamatan yang diinginkan. Dengan menggunakan ukuran kepribadian dan
perilaku sebagaimana ditentukan di bawah ini, data dikumpulkan dari 268 pekerja konstruksi
yang merupakan kumpulan data untuk penelitian ini.
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Pengukuran Kepribadian

Berdasarkan penelitian sebelumnya, tiga instrumen pengukuran kepribadian yang
paling banyak diterima dan digunakan dalam penelitian psikologi adalah Big Five Inventory
(BFI), NEO Five-Factor Inventory (NEO-FFI), dan Revised NEO Personality Inventory (NEO-PI-R).
Sifat psikometrik instrumen-instrumen ini seperti reliabilitas dan validitas telah teruji secara
ekstensif dan diakui kehandalannya.

Dari perspektif praktis, BFI dianggap lebih efisien dibandingkan NEO-FFI dan NEO-PI-R
karena sifatnya yang ringkas. BFI hanya memuat 44 butir pertanyaan dan dapat diselesaikan
dalam sekitar 5 menit, sementara NEO-FFI (60 butir) membutuhkan sekitar 10 menit, dan NEO-
PI-R (240 butir) memerlukan waktu hingga 45 menit. Instrumen yang terlalu panjang berisiko
menimbulkan kelelahan, penolakan partisipasi, atau respons yang tidak cermat—yang dapat
mengurangi validitas data. Oleh karena itu, BFI dipilih sebagai instrumen yang lebih sesuai
untuk pengukuran kepribadian dalam konteks ini.

Namun, perlu dicatat bahwa BFI seperti juga NEO-FFI dan NEO-PI-R—awalnya
dikembangkan sebagai alat ukur kepribadian umum. Item-itemnya tidak secara spesifik
merujuk pada konteks tertentu, sehingga dapat dipersepsikan berbeda oleh responden
tergantung situasi (misalnya, di tempat kerja vs. di rumah). Untuk mengatasi keterbatasan
ini, BFl dapat diadaptasi secara kontekstual.

Schmit et al. (1995) mengembangkan versi kontekstual dari BFl yang khusus dirancang
untuk konteks pekerjaan, dengan menambahkan frasa "di tempat kerja" pada setiap item.
Adaptasi ini menghasilkan BFI Spesifik Pekerjaan, yang lebih tepat untuk menangkap perilaku
kepribadian dalam setting pekerjaan. Perlu diketahui, subskala keterbukaan tidak dimasukkan
dalam adaptasi ini karena dua alasan:

1. Penambahan frasa "di tempat kerja" dianggap tidak relevan untuk banyak item dalam
subskala keterbukaan.

2. Meta-analisis terbaru menunjukkan tidak adanya korelasi yang signifikan antara sifat
keterbukaan dan perilaku keselamatan kerja.

Sifat psikometrik BFI Spesifik Pekerjaan termasuk reliabilitas dan validitasnya—telah
diverifikasi melalui berbagai penelitian. Instrumen ini akhirnya digunakan sebagai alat ukur
kepribadian dalam studi ini, dengan total 34 item yang mencakup empat dimensi
kepribadian: ekstraversi, keramahan, kehati-hatian, dan neurotisisme.

Pengukuran Perilaku Keselamatan

Dalam literatur, telah disarankan bahwa observasi perilaku dapat mengekspos peneliti
ke lingkungan kerja langsung para pekerja, sehingga menimbulkan risiko tertentu mengingat
sifat lokasi konstruksi yang berbahaya. Selain itu, observasi perilaku berpotensi mengganggu
kelancaran proses konstruksi, sehingga metode ini umumnya tidak disukai di sebagian besar
lingkungan kerja. Tinjauan publikasi terkini menunjukkan bahwa pelaporan mandiri
merupakan teknik yang baik dan banyak digunakan dalam penelitian perilaku di sektor
konstruksi saat ini.

Mempertimbangkan hal-hal tersebut, partisipan dalam penelitian ini diminta untuk
melaporkan secara mandiri perilaku keselamatan kerja yang mereka tunjukkan. Skala Perilaku
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Keselamatan (Safety Behavior Scale — SBS) yang dikembangkan oleh Hayes et al. (1998) dipilih
sebagai instrumen penelitian karena memiliki beberapa keunggulan. Pertama, SBS
dikembangkan berdasarkan teori-teori perilaku yang relevan dan telah teruji melalui penelitian
selama beberapa dekade dengan melibatkan ratusan ribu partisipan, yaitu teori perilaku kerja
yang bertujuan dan teori perilaku terencana.

Menurut teori-teori tersebut, pemahaman yang komprehensif tentang perilaku
keselamatan kerja yang diinginkan terdiri atas dua dimensi, yaitu: kinerja tugas (task
performance) dan kinerja kontekstual (contextual performance). Kinerja tugas mengacu pada
perilaku kepatuhan yang dilakukan individu untuk menjaga keselamatan dirinya sendiri,
seperti tidak mengambil jalan pintas, menggunakan alat pelindung diri, serta mengikuti
prosedur dan peraturan keselamatan. Sementara itu, kinerja kontekstual merujuk pada
aktivitas keselamatan sukarela seperti melaporkan masalah keselamatan, menjaga kebersihan
tempat kerja, dan memperhatikan keselamatan rekan kerja. Perilaku ini mungkin tidak secara
langsung berkontribusi pada keselamatan individu, tetapi berperan dalam menciptakan
lingkungan kerja yang mendukung keselamatan.

SBS dikembangkan secara komprehensif oleh Hayes et al. (1998) untuk mencakup
beragam topik perilaku guna mengukur kedua dimensi tersebut, termasuk mengambil jalan
pintas, menggunakan peralatan keselamatan, mengikuti prosedur, melaporkan masalah,
menjaga kebersihan, dan memperhatikan keselamatan rekan kerja. Dengan demikian,
sepengetahuan penulis, penggunaan SBS dapat memberikan penilaian yang lebih memadai
terhadap perilaku keselamatan kerja dibandingkan dengan beberapa instrumen yang
digunakan dalam penelitian sebelumnya di bidang manajemen konstruksi. Sebagai contoh,
Patel dan Jha (2015) menilai perilaku keselamatan hanya dengan satu item, yaitu: ‘Saya
(sendiri) mengikuti semua prosedur keselamatan untuk pekerjaan yang saya lakukan’.
Sementara Guo et al. (2016) menggunakan empat item yang hanya berfokus pada penggunaan
peralatan keselamatan, tanpa memasukkan aspek perilaku lain seperti kepatuhan terhadap
prosedur.

Kedua, SBS memiliki keunggulan tambahan berupa keringkasan (hanya 11 item) dan
reliabilitas yang sangat baik (a = 0,85), yang melebihi ambang batas yang diterima secara
umum (a > 0,70) sebagaimana dikemukakan oleh Wagner Ill (2016) dan telah dilaporkan dalam
artikel pengembangan skala tersebut. Keringkasan ini membuat SBS mudah dan efisien untuk
diimplementasikan. Selama bertahun-tahun, SBS telah banyak digunakan dalam penelitian
keselamatan kerja, dan reliabilitasnya telah diverifikasi secara konsisten oleh berbagai peneliti
berikutnya, seperti yang ditunjukkan dalam studi Gao et al. (2019b) serta Singh dan Misra
(2020), yang mengonfirmasi keandalan instrumen ini.

2.3 MODEL JARINGAN SARAF TIRUAN DAN REGRESI LINIER

Pada bagian ini, model NN dan LR dikembangkan untuk mensimulasikan secara
numerik hubungan prediktif antara ciri kepribadian pekerja konstruksi dan perilaku
keselamatan yang diinginkan.
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Model Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah model matematika yang terdiri dari "neuron
biologis" buatan dalam beberapa lapisan konduktif yang meniru cara kerja otak manusia,
seperti proses pemrosesan dan adaptasi informasi (Gambar 2.1). Neuron pada lapisan
masukan, tersembunyi, dan keluaran masing-masing bertanggung jawab untuk menerima
sinyal masukan, memproses sinyal yang diterima, dan mendekode sinyal yang telah diproses
menjadi keluaran.

Keluaran JST bergantung pada bobot antar neuron di berbagai lapisan dan bias neuron
di lapisan tersembunyi dan keluaran (Gambar 2.1). Bobot menunjukkan kekuatan koneksi
tertentu antara dua neuron Misalnya, indeks bobot wiH pada Gambar 2.1 mengacu pada
kekuatan koneksi antara neuron masukan ke-j dan neuron tersembunyi ke-k. Bias dapat
dianggap sebagai masukan tambahan untuk setiap neuron, yang merupakan konstanta dan
digunakan untuk menyesuaikan jumlah masukan untuk setiap neuron guna meningkatkan
kemampuan komputasi Jaringan Saraf Tiruan. Misalnya, indeks bias H pada Gambar 2.1
mengacu pada bias neuron tersembunyi ke-k. Selama proses pembelajaran yang menerapkan
algoritma LM-BP, Jaringan Saraf Tiruan secara iteratif menyesuaikan nilai bobot dan bias untuk
meminimalkan kesalahan antara keluaran yang diprediksi dan keluaran.

Pengembangan Jaringan Saraf Tiruan melibatkan penentuan jumlah lapisan
tersembunyi, pemilihan kombinasi fungsi aktivasi, penentuan jumlah neuron pada lapisan
masukan, tersembunyi, dan keluaran, penentuan rasio pemisahan data, dan pelatihan Jaringan
Saraf Tiruan. Setiap langkah dijelaskan lebih rinci di bawah ini.

Hidden Laver (H)

Output Layer (Q)

Input / Output /
Input 2 Output 2
Input j —> Qutput i

I;: the_;‘“‘ mput neuron Hj: the k™ hidden neuron O;: the ith output neuron
W/ weight between the /™ input neuron and #'™ hidden neuron

W, - weight between the ¥ hidden neuron and i

output neuron
bias!' : bias of the &M hidden neuron bias? : bias of the i output neuron

Gambar 2.1: Arsitektur contoh jaringan saraf tiruan.
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Jumlah Lapisan Tersembunyi

Secara umum, Jaringan Saraf Tiruan (JST) hanya memiliki satu lapisan masukan dan
satu lapisan keluaran, dan dapat terdapat satu atau lebih lapisan tersembunyi di antaranya.
Banyak peneliti telah menunjukkan bahwa satu lapisan tersembunyi saja sudah cukup bagi JST
untuk mengaproksimasi pemetaan nonlinier kompleks apa pun dengan akurasi yang
diinginkan. Berdasarkan pertimbangan di atas, JST tiga lapis (yaitu, satu lapisan masukan, satu
lapisan tersembunyi, dan satu lapisan keluaran) digunakan dalam penelitian ini.

Kombinasi Fungsi Aktivasi

Langkah selanjutnya adalah memilih kombinasi fungsi aktivasi. Dalam Jaringan Saraf
Tiruan (NN), fungsi aktivasi berjalan pada neuron di lapisan tersembunyi dan lapisan keluaran,
mengubah sinyal masukan neuron menjadi sinyal keluaran. Fungsi aktivasi yang umum
digunakan adalah tansig, logsig, dan purelin. Tansig dan logsig merupakan fungsi nonlinier,
sedangkan purelin merupakan fungsi linier. Fungsi nonlinier (tansig dan logsig) mampu
menjalankan aturan komputasi yang lebih kompleks daripada fungsi linier (purelin).

Lapisan tersembunyi Jaringan Saraf Tiruan melakukan komputasi pada masukan
jaringan dan mentransfer hasil komputasi ke lapisan keluaran, sementara fungsi nonlinier
(tansig dan logsig) umumnya digunakan di lapisan tersembunyi untuk meningkatkan
kapabilitas komputasi Jaringan Saraf Tiruan. Khususnya, di antara fungsi-fungsi nonlinier,
tansig terbukti berkinerja lebih baik daripada logsig dalam mencapai akurasi prediksi yang
lebih tinggi dengan memori kerja dan waktu pelatihan yang lebih sedikit. Mempertimbangkan
pembahasan di atas, fungsi nonlinier tansig digunakan pada lapisan tersembunyi.

Selain itu, lapisan keluaran Jaringan Saraf Tiruan (NN) mendekode hasil komputasi yang
diperoleh pada lapisan tersembunyi untuk menghasilkan keluaran akhir, dan fungsi aktivasi
yang digunakan pada lapisan keluaran dapat menentukan rentang keluaran Jaringan Saraf
Tiruan (NN). Rentang keluaran berbeda di antara fungsi aktivasi, di mana keluaran fungsi linier
(purelin) dapat mengambil nilai apa pun di sepanjang kontinum dari negatif tak terhingga
hingga positif tak terhingga dan keluaran fungsi nonlinier (tansig dan logsig) terbatas pada
rentang -1 hingga 1 dan 0 hingga 1, masing-masing.

Dalam studi ini, partisipan diminta untuk melaporkan sendiri perilaku keselamatan
mereka menggunakan skala Likert 5 poin (1 = sangat tidak setuju, 2 = tidak setuju, 3 = netral,
4 = setuju, 5 = sangat setuju) (Lampiran A2.3). Skor perilaku keselamatan keseluruhan mereka
sebagai keluaran NN dihitung dengan menjumlahkan skor pada semua item (Lampiran A2.3)
dan kemudian merata-ratakannya sehingga dapat berupa nilai apa pun dalam rentang 1 hingga
5. Dengan mempertimbangkan pembahasan di atas, fungsi linear purelin digunakan pada
lapisan keluaran untuk memperluas rentang keluaran NN.

Jumlah Neuron pada Lapisan Masukan, Tersembunyi, dan Keluaran

Selain menentukan jumlah lapisan tersembunyi dan memilih kombinasi fungsi aktivasi,
tugas penting lainnya adalah menentukan jumlah neuron pada lapisan masukan, tersembunyi,
dan keluaran. Dalam makalah ini, jaringan memiliki empat neuron masukan (satu untuk setiap
ciri kepribadian) dan dua neuron keluaran (satu untuk setiap indikator perilaku keselamatan).
Untuk menentukan jumlah neuron tersembunyi, digunakan metode vyang banyak
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direkomendasikan dan digunakan dalam literatur: m < n < 2m dengan n adalah jumlah
neuron tersembunyi dan m adalah jumlah neuron masukan.

Sebagaimana dicatat dalam Patel dan Jha (2015), proses penentuan jumlah neuron
tersembunyi juga merupakan proses identifikasi jaringan dengan kinerja terbaik. Oleh karena
itu, beberapa uji coba pelatihan dilakukan di MATLAB®, dengan memvariasikan jumlah neuron
tersembunyi dari empat hingga delapan (m < n < 2m), untuk mengidentifikasi jaringan
berkinerja terbaik dengan memeriksa dua parameter statistik (yaitu, galat kuadrat rata-rata
(MSE) dan koefisien determinasi (R?)), sebagaimana disarankan oleh banyak peneliti.

Mean Squared Error (MSE) dan Koefisien Determinasi (R?) merupakan ukuran kinerja
jaringan yang paling umum karena keduanya menunjukkan kesesuaian global (Rafiei dan Adeli,
2018). Untuk MSE, nilai yang lebih rendah menunjukkan kesesuaian yang lebih baik; untuk R?,
nilai yang lebih tinggi menunjukkan kesesuaian yang lebih baik (Rafiei dan Adeli, 2018).
Kumpulan data yang digunakan dalam prosedur pelatihan dan pengujian dijelaskan di Bagian
berikut, Rasio Pemisahan Kumpulan Data.

Rasio Pemisahan Dataset

Untuk memungkinkan evaluasi kinerja jaringan, seluruh dataset biasanya dibagi
menjadi tiga kelompok: dataset pelatihan, dataset validasi, dan dataset pengujian (Ramkumar
dkk., 2019). Dataset pelatihan digunakan untuk menyesuaikan parameter jaringan (yaitu,
bobot dan bias) agar dapat memetakan hubungan input-output dengan lebih baik (Klaassen
dkk., 2016). Dataset validasi digunakan untuk menjamin bahwa jaringan tidak mengalami
overfitting selama pelatihan.

Overfitting mengacu pada fenomena di mana sistem pembelajaran beradaptasi secara
berlebihan terhadap dataset pelatihan dan bahkan terhadap derau dalam data, yang
memengaruhi akurasi prediksi model yang telah dilatih untuk input baru. Sebagaimana dicatat
dalam Ramkumar dkk. (2019), jaringan dapat melakukan overfitting terhadap dataset
pelatihan ketika nilai MSE untuk dataset validasi mulai meningkat, dan pelatihan akan
dihentikan pada titik ini untuk mencegah overfitting pada jaringan. Terakhir, dataset pengujian
dibuat untuk mengevaluasi kinerja jaringan setelah pengembangannya.

Untuk menentukan rasio pemisahan dataset, telah direkomendasikan dalam literatur
bahwa:

1. Dataset pelatihan tidak boleh kurang dari dua pertiga dari keseluruhan dataset; dan

2. Dataset validasi dan pengujian harus seperempat hingga seperdelapan dari dataset

pelatihan.

Oleh karena itu, rasio pemisahan data yang umum digunakan untuk dataset pelatihan,
validasi, dan pengujian adalah 70:15:15 dan 80:10:10. Selain itu, rasio 70:15:15
direkomendasikan sebagai rasio yang lebih seimbang daripada 80:10:10 untuk
mempertahankan sebanyak mungkin porsi data untuk pelatihan dan juga mencakup titik data
yang cukup untuk validasi dan pengujian. Oleh karena itu, dalam studi ini, rasio 70:15:15
dipilih, di mana 188 (70 persen), 40 (15 persen), dan 40 (15 persen) sampel dialokasikan secara
acak untuk pelatihan, validasi, dan pengujian jaringan yang diusulkan.
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Pelatihan Jaringan Saraf Tiruan

Sebagaimana disebutkan dalam Bagian Jumlah Neuron pada Lapisan Masukan,
Tersembunyi, dan Keluaran, pelatihan jaringan yang diusulkan dilakukan berulang kali dengan
jumlah neuron yang berbeda pada lapisan tersembunyi. Untuk menentukan jaringan dengan
kinerja terbaik, dua parameter statistik, MSE dan R?, diestimasi dan dibandingkan untuk
dataset pelatihan dan validasi. Hasilnya disajikan pada Tabel 2.1. Penulis menemukan bahwa
lapisan tersembunyi dengan delapan neuron memberikan kinerja terbaik di antara semua
alternatif, menunjukkan nilai MSE terendah dan R? tertinggi. Hasilnya, konfigurasi 4-8-2 (4
neuron masukan-8 neuron tersembunyi-2 neuron keluaran) dianggap sebagai konfigurasi
dengan kinerja terbaik dan ditentukan untuk jaringan yang diusulkan.

Saat melatih jaringan, bobot antar neuron di berbagai lapisan dan bias neuron
tersembunyi serta keluaran disesuaikan untuk memetakan hubungan masukan-keluaran
dengan lebih baik. Bobot dan bias konfigurasi berkinerja terbaik (4-8-2) disajikan pada Tabel
2.2.

Tabel 2.1: Parameter statistik model jaringan saraf tiruan.

Jumlah Neuron Parameter Statistik
Tersembunyi Data set MSE R?
4 Training 0,203 0,771
Validating | 0,257 0,651
5 Training 0,234 0,724
Validating | 0,192 0,753
6 Training 0,176 0,811
Validating | 0,163 0,823
7 Training 0,099 0,882
Validating | 0,103 0,873
8 Training 0,041 0,942
Validating | 0,058 0,931

Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan yang Dikembangkan

Gambaran umum arsitektur jaringan yang dikembangkan disajikan pada Gambar 2.2.
Masukan I adalah matriks 4x1, yang merepresentasikan unit empat sifat kepribadian, yaitu
ekstroversi, keramahan, kehati-hatian, dan neurotisisme. Ukuran matriks bobot pertama W;
adalah 8x4, yang menghubungkan 4 neuron masukan dengan 8 neuron tersembunyi. Matriks
bobot kedua W, adalah matriks 2x8, yang menunjukkan koneksi antara 8 neuron tersembunyi
dan 2 neuron keluaran. Matriks bias b; (8x1) dan b, (2x1) pada Gambar 2.2 menunjukkan
bias dari 8 neuron tersembunyi dan 2 neuron keluaran.

Seperti ditunjukkan pada Gambar 2.2, jaringan yang dikembangkan memiliki lapisan
tersembunyi dan lapisan keluaran yang masing-masing dibangun berdasarkan fungsi nonlinier
tansig dan fungsi linier purelin. Matriks a, adalah keluaran dari lapisan tersembunyi, di mana
matriks masukan [ dikalikan terlebih dahulu dengan bobot W, kemudian hasil perkaliannya
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dijumlahkan dengan bias b; dan diteruskan ke fungsi tansig. Matriks a, (2x1) adalah keluaran
dari jaringan, yang merepresentasikan satuan dari dua dimensi perilaku keselamatan, yaitu
kinerja tugas dan kinerja kontekstual. Untuk mendapatkan matriks a,, matriks a; dikalikan
dengan bobot W,, kemudian hasil perkaliannya dijumlahkan dengan bias b, dan diteruskan

ke fungsi purelin.

Tabel 2.2: Bobot dan bias.

Neuron Input/Output | Bobot / Neuron Tersembunyi (Hj,)
I W{F,Ic 0.128 0.219 | -0.452 0.325 2.325 1.831 1.017 | -4.231
I Wélf( -1.232 3.588 | -1.433 5.222 2176 | -2.362 3.255 2.465
I3 Wélf{ 3.247 | -1.357 3.682 | -2.425| -3.683 | -6.433 | -2.675 2.791
Iy Wiff{ 1.342 | -1.243 3.369 | -1.435| -2.355| -2.131 2.323 1.266
bias,’j -2.612 | -0.322 1.991 | -2.345 1.378 2.879 4.356 | -2.338
04 W,Iz? -2.364 3.256 0.111 | -3.254 1.467 2.645 2.122 3.211
0, w,’jg -2.213 | -1.121 | -3.122 | -3.122 3.322 2.322 | -1.113 5.382
bias? 0.234 (untuk 0,) 0.164 (untuk 0,)
Input Layer Hidden Layer Output Layer
| 1 |
I a; ajz
W, —p W; >
4x1 : 8x1 = 7«1
Sxd F 2x8 !
b; b
8x1 2x1 2

a; = tansig (WiI+b;)

a, = purelin (Wra;+b,)

Gambar 2.2: Arsitektur jaringan yang dikembangkan.

Akibatnya, matriks keluaran a, dapat dihitung menggunakan rumus berikut:

Wll +b1 ==

Nj

J=1

wil L + biaslH\
wii I; + biasf!

wig L + biasg/

(2.1)
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2
a, = tansig(W,I + b;) = T o2 1 (2.2)
Wi'p Wiy o wily bias? (2.3)
Waay + b, = X a; +
Wig e Wigg - W7 biasg
a, = purelin(W,a, + b,) = W,a, + b, (2.4)

di mana Il = matriks masukan; W; = matriks bobot (termasuk bobot antara neuron masukan
dan tersembunyi); W, = matriks bobot (termasuk bobot antara neuron tersembunyi dan
keluaran); b; = matriks bias (termasuk bias neuron tersembunyi); b,= matriks bias (termasuk
bias neuron keluaran); a, = keluaran lapisan tersembunyi; a, = keluaran jaringan; N; = jumlah
total neuron masukan (N; = 4); definisi dan nilai w/} (misalnya, w/{, w/§), wil? (misalnya,
wi?, wi9), biasf (misalnya, bias, bias{), dan bias? (misalnya, bias?, biasy) dapat
ditemukan di Tabel 2.2.

Model Regresi Linier

LR adalah metode statistik yang digunakan untuk memodelkan hubungan antara
variabel keluaran dan satu atau lebih variabel masukan dengan cara menyesuaikan semua titik
data ke dalam bentuk linier (Jorgensen, 2019): y = byx; + byx, + -+ b;x; + ¢ dengan y
adalah variabel keluaran, x; adalah variabel masukan ke-i, b; adalah bobot variabel masukan
ke-i, dan ¢ adalah konstanta yang digunakan untuk menyesuaikan jumlah variabel masukan
terbobot agar mendekati variabel keluaran dengan sebaik-baiknya.

Dengan menggunakan dataset yang mencakup 188 sampel pelatihan dan 40 sampel
validasi sebagaimana dijelaskan di Bagian Rasio Pembagian Data, perhitungan LR dilakukan
menggunakan program komputer SPSS (Schoukens dkk., 2016), dan rumus LR berikut
diperoleh untuk memprediksi perilaku keselamatan yang diinginkan pekerja konstruksi:

y, = —0.086x, + 0.554x, + 0.543x; — 0.166x, + 0.658 (2.5)

y, = —0.132x, + 0.755x, + 0.343x; — 0.170x, + 1.011 (2.6)

di mana y; = kinerja tugas; y, = kinerja kontekstual; x; = Ekstroversi; x, = Keramahan; x3 =
Kehati-hatian; dan x, = Neurotisisme.

Selain itu, telah ditunjukkan bahwa LR umumnya memiliki struktur matematika yang
relatif sederhana dibandingkan dengan teknik nonlinier seperti NN (Velasco dkk., 2020).
Struktur sederhana seperti itu dapat menyebabkan ketidakstabilan persamaan regresi, karena
sensitif terhadap potensi pemutusan struktural pada sinyal masukan (Peters dkk., 2019).
Pemutus struktural mengacu pada pergeseran mendadak pada kemiringan garis tren pada
serangkaian titik data. Untuk memastikan stabilitas struktural rumus LR (2.5) dan (2.6),
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pendekatan yang banyak digunakan uji Chow diadopsi. Uji Chow dapat memperkirakan apakah
parameter model LR stabil secara struktural, dan dijalankan sebagai berikut:

1. Mengidentifikasi patahan struktural dalam dataset yang digunakan untuk
mengembangkan model dan membagi dataset menjadi subset pada titik patahan
tersebut;

2. Melakukan regresi terpisah pada seluruh dataset dan setiap subset data;

3. Mengambil jumlah kuadrat residual untuk setiap regresi; dan
Menghitung statistik Chow menggunakan rumus:

_(N=2B)[R, — (X} R})] (2.7)
(X7, R;)

di mana F = statistik Chow; R,, = jumlah kuadrat residual regresi untuk seluruh dataset; n =
jumlah subdataset yang dibagi berdasarkan pemisahan struktural; j = subdataset ke—j; R;=
jumlah kuadrat residual regresi untuk subdataset ke-j; N = jumlah sampel dalam seluruh
dataset (N = 228, termasuk 188 sampel pelatihan dan 40 sampel validasi sebagaimana
ditetapkan di Bagian Rasio Pembagian Data); dan k = jumlah variabel input (k = 4, termasuk
empat ciri kepribadian).

Uji Chow dilakukan menggunakan program komputer SAS (Song dkk., 2019). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa terdapat satu patahan struktural pada keseluruhan dataset,
yang menghasilkan dua sub-dataset terpisah dan nilai R,,, R; dan R, untuk rumus LR (2.5) dan
(2.6) berturut-turut sebagai berikut: 33,497, 18,143, dan 15,136 (p < 0,001); 82,325, 39,693,
dan 41,667 (p < 0,001). Dengan menerapkan rumus (2.7) di atas, nilai F dihitung masing-
masing untuk rumus LR (5) dan (6) sebagai berikut: 0,37 (p < 0,001) dan 0,65 (p < 0,001).
Berdasarkan kriteria uji Chow (Song dkk., 2019), parameter model LR dianggap stabil secara
struktural ketika nilai F terhitung lebih kecil dari nilai F-kritis dengan derajat kebebasan
(k, N — 2k) yang dapat diperoleh dari tabel distribusi F

Sebagaimana telah ditentukan sebelumnya, nilai k dan N masing-masing sama dengan
4 dan 228. Derajat kebebasan untuk nilai F-kritis ditentukan sebagai (4, 220). Berdasarkan
tabel distribusi F, nilai F-kritis dengan derajat kebebasan (4, 220) dan nilai p kurang dari 0,001
adalah 4,81. Nilai F terhitung, 0,37 (p < 0,001) dan 0,65 (p < 0,001), jauh di bawah nilai
F —kritis 4,81 (p < 0,001), yang menunjukkan bahwa parameter rumus LR (2,5) dan (2,6) stabil
secara struktural.

2.4 PREDIKSI KESELAMATAN

Setelah menentukan arsitektur model NN dan LR, akurasi prediksi dievaluasi pada
dataset pengujian. Hasilnya disajikan pada Gambar 2.3, yang menunjukkan perbandingan
antara hasil prediksi (NN dan LR) dan hasil aktual pada kinerja tugas dan kinerja kontekstual
untuk semua sampel pengujian. Sumbu horizontal plot menguraikan 40 sampel dalam dataset
pengujian, dan sumbu vertikal mewakili skor seseorang pada kinerja tugas dan kinerja
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kontekstual, di mana skor yang lebih tinggi menunjukkan kinerja yang lebih baik dari seseorang
dalam hal niat untuk berperilaku aman di tempat kerja.

Berdasarkan plot prediksi-aktual, akurasi prediksi dievaluasi menggunakan parameter
statistik kesalahan generalisasi (Eg¢p), yang merupakan ukuran seberapa akurat suatu model
matematika dapat membuat prediksi untuk data yang sebelumnya tidak terlihat (De Jong dkk.,
2019). E4,,, dapat dihitung menggunakan rumus di bawah ini, di mana nilai kurang dari 0,25
dianggap sebagai tingkat kesalahan yang rendah sekaligus tingkat akurasi prediksi yang
memuaskan:

(2.8)

di mana E.,, = galat generalisasi; n = jumlah sampel dalam set data pengujian; Y = hasil aktual
untuk sampel ke-m; Y= hasil prediksi untuk sampel ke-m.

]-—Q—Aciual — & —Predicted (Neural Network) # Predicted (Linear Regression)

Task Performance

Sample No.

—6—Actual — & —Predicted (Neural Network) -+ Predicted (Linear Regression)

Contextual Peformance

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Sample No.

Gambar 2.3: Plot prediksi-aktual (kinerja tugas dan kinerja kontekstual).

Dalam studi ini, rasio Eg., adalah 0,05 dan 0,09 untuk prediksi NN pada kinerja tugas dan
kinerja kontekstual, berturut-turut. Menurut ambang batas (di bawah 0,25), akurasi prediksi
model NN yang dikembangkan sangat memuaskan. Selain itu, rasio Eg., adalah 0,32 dan 0,41
untuk prediksi LR pada kinerja tugas dan kinerja kontekstual, berturut-turut. Mengingat
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ambang batas (di bawah 0,25), akurasi prediksi rumus LR yang dikembangkan tidak
memuaskan untuk kinerja tugas dan kontekstual. Dalam perbandingan kinerja NN dan LR
seperti yang disajikan di atas, ditemukan bahwa hubungan prediktif antara kepribadian pekerja
konstruksi dan perilaku keselamatan yang diinginkan dapat dijelaskan lebih baik dengan NN.
Ini menyiratkan bahwa LR tidak dapat berhasil menangkap hubungan kepribadian-perilaku
keselamatan dan dengan demikian ada efek nonlinier.

2.5 KESIMPULAN

Bab ini menyajikan pemanfaatan dua model matematika jaringan saraf tiruan (JST) dan
regresi linier (LR) untuk memastikan apakah hubungan prediktif antara ciri kepribadian pekerja
konstruksi dan perilaku keselamatan yang diinginkan dapat dijelaskan paling baik dengan
model linier atau nonlinier. Model JST dan LR yang dikembangkan dapat direpresentasikan
oleh ekspresi matematikanya (1) (2) (3) (4) dan (5) (6) sebagaimana ditunjukkan masing-
masing dalam Arsitektur Jaringan Saraf Tiruan yang Dikembangkan dan Model Regresi Linier.

Berdasarkan hasil yang diperoleh pada set data pengujian (lihat Bagian Hasil dan
Pembahasan), model JST terbukti memprediksi dengan sangat memuaskan dan menghasilkan
tingkat kesalahan prediksi yang minimal. Hasil tersebut juga menunjukkan bahwa metode LR
menunjukkan kesalahan prediksi yang lebih besar daripada NN, yang mengakibatkan akurasi
prediksi yang kurang memuaskan (lihat Hasil dan Pembahasan). Hal ini menyiratkan bahwa LR
tidak berhasil menangkap hubungan prediktif antara ciri kepribadian pekerja konstruksi dan
perilaku keselamatan yang diinginkan, sehingga terdapat efek nonlinier. Karena semua
penelitian sebelumnya di bidang ini menggunakan metode LR untuk mengkaji hubungan
kepribadian-perilaku keselamatan (lihat Pendahuluan), bukti empiris (yaitu, efek nonlinier)
yang diidentifikasi dalam bab ini memungkinkan penulis untuk meragukan validitas model LR
yang dikembangkan dalam penelitian sebelumnya dan mendukung kegunaan model NN yang
dikembangkan.

Temuan bab ini menyiratkan implikasi praktis bagi manajemen keselamatan di lokasi
kerja. Prediksi awal mengenai perilaku keselamatan yang diinginkan karyawan dapat
membantu mengidentifikasi pekerja berisiko yang rentan melakukan perilaku tidak aman.
Model NN yang dikembangkan terbukti memiliki akurasi prediksi yang sangat memuaskan dan
oleh karena itu direkomendasikan sebagai alat proyeksi potensial untuk membantu para
pengambil keputusan proyek menilai seberapa rentan pekerja melakukan perilaku tidak aman
di tempat kerja. Manajer lokasi dapat memasukkan data mengenai ciri-ciri kepribadian pekerja
dan model NN akan memperkirakan dan mengeluarkan hasil mengenai perilaku keselamatan
untuk dipertimbangkan. Model NN dikembangkan untuk membuat prediksi mengenai
dimensi-dimensi yang membentuk perilaku keselamatan yang diinginkan individu, yang
mencakup kinerja tugas dan kinerja kontekstual. Hal ini bermanfaat tidak hanya dalam
mengidentifikasi aspek-aspek yang tidak diinginkan pada individu yang berbeda, tetapi juga
dalam merancang praktik manajemen sebelum terjadinya kecelakaan.

Misalnya, individu yang diprediksi memiliki kinerja tugas rendah lebih cenderung
melakukan perilaku kerja yang tidak sesuai di masa mendatang, seperti mengambil jalan pintas
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dan melanggar aturan keselamatan. Dengan demikian, manajer lokasi dapat mengadopsi
intervensi untuk meningkatkan rasa disiplin dan kepatuhan mereka. Mereka yang diprediksi
memiliki kinerja kontekstual rendah cenderung enggan melakukan aktivitas keselamatan
sukarela di masa mendatang, seperti menjaga kebersihan tempat kerja dan memperhatikan
keselamatan rekan kerja. Oleh karena itu, manajer lokasi dapat menggunakan metode insentif
untuk mendorong keinginan mereka berkontribusi pada keselamatan organisasi.

Karena keterbatasan finansial dan sumber daya, pengumpulan data terutama
difokuskan pada proyek konstruksi di Selandia Baru dengan beberapa sampel diperoleh dari
luar negeri. Hal ini mungkin mengabaikan sebagian populasi (yaitu, tenaga kerja konstruksi)
yang mungkin penting bagi studi ini. Misalnya, perbedaan budaya berdasarkan wilayah dapat
memengaruhi pembentukan ciri kepribadian orang di berbagai negara dan mengakibatkan
keragaman berdasarkan wilayah dalam perilaku keselamatan yang diinginkan orang di tempat
kerja. Oleh karena itu, akan menarik bagi penelitian mendatang untuk menyelidiki perbedaan
regional dalam ciri-ciri kepribadian pekerja konstruksi dan perilaku keselamatan yang
diinginkan.
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BAB 3
PEMBELAJARAN MESIN UNTUK PREDIKSI BALOK FRP

3.1 PENDAHULUAN

Korosi batang baja merupakan masalah utama dalam struktur beton bertulang (RC).
Batang polimer yang diperkuat serat (FRP) memberikan substitusi yang menjanjikan untuk
batang baja pada struktur RC, terutama di lingkungan yang keras, karena ketahanannya yang
tinggi terhadap korosi, rasio kekuatan-berat yang tinggi, dan ketahanan lelah yang sangat baik.
Dalam praktiknya, FRP dapat dibuat dengan berbagai jenis serat termasuk polimer yang
diperkuat serat kaca (GFRP), polimer yang diperkuat serat karbon (CFRP), dan polimer yang
diperkuat serat aramid (AFRP).

Batang FRP tidak dapat langsung menggantikan batang tulangan baja karena
karakteristik mekanisnya yang berbeda. Sebagian besar batang FRP memiliki modulus
elastisitas yang relatif rendah dibandingkan baja, dengan hubungan tegangan-regangan linear
hingga terjadi kegagalan. Dengan demikian, perilaku lentur dan geser komponen beton
bertulang yang diperkuat secara internal dengan FRP (yaitu, komponen FRP-RC) telah diselidiki
secara ekstensif, dan berbagai pedoman dikembangkan untuk membantu para insinyur dalam
merancang komponen FRP-RC dalam lentur dan geser.

Meskipun sejumlah penyelidikan dilakukan untuk mempelajari perilaku balok FRP-RC,
kode desain dan pedoman balok bertulang FRP yang dikembangkan menunjukkan berbagai
inkonsistensi. Misalnya, ada pedoman yang memungkinkan desain balok FRP-RC sebagai
komponen yang dikontrol tarik atau dikontrol tekan, sementara ketentuan lain hanya
memungkinkan balok FRP-RC dirancang sebagai komponen yang dikontrol tekan. Selain itu,
faktor reduksi kekuatan yang diadopsi dalam berbagai pedoman desain berbeda secara
signifikan. Hal ini menunjukkan perlunya mengkarakterisasi perilaku balok FRP secara
menyeluruh sehingga kesepakatan tentang proses desain dapat dicapai.

Baru-baru ini, telah terjadi pergeseran paradigma menuju pemanfaatan teknik berbasis
pembelajaran mesin dalam berbagai aspek rekayasa. Khususnya, pembelajaran mesin (ML)
telah diterapkan dalam aplikasi rekayasa struktur, termasuk rekayasa gempa bumi,
pemantauan kesehatan struktur, prediksi mode kegagalan, kapasitas, dan sifat mekanis
material struktur. ML dapat memecah relasi matematika yang kompleks menjadi operasi
sederhana dan mengenali pola melalui pembelajaran dari data masukan (pelatihan).
Khususnya, jaringan saraf tiruan (JST), mesin vektor pendukung (SVM), dan pemrograman
ekspresi gen (GEP) merupakan beberapa algoritma ML yang paling banyak digunakan dalam
aplikasi rekayasa struktur. Konsep JST mensimulasikan sistem saraf pusat manusia, di mana
semua data masukan dan keluaran terhubung sepenuhnya dengan neuron yang mengirimkan
sinyal (informasi) satu sama lain.

Setiap neuron memiliki bobot (faktor) yang dikalibrasi melalui algoritma untuk
meminimalkan kesalahan antara data masukan dan keluaran. Sementara itu, GEP meniru
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seleksi alam Darwinian dalam evolusi ekspresi prediksi, di mana operasi matematika yang
memberikan korelasi lebih tinggi terhadap data keluaran (kesalahan lebih kecil antara data
masukan dan keluaran) akan terjadi dibandingkan dengan operasi dengan korelasi lebih
rendah. Demikian pula, algoritma SVM digunakan dalam masalah prediksi dan klasifikasi
seperti mengidentifikasi mode kegagalan. Algoritma ini mengembangkan hiperbidang
pemisah antara dua kelas sebagaimana akan dibahas di bagian selanjutnya.

Beberapa penelitian telah menggunakan ML dalam konteks struktur. Misalnya,
pemrograman ekspresi gen (GEP) digunakan dengan basis data eksperimen komprehensif yang
terdiri dari ratusan balok beton bertulang serat baja (SFRC) untuk mengembangkan model
prediksi kapasitas geser balok. Variabel independen yang digunakan dalam pengembangan
model meliputi faktor serat, rasio tulangan longitudinal, kuat tekan silinder beton, dan rasio
bentang terhadap kedalaman geser. Model yang diusulkan memberikan akurasi yang lebih
unggul dibandingkan model yang sudah ada yang dikembangkan menggunakan regresi linier
dan nonlinier, sehingga menghasilkan indeks keandalan yang lebih tinggi (probabilitas
kegagalan yang lebih rendah).

ML juga dimanfaatkan untuk menyediakan klasifikasi berbasis risiko bagi bahaya
kebakaran jembatan. Tiga algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), dan Generalized Additive Model (GAM), dilatih dengan basis data yang terdiri
dari puluhan jembatan baja dan beton untuk menyediakan klasifikasi berbasis risiko
kebakaran. Studi ini juga mengevaluasi signifikansi fitur-fitur yang memengaruhi risiko
kebakaran, termasuk bahan bakar, bentang, usia, signifikansi geografis, jenis material, sistem
struktur, dan posisi kebakaran.

Lebih lanjut, sebuah kerangka kerja ML dikembangkan untuk memprediksi mode
kegagalan dan kapasitas balok beton kinerja ultra-tinggi. Kerangka kerja ini dimulai dengan
basis data komprehensif ratusan balok uji, kemudian dilakukan seleksi fitur, dan data dianalisis
menggunakan algoritma SVM, ANN, dan k-nearest neighbor untuk mengidentifikasi model
kegagalan balok. Selanjutnya, GEP digunakan untuk mengembangkan model prediksi kapasitas
yang disederhanakan untuk setiap mode kegagalan. Kerangka kerja ini menunjukkan akurasi
tinggi dalam memprediksi mode kegagalan maupun kapasitas.

Penelitian lain menggunakan algoritma SVM untuk regresi dalam memprediksi
kapasitas pelat beton bertulang FRP, serta untuk memprediksi modulus elastisitas beton mutu
tinggi dan normal. Metodologi desain balok beton bertulang FRP yang disederhanakan dan
tangguh sangat penting untuk mengoptimalkan penggunaan batang FRP pada komponen
lentur beton bertulang. Untuk mengembangkan metodologi tersebut, kerangka kerja ML
digunakan untuk mengidentifikasi modus kegagalan dan memprediksi kapasitas lentur balok
beton bertulang FRP. Berbagai macam basis data eksperimen disurvei dan digunakan sebagai
masukan untuk kerangka kerja ML, sehingga mampu mempelajari dan mengidentifikasi pola
yang mengendalikan modus kegagalan dan kapasitas lentur.

Algoritma SVM dan k-nearest neighbor (K-NN) digunakan untuk mengklasifikasikan
modus kegagalan yang diamati dalam eksperimen, yaitu penghancuran beton dan pecahnya
FRP. Akhirnya, model prediksi GEP yang menghubungkan mode kegagalan yang teridentifikasi



Penerapan Al pada Infrastruktur, Rekayasa Teknik Sipil dan Konstruksi

dikembangkan untuk memprediksi kapasitas lentur balok bertulang FRP. Ekspresi yang
diusulkan merupakan fungsi dari sifat geometris balok dan sifat material beton serta batang
FRP.

3.2 BASIS DATA EKSPERIMENTAL

Umumnya, ML membutuhkan data masukan atau pelatihan untuk pembelajaran dan
pengenalan pola. Untuk mengklasifikasikan mode kegagalan dan mengembangkan model
prediksi menggunakan GEP, literatur yang ada disurvei secara ekstensif dan data eksperimen
dari total 164 balok bertulang FRP yang diuji dalam lentur dikumpulkan. Pengumpulan data
dilanjutkan dengan mengidentifikasi parameter kritis yang mengatur perilaku lentur.

Basis data yang dikumpulkan terdiri dari sifat geometris balok yang diuji, termasuk
lebar balok (bw), kedalaman (h), kedalaman efektif (d), dan rasio tulangan (p); selain sifat
material, termasuk kuat tekan beton (7’c), modulus elastisitas FRP (EFRP), dan kuat tarik FRP
(fuierrp)- Selain itu, basis data eksperimen mencakup mode kegagalan yang teridentifikasi
dalam eksperimen. Ringkasan data eksperimen yang dikumpulkan dan berbagai variabel
disajikan pada Tabel 3.1. Distribusi variabel dan mode kegagalan ditunjukkan pada Gambar
3.1

Pengumpulan data ini dilanjutkan dengan identifikasi parameter kritis yang
berpengaruh terhadap perilaku lentur balok FRP. Beberapa parameter utama vyang
diperhatikan antara lain dimensi balok seperti lebar, tinggi, dan panjang; kuat tekan beton (f’c)
yang menunjukkan kemampuan beton menahan gaya tekan; rasio tulangan FRP (pfrp_{frp}frp
) yang menggambarkan kontribusi tulangan terhadap kekuatan tarik; serta sifat mekanis FRP,
meliputi modulus elastisitas (E) dan kuat tarik ultimit (ffrp_{frp}frp), yang sangat menentukan
daya tahan material terhadap regangan. Selain itu, data juga mencatat mode kegagalan yang
terjadi, apakah dominan berupa keruntuhan tarik, tekan, atau kombinasi keduanya. Seluruh
parameter tersebut kemudian digunakan sebagai variabel masukan dalam proses pelatihan
model GEP.

Pentingnya basis data eksperimen ini terletak pada kemampuannya untuk
meningkatkan reliabilitas dan akurasi model prediksi. Melalui data yang lengkap dan
representatif, peneliti dapat melakukan validasi dengan membandingkan hasil prediksi model
terhadap data empiris. Hal ini tidak hanya memastikan keakuratan model, tetapi juga
memungkinkan penggalian pola hubungan antara variabel input dan respons struktur,
misalnya kapasitas lentur atau mode kegagalan yang terjadi. Lebih jauh, basis data semacam
ini juga dapat berfungsi sebagai benchmark yang berguna bagi penelitian lanjutan, baik untuk
pengembangan metode komputasi baru maupun untuk verifikasi hasil uji eksperimental
selanjutnya. Dengan demikian, keberadaan basis data yang kuat dan terstruktur
memungkinkan penerapan ML melalui GEP menghasilkan model prediksi yang lebih akurat,
dapat diandalkan, serta mampu digeneralisasi untuk berbagai kondisi balok FRP yang mungkin
sulit diuji secara langsung di laboratorium.

Secara khusus, Gene Expression Programming (GEP) merupakan salah satu metode
evolusioner dalam kecerdasan buatan yang dikembangkan untuk menemukan hubungan
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matematis atau persamaan prediksi dari data kompleks. GEP bekerja dengan cara yang
terinspirasi dari proses genetika, yaitu membangkitkan, memodifikasi, dan menyeleksi
populasi solusi hingga ditemukan model yang paling optimal. Keunggulan GEP dibanding
metode lain, seperti regresi linier atau bahkan beberapa algoritma ML klasik, terletak pada
fleksibilitasnya dalam menemukan pola non-linear yang tersembunyi dalam data, serta
kemampuannya menghasilkan persamaan eksplisit yang mudah ditafsirkan. Dalam konteks
balok FRP, GEP dapat memproses variabel-variabel masukan seperti dimensi balok, kuat tekan
beton, rasio tulangan, dan sifat mekanis FRP untuk menghasilkan model matematis yang
mampu memprediksi kapasitas lentur maupun mode kegagalan dengan tingkat keakuratan
tinggi.

Oleh karena itu, penggunaan GEP berbasis basis data eksperimen yang luas tidak hanya
memberikan nilai tambah bagi dunia akademik, tetapi juga memiliki implikasi praktis bagi
dunia rekayasa struktur. Misalnya, hasil model dapat membantu insinyur dalam merancang
balok FRP dengan prediksi kinerja yang lebih tepat, sehingga efisiensi desain dapat
ditingkatkan tanpa harus selalu melakukan uji laboratorium yang memakan biaya dan waktu.
Dengan kata lain, integrasi antara data eksperimen, ML, dan metode GEP menjadi langkah
strategis menuju rekayasa struktur yang lebih modern, efisien, dan berbasis data.

3.3 PEMBELAJARAN MESIN BERBASIS DATA UNTUK PREDIKSI RESPONS

Dalam studi ini, algoritma Pembelajaran Mesin (ML) diterapkan untuk memprediksi
mode kegagalan dan kapasitas lentur balok beton bertulang FRP. Untuk mencapai hal ini,
kerangka kerja ML yang diilustrasikan pada Gambar 3.2 digunakan. Kerangka kerja ini terdiri
dari tiga tahap yang meliputi pengumpulan data, klasifikasi mode kegagalan, dan prediksi
kapasitas. Tahap pengumpulan data melibatkan pengumpulan data eksperimen yang
mencakup berbagai parameter (fitur) yang mengatur perilaku seperti yang telah dibahas
sebelumnya (Tabel 3.1).

Tabel 3.1: Ringkasan basis data eksperimen yang disurvei.

. #dari | Lebar | Kedalaman , Rnft Mode
Referensi fc (MPa) . E,GPa futMPa
tes (mm) (mm) Rasio Kegagalan

Almusallam

4 200 240 33-36 1.33 43 885 C
et al.,, 1997
Theriault & 119
Benmokrane, | 8 130 180 4697 2'79 38 773 C
1998 '
Toutanji &

. 6 180 300 35 0.53-1.1 | 40 695 C

Saafi, 2000
Kassern et al., 0.55— 617—-

12 200 300 3941 36-122 C
2011 2.24 1988
Benmokrane 0.57-

9 200 300-550 43-52 42-49 641689 | C, T
et al.,, 1995 1.12

0.14-

Ashour, 2006 | 6 150 200-300 28-50 0.28 38 650 T
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Benmokrane 0.57
& Masmoudi, | 3 200 300-550 43 1'13 45 600 C,T
1996 '
Yost et al., 191- 0.12-
12 152-216 28 41 830 C,T
2001 381 1.35
Masmoudi et 0.68—
8 200 300 45-52 38 773 C
al., 1998 2.23
Brown &
Bartholomew, | 5 152 152 36 0.37 45 760 T
1993
Duranovic et
3 150 250 25-32 1.34 45 1000 C
al., 1997
Alsayed et al.,
6 200 210-300 31-41 1.15-3.6 | 36 700 C
2000
. 0.32-
Bischoff, 2005 | 2 152 152 49-52 0.50 140 1900 C
El-Nemr et 0.38-
12 200 400 29-73 49-69 1639 C,T
al., 2013 1.82
Faza & 0.87
GangaRao, 6 152 305 29-45 2'49 46-51 552-896 | C
1993 '
Wang & 0.67—- 552—-
. 3 178 229 48 41-124 C
Belarbi, 2005 3.39 2069
Lau & Pam, 0.35-
5 280 380 34-43 38-40 582-603 | C, T
2010 2.07
Gao & 0.59
Benmokrane, | 3 200 270-294 39-54 2'95 38-49 513-773 | C, T
2001 '
El Refai et al., 0.41-
3 230 300 40 50 1000 C,T
2015 1.08
Alkhraisha et 0.34- 1075-
6 180 230 30 43-47 C
al., 2020 1.29 1121
Abed et al., 0.51- 1029-
10 180 230 47-70 43-130 C
2021 1.94 2068
Maranan et 0.38- 666—
17 200 400 29-48 47-69 C
al., 2015 1.87 1639
Habeeb & 0.16— 1061-
5 200 300 24-28 200 T
Ashour, 2008 0.42 2000
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Gambar 3.1: Distribusi variabel dalam basis data eksperimen yang dikumpulkan.

Setelah pemilihan fitur, algoritma klasifikasi, yang dalam hal ini menggunakan SVM dan K-NN,
digunakan untuk mengklasifikasikan mode kegagalan yang diamati dalam eksperimen. Pada
langkah terakhir, persamaan prediktif untuk setiap klasifikasi mode kegagalan dikembangkan
menggunakan algoritma GEP. Penjelasan rinci tentang langkah-langkah ini disediakan dalam
subbagian di bawah ini.
Klasifikasi Mode Kegagalan

Dalam penelitian ini, algoritma SVM dan k-nearest neighbor (K-NN) digunakan untuk
mengklasifikasikan mode kegagalan balok bertulang FRP yang diamati dalam eksperimen.
Mesin Vektor Pendukung

SVM adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin (ML) yang paling dikenal dan
awalnya diusulkan untuk klasifikasi biner. Solusinya melibatkan pengembangan hiperplan
pemisah antara dua kelas. Hal ini dilakukan dengan memaksimalkan lebar margin antara
hiperplan keputusan dan data berlabel (yaitu, dengan mode kegagalan yang diketahui) secara
bersamaan dan meminimalkan kesalahan klasifikasi data. Untuk mengilustrasikan hal ini,
perhatikan hiperplan pemisah yang didefinisikan sebagai.

wix+b=0 (3.1)

di mana w adalah vektor pembobot yang menentukan arah batas margin, sedangkan b
mewakili bias. Dengan demikian, fungsi keputusan dapat didefinisikan sebagai berikut:

1 wix+b=>0 (3.2)
= T = !
f@ =sgnx e =V Z
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Gambar 3.2: Skema kerangka kerja ML untuk prediksi mode kegagalan dan kapasitas lentur
balok bertulang FRP.

Algoritma SVM mencoba memaksimalkan margin dengan meminimalkan norma L2 dari w
(yaitu, || w]|), hal ini menghasilkan masalah optimasi terkendala berikut.
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di mana §; adalah variabel slack yang diperkenalkan untuk mengakomodasi beberapa
pelanggaran batasan (beberapa titik data di dalam margin). Jika pemisahan data secara linear
tidak memungkinkan, solusi alternatifnya adalah menggunakan trik kernel yang
memproyeksikan titik-titik data ke dimensi yang lebih tinggi di mana data dapat dipisahkan
secara linear (lihat Gambar 3.3).
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Gambar 3.3: Contoh penerapan trik kernel pada data yang dapat dipisahkan secara
nonlinier.

Fungsi kernel K (x;, x;) didefinisikan sebagai produk titik fungsi sebagai berikut,

di mana x; dan x; adalah fitur data. Dalam SVM, fungsi kernel yang umum digunakan adalah:
e Linier Kernel, K(x;, x;) = x;"x;
— r d
e Polinominal Kernel, K (x;, x;) = (yx;"x; + 1)
2
e Radial basis function (RBF) atau Gaussian kernel, K (x;, x;) = exp (—||x; — x;||"/20?)

e Sigmoid Kernel, , K(xi,xj) = tanh(yxl-ij +7)

di manay,r, g, dan d adalah parameter kernel. Parameter kernel y harus lebih besar dari nol.
Kernel linear adalah yang paling sederhana dan hanya memiliki satu parameter C (lihat
Persamaan 3.3) yang merupakan parameter regularisasi atau penalti yang mengontrol trade-
off antara memaksimalkan lebar margin dan meminimalkan kesalahan klasifikasi (Tharwat,
2019). Penggunaan kernel linear setara dengan algoritma yang tidak menggunakan kernel apa
pun.

Fungsi basis radial (RBF) atau kernel Gaussian hanya memiliki satu parameter o yang
mengontrol kinerja SVM. RBF memiliki banyak varian yang memiliki perilaku sensitivitas yang
berbeda terhadap perubahan parameter g. Misalnya, kernel Laplacian yang didefinisikan
sebagai K(xi,xj) = exp (—||xi - xj”/ZG) kurang terpengaruh oleh perubahan parameter o.
Varian lain dari kernel RBF adalah kernel eksponensial yang didefinisikan sebagai K(xl-,xj) =

exp (—||xl- - xj||/202), satu-satunya perbedaan antara kernel eksponensial dan kernel RBF
adalah kernel RBF mencakup kuadrat norma.

Biasanya, algoritma SVM mencakup langkah-langkah berikut:
1. Transformasi dan penskalaan data sesuai kebutuhan paket SVM.
2. Pertimbangkan kernel tertentu (misalnya, kernel RBF).
3. Dapatkan parameter kernel optimal melalui validasi silang (misalnya, untuk RBF,
parameternya adalah ¢ dan C)