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KATA PENGANTAR

Puji syukur penulis panjatkan ke hadirat Tuhan Yang Maha Esa atas rahmat-Nya
sehingga buku “Struktur Bangunan Gridshell Elastis GFRP memakai Pembelajaran Mesin (ML)”
ini dapat terselesaikan dengan baik. Dalam landskap rekayasa struktur abad ke-21, struktur
gridshell elastis berbasis Glass Fiber Reinforced Polymer (GFRP) muncul sebagai paradigma
baru yang memadukan keindahan bentuk organik, efisiensi material, dan adaptabilitas
konstruksi. Buku ini, secara khusus menjawab kebutuhan mendesak akan metodologi desain
cerdas yang mengintegrasikan Pembelajaran Mesin (ML) untuk memprediksi, menganalisis,
dan mengoptimalkan perilaku struktur GFRP selama proses pengangkatan dan pemasangan.
Inspirasi utama berasal dari proyek-proyek pionir seperti gridshell kayu elastis di Weald &
Downland Museum, yang kini ditingkatkan dengan material komposit GFRP untuk ketahanan
lebih tinggi terhadap korosi dan beban dinamis, khususnya di iklim tropis seperti Indonesia.

Tantangan utama gridshell GFRP terletak pada sifat elastisnya yang menyebabkan
deformasi signifikan saat pengangkatan, memerlukan prediksi akurat untuk memastikan
bentuk akhir sesuai desain. Buku ini mengusung solusi inovatif melalui ML, mulai dari model
prediksi deformasi hingga optimasi multi-objektif, yang dapat mengurangiiterasi desain secara
drastis dan meningkatkan keamanan struktural. Struktur buku dirancang progresif, dari fondasi
teori hingga aplikasi praktis, dengan setiap bab membangun atas yang sebelumnya.

Bab 1: Struktur Gridshell Elastis GFRP dan Pembelajaran Mesin membuka pintu dengan
pendahuluan mendalam tentang latar belakang evolusi gridshell, definisi masalah deformasi
elastis, serta tujuan utama: peningkatan ML untuk desain GFRP. Kerangka desain berbasis ML
dan struktur buku keseluruhan diuraikan di sini, menyiapkan pembaca untuk perjalanan
analitis yang sistematis.

Bab 2: Struktur Gridshell GFRP dan Algoritma Pembelajaran Mesin menyajikan tinjauan
komprehensif tentang aplikasi ML dalam gridshell, desain cangkang grid elastis GFRP, proses
pemasangan, serta peluang dan tantangan inovasi. Bab ini juga mendalami kecerdasan buatan,
model ML (termasuk pendekatan yang dapat diinterpretasikan), metode pengembangan
algoritma, indikator kinerja akurasi, algoritma optimasi Swarm Partikel Multi-Objektif
(MOPSO), analisis elemen hingga, dan desain gridshell elastis dengan ML—menjadi pondasi
teori yang kokoh.

Bab 3: Prediksi Bentuk Batang Ramping Diskrit fokus pada konstruksi pengangkatan dan
analisis diskrit gridshell, dengan metodologi rinci untuk proses pengangkatan. Analisis balok
kantilever (analitik vs. ML) dan prediksi deformasi menggunakan WL-E-TSVM dieksplorasi
secara mendalam, memberikan alat prediksi presisi untuk elemen dasar gridshell. Bab 4:
Prediksi Bentuk Gridshell GFRP saat Pengangkatan melanjutkan dengan kemajuan prediksi
bentuk, analisis diskrit deformasi pengangkatan, serta contoh numerik konkret seperti kubbah
tong dan struktur gridshell lainnya. Prediksi menggunakan WL-E-TSVM divalidasi melalui
simulasi, menunjukkan akurasi tinggi dalam skenario real-world.



Bab 5: Penentuan Bentuk Gridshell GFRP Pengangkatan meninjau metode pencarian
bentuk, analisis untuk gridshell, contoh numerik ekstensif, dan pencarian bentuk optimal—
menghasilkan workflow lengkap untuk insinyur yang siap diterapkan di lapangan. Bab 6:
Penilaian Kinerja Struktural Gridshell Elastis GFRP membahas analisis struktural dengan ML,
proses analisis, prediksi tekanan, rasio pergeseran terhadap berat sendiri, serta model
CatBoost untuk prediksi kinerja keseluruhan—memastikan struktur tidak hanya indah, tapi
juga aman di bawah beban ekstrem.

Bab 7: Optimasi Struktural Cangkang Kisi Elastis GFRP mengintegrasikan optimasi
bentuk dengan MOPSO, prediksi kinerja struktural, proses optimasi, serta perbandingan ML
vs. metode konvensional dan antar model ML dengan optimasi bentuk—menyajikan hasil
benchmark yang menonjolkan superioritas pendekatan hibrida. Bab 8: Kesimpulan dan
Rekomendasi Desain dan Optimasi Gridshell merangkum aplikasi ML dalam desain dan
optimasi GFRP, diikuti rekomendasi observasi masa depan seperti integrasi sensor loT atau ML
real-time, membuka horizon penelitian baru.

Ucapan terima kasih yang tulus dan mendalam disampaikan kepada seluruh tim
observasi yang telah berkolaborasi dalam simulasi dan validasi data; para dosen pembimbing
dan institusi mitra internasional yang memberikan arahan kritis; mitra industri produsen GFRP
serta software simulasi yang menyediakan akses data lapangan; keluarga tercinta yang menjadi
pilar dukungan emosional sepanjang proses penelitian panjang ini; serta semua rekan
mahasiswa dan profesional yang telah berbagi insight berharga melalui diskusi dan workshop.
Tanpa kontribusi kalian, karya ini takkan terwujud. Kepada para pembaca yang terhormat—
insinyur visioner, arsitek inovatif, dan peneliti penuh semangat, selamat menjelajahi halaman-
halaman ini.

Semoga buku ini tidak hanya menjadi panduan teknis yang andal, melainkan juga
pemicu revolusi dalam desain struktur elastis, menginspirasi Anda untuk mewujudkan
gridshell GFRP cerdas yang membentuk kota-kota berkelanjutan, tahan gempa, dan estetis di
masa depan. Mari bersama-sama membangun warisan rekayasa yang abadi, di mana teknologi
ML dan material mutakhir bersatu demi kesejahteraan umat manusia.

Selamat e Semangat Membaca...!!!

Semarang, Maret 2026
Penulis

Dr. Ir. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.
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BAB 1
STRUKTUR GRIDSHELL ELASTIS GFRP DAN PEMBELAJARAN MESIN

1.1 PENDAHULUAN

Struktur gridshell elastis polimer yang diperkuat serat kaca (GFRP) adalah jenis struktur
ringan yang dibangun dengan mendeformasi kisi datar awal yang terdiri dari elemen-elemen
ramping. Beban tegak lurus dapat mendeformasi kisi datar ini untuk mencapai bentuk yang
diinginkan. Menyelesaikan berbagai masalah yang berkaitan dengan struktur gridshell elastis
GFRP menggunakan metode tradisional biasanya rumit dan memakan waktu. Oleh karena itu,
membangun pendekatan pengganti yang efisien sangat penting. Model pembelajaran mesin
(ML) menawarkan beberapa keunggulan dibandingkan pendekatan tradisional dan teknik
meta-pemodelan lainnya.

Observasi ini memperluas penerapan model ML di bidang struktur gridshell elastis
GFRP, sebagian menggantikan teknik komputasi tradisional yang memakan waktu dengan
pendekatan yang cerdas, efisien, dan hemat waktu. Observasi ini pertama-tama menyajikan
algoritma ML yang dapat digunakan untuk desain struktural dan optimasi gridshell elastis
GFRP, termasuk regresi linier (LR), regresi ridge (RR), K-nearest neighbors (KNN), pohon
keputusan (DT), random forest (RF), AdaBoost, XGBoost, CatBoost, LightGBM, jaringan saraf
tiruan (ANN), support vector machine (SVM), dan enam bentuk SVM yang ditingkatkan.

Selanjutnya, pendekatan ML yang dapat diinterpretasikan, seperti plot ketergantungan
parsial (PDP), efek lokal terakumulasi (ALE), dan penjelasan aditif Shapley (SHAP),
diperkenalkan. Selain itu, beberapa metode untuk mengembangkan algoritma ML, termasuk
validasi silang K-fold (CV), metode Taguchi, teknik untuk preferensi urutan berdasarkan
kesamaan dengan solusi ideal (TOPSIS), dan optimasi swarm partikel multi-objektif (MOPSO),
diusulkan. Algoritma-algoritma ini diimplementasikan untuk meningkatkan aplikasi struktur
gridshell menggunakan representasi komprehensif dari model ML.
Selanjutnya, analisis observasi dilakukan sebagai berikut:

1. Prediksi bentuk batang GFRP ramping dilakukan dengan memperkenalkan teori model
elemen diskrit, diikuti dengan validasi menggunakan analisis elemen hingga (FEA).
Selain itu, model ML diterapkan untuk prediksi bentuk.

2. Prediksi bentuk struktur gridshell lebih lanjut dilakukan dengan mempertimbangkan
deformasi elemen diskrit menggunakan pendekatan ML. Kebaruannya terletak pada
pemanfaatan karakteristik elemen diskrit untuk mempersiapkan dataset, daripada
langsung bergantung pada analisis seluruh struktur yang memakan waktu. Model ML
digunakan untuk menganalisis kubah barel dan gridshell simetris biaxial, dengan
mempertimbangkan deformasi geometris yang signifikan.

3. Analisis pencarian bentuk gridshell GFRP selama fase konstruksi pengangkatan
dilakukan menggunakan pendekatan ML yang dapat diinterpretasikan, menghasilkan
tata letak optimal untuk kisi datar asli. Hasil FEA juga digunakan untuk validasi.
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4. Model ML diimplementasikan untuk memprediksi perilaku struktural struktur gridshell,
diikuti dengan studi perbandingan berbagai algoritma ML. Pendekatan ML yang dapat
diinterpretasikan lebih lanjut digunakan untuk menjelaskan pengaruh parameter
desain.

5. Optimasi bentuk dilakukan menggunakan tiga algoritma yaitu weighted Lagrange ¢-
twin support vector machine (WL-e-TSVM), MOPSO, dan TOPSIS, untuk mendapatkan
bentuk optimal struktur gridshell yang bertujuan untuk meningkatkan kinerja
struktural. Pendekatan Taguchi digunakan untuk menyempurnakan parameter
algoritma MOPSO.

Hasil inovatif mengenai desain struktural dan optimasi gridshell elastis GFRP menggunakan
metode ML dirangkum sebagai berikut. Dua metode baru dan efisien, satu berdasarkan teori
analitik dan yang lainnya berdasarkan model ML, diusulkan untuk menganalisis elemen yang
diangkat.

Metode ini sangat efektif untuk memperkirakan deformasi dan momen lentur elemen
ramping selama proses pengangkatan, yang melibatkan deformasi geometris yang signifikan.
Kebaruan pendekatan ini terletak pada persiapan dataset menggunakan karakteristik elemen
diskrit, daripada menganalisis seluruh struktur, yang akan memakan biaya komputasi yang
mahal. Metode yang diusulkan untuk struktur gridshell elastis, yang juga memanfaatkan model
ML, secara efektif memperkirakan deformasi dan momen lentur selama konstruksi
pengangkatan gridshell. Selain itu, bentuk kisi datar asli yang diperoleh melalui metode
pencarian bentuk baru menunjukkan keandalan yang tinggi untuk struktur gridshell, karena
kesalahan minimal terjadi selama proses pengangkatan dan pemasangan. Pendekatan ini
memperkenalkan perspektif baru dengan mengintegrasikan pencarian bentuk dengan teknik
ML dan interpretasi.

Studi perbandingan dalam observasi ini menunjukkan bahwa algoritma WL-e-TSVM,
LightGBM, dan CatBoost mengungguli metode lain dalam memprediksi perilaku struktur
gridshell GFRP pasca-konstruksi. Model-model ini memberikan penilaian kinerja struktural
yang cepat dan berharga dengan akurasi yang dapat diterima. Selain itu, metode interpretasi
seperti PDP, ALE, dan SHAP diperlukan untuk penjelasan komprehensif dari model ML.

Metode optimasi bentuk hibrida baru yang disajikan untuk gridshell GFRP berhasil
mengidentifikasi bentuk optimal struktur, memastikan kinerja struktural yang sangat baik.
Akurasi dan efisiensi kerangka kerja yang diusulkan diverifikasi oleh keluaran FEA. Observasi
ini sangat inovatif karena belum ada observasi sebelumnya yang mengembangkan model ML
untuk meningkatkan aplikasi struktur gridshell elastis GFRP.

Kesimpulannya, observasi ini memperkenalkan kerangka kerja baru untuk prediksi
bentuk, pencarian bentuk, penilaian kinerja struktural, dan optimasi bentuk gridshell elastis
GFRP yang dapat membentuk sendiri selama pengangkatan, menggunakan metode ML.
Kemajuan ini bertujuan untuk meningkatkan tingkat keberhasilan proyek yang melibatkan
struktur tersebut.
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1.2 LATAR BELAKANG GRIDSHELL ELASTIS GFRP
Struktur Gridshell Elastis GFRP

Sistem struktur ringan yang dikenal sebagai gridshell semakin banyak digunakan saat
ini karena kemampuannya untuk menggabungkan estetika ekspresif dengan kebebasan
arsitektur, secara efektif menutupi ruang besar sambil mengoptimalkan penggunaan material.
Didefinisikan sebagai grid balok seperti jaring yang membentuk permukaan melengkung ganda
seperti cangkang dan bentuk bebas yang lancar, gridshell dirancang untuk mentransfer beban
seefisien mungkin dengan mengaktifkan konfigurasi bentuknya dalam resistensi. Sebagai
struktur ringan yang aktif bentuknya, gridshell semakin populer karena desainnya yang
kompleks namun sangat efisien. Mereka tidak hanya menawarkan desain bentuk bebas yang
ekspresif secara artistik tetapi juga mengurangi jejak ekologis, meningkatkan keberlanjutan,
dan memberikan kebebasan desain yang signifikan sambil meminimalkan penggunaan
material.

Gridshell elastis awalnya dibangun dari kayu, tetapi kekurangan alami yang melekat
pada material tersebut membatasi kekuatannya. Selama beberapa dekade, kemajuan struktur
cangkang jaring elastis terhambat oleh kurangnya metode dan material desain yang sesuai
hingga diperkenalkannya polimer yang diperkuat serat kaca (GFRP) ke dalam aplikasi tersebut.
Douthe et al. dan Caron et al. membandingkan GFRP dengan material konstruksi lainnya dan
menemukan bahwa GFRP dapat digunakan secara efektif dalam struktur cangkang jaring
elastis dan sistem prategang ringan lainnya. Dalam hal sifat mekanik, GFRP melampaui kayu,
menawarkan regangan batas elastis, kekuatan, dan ketahanan yang unggul, yang secara
signifikan meningkatkan kapasitas daya dukung dan kekakuan struktur cangkang jaring.

Efisiensi sistem struktur cangkang jaring semakin mendapat perhatian dalam bidang
teknik struktur kontemporer, dengan fokus pada pengurangan waktu komputasi, peningkatan
efisiensi struktural, dan peningkatan metodologi desain sambil mengatasi proses manufaktur.
Sebagai hasil dari peningkatan penekanan pada efisiensi ini, model pembelajaran mesin (ML)
semakin banyak diimplementasikan untuk menyederhanakan proses, mengoptimalkan desain,
dan menciptakan sistem yang lebih adaptif dan cerdas. Kemajuan ini siap untuk
mentransformasi industri dengan menyediakan alat komputasi yang lebih akurat dan cepat
yang dapat menghasilkan solusi struktural yang lebih berkelanjutan dan hemat biaya.
Pembelajaran Mesin

Kecerdasan buatan (Al) mengacu pada konsep umum mesin yang melakukan tugas
secara mandiri dengan menciptakan model yang memungkinkan komputer dan robot untuk
beroperasi secara cerdas. Prinsip inti Al adalah belajar dari data untuk secara efektif
mensimulasikan hubungan praktis yang kompleks dalam data, bahkan ketika fenomena fisik
sulit untuk diinterpretasikan atau ketergantungan yang mendasarinya tidak diketahui. Salehi
dan Burgueno menguraikan metodologi yang telah dikembangkan untuk menerapkan alat Al
yang mapan pada teknik struktur. Dalam teknik struktur, ML dianggap sebagai salah satu teknik
Al yang paling menjanjikan.

ML adalah subset dari Al yang berfokus pada pengembangan model untuk membuat
prediksi yang akurat. Secara khusus, ML memanfaatkan metode statistik, karena fokus
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utamanya adalah pada inferensi pola dari data, untuk meningkatkan model yang ada
berdasarkan pengalaman sebelumnya dan tren yang telah ditetapkan. Pelatihan algoritma ML
bergantung pada ketersediaan data yang akurat dan bersih untuk memberikan hasil yang
andal, dan membutuhkan kumpulan data yang besar untuk memastikan penerapannya di
berbagai skenario masa depan. Beberapa algoritma ML tersedia dalam literatur, dan dapat
dikategorikan menjadi tiga kelompok utama. Kelompok pertama adalah pembelajaran
terawasi dan termasuk dalam kategori prediktif ML. Kelompok kedua adalah pembelajaran tak
terawasi dan termasuk dalam kategori preskriptif ML. Ketiga adalah pembelajaran penguatan
yang digunakan untuk menentukan respons atau tindakan yang tepat dalam lingkungan yang
tidak pasti.

Karena metode tradisional, seperti analisis elemen hingga (FEA), untuk sistem struktur
yang kompleks biasanya memerlukan sumber daya komputasi yang signifikan dan kalibrasi
yang memakan waktu, ML seringkali dapat menawarkan alternatif yang berharga untuk
mengatasi masalah kompleks dalam rekayasa struktur. Demikian pula, BIM dapat
mengintegrasikan teknik Al dan ML untuk mengoptimalkan seluruh siklus hidup proyek
konstruksi. Lingkungan yang kaya data dari pemodelan informasi bangunan (BIM)
menyediakan landasan bagi algoritma Al untuk menghasilkan wawasan, mengotomatiskan
proses, dan meningkatkan pengambilan keputusan dalam desain struktural, prediksi kinerja,
dan manajemen fasilitas, yang mengarah pada solusi yang lebih efisien, berkelanjutan, dan
hemat biaya.

1.3 DEFINISI MASALAH

Struktur ringan, seperti sistem struktural lainnya, dirancang untuk menahan tekanan
eksternal dan menjaga integritas lingkungan internal. Namun, tujuan utamanya adalah untuk
mencapai hal ini seefisien mungkin dengan mengoptimalkan karakteristiknya. Tantangannya
terletak pada kurangnya informasi struktural yang tersedia, yang menghambat potensi penuh
dari sistem ini untuk direalisasikan. Selain itu, masalah rekayasa struktural yang kompleks tidak
dapat ditangani secara efektif atau dipahami sepenuhnya menggunakan metode tradisional.
Hal ini disebabkan oleh kurangnya pemahaman mekanis tentang fenomena yang rumit dan
ketergantungan pada penyederhanaan atau asumsi abstrak yang melekat dalam pendekatan
konvensional ini.

Kinerja struktur cangkang jaring dipengaruhi oleh beberapa faktor, termasuk beban,
bentuk batas, penampang elemen, ukuran jaring, tinggi, dan metode konstruksi; hal ini
membuat prediksi akurat perilaku strukturalnya menjadi proses yang kompleks. Algoritma ML,
yang mengandalkan pembelajaran dari pasangan data input-output untuk menetapkan
parameter model, menawarkan solusi yang ampuh dengan menghilangkan kebutuhan akan
asumsi atau penyederhanaan masalah. Model-model ini dapat diperbarui secara berkala
dengan data baru untuk meningkatkan akurasi prediksi. Akibatnya, ML diharapkan menjadi
alat yang andal dalam berbagai aplikasi teknik struktur. Dalam kasus struktur cangkang jaring,
model ML dapat membantu mengatasi beberapa tantangan, khususnya dalam metode desain
optimal, yang merupakan isu kunci untuk keberhasilan penerapan struktur cangkang jaring
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elastis GFRP. Desain optimal melibatkan tugas-tugas seperti prediksi bentuk, pencarian bentuk,
penilaian kinerja struktural, dan optimasi keseluruhan.
Prediksi Bentuk

Karena nonlinieritas geometris yang cukup besar, mekanisme pembentukan bentuk
struktur cangkang jaring elastis secara inheren kompleks. Oleh karena itu, sangat penting
untuk menghitung secara akurat bentuk deformasi struktur ini, dengan mempertimbangkan
sifat mekaniknya. Maka, penting untuk mengeksplorasi kemungkinan menghitung deformasi
dengan menganalisis model sederhana yang terdiri dari elemen diskrit yang dikenai gaya
terpusat dan beban terdistribusi. Mengingat bahwa berbagai bentuk dapat muncul di bawah
berbagai kondisi beban, diperlukan teknik yang kuat untuk memprediksi bentuk struktural.
Oleh karena itu, dengan mempelajari elemen diskrit dan menggunakan pendekatan teknik
lunak, bentuk gridshell dapat diprediksi secara efektif.

Di bidang ini, masalah biasanya tidak terstruktur dan tidak tepat, sering dipengaruhi
oleh pengalaman dan intuisi sebelumnya dari seorang perancang. Pendekatan komputer
tradisional yang bergantung pada hubungan analitis atau empiris cenderung memakan banyak
tenaga dan waktu ketika berurusan dengan masalah kehidupan nyata. Untuk mengatasi
tantangan tersebut, metode komputasi lunak berbasis komputer yang mendekati, yang
terinspirasi oleh penalaran, intuisi, kesadaran, dan kebijaksanaan manusia, semakin banyak
diterapkan untuk mengeksplorasi, mensimulasikan, dan mengevaluasi masalah kompleks.
Akibatnya, penerapan metode ML, yang merupakan bagian dari pendekatan komputasi lunak,
harus dipertimbangkan untuk prediksi bentuk gridshell.

Pencarian Bentuk

Desain gridshell sangat dipengaruhi oleh aliran gaya, yang mengharuskan penggunaan
prosedur pencarian bentuk untuk mendefinisikan bentuknya. Selain itu, integrasi fitur
arsitektur, mekanik, atau teknis ke dalam bentuk gridshell yang optimal mungkin memerlukan
beberapa bentuk optimasi, sehingga proses desain secara keseluruhan memakan waktu. Salah
satu aspek paling menantang dalam mendesain struktur cangkang jaring elastis adalah
menentukan kisi datar yang dapat diterima yang pada akhirnya akan menghasilkan bentuk
yang diinginkan, yang merupakan komponen kunci dari prosedur pencarian bentuk untuk
sistem struktur tersebut. Prosedur ini merupakan proses maju di mana variabel dimanipulasi
untuk mencapai bentuk ideal dalam keseimbangan statis. Biasanya, beban desain untuk
struktur cangkang jaring terdiri dari beban mati, yang terutama adalah beratnya sendiri. Tujuan
dari pencarian bentuk adalah untuk mengidentifikasi struktur yang berada dalam keadaan
keseimbangan gaya. Dalam prosedur pembentukan struktur cangkang kisi (gridshell), metode
konstruksi dan koordinat ujung elemen, khususnya koordinat z, memainkan peran penting
dalam membentuk struktur akhir dan menentukan konfigurasi kisi datar.

Observasi ini menyelidiki dampak koordinat z ujung elemen terhadap bentuk yang
dihasilkan dan kisi datar akhir. Beberapa faktor, termasuk jarak antar elemen paralel, panjang
elemen karakteristik, bentuk batas, beban yang diterapkan, tinggi punuk, dimensi penampang,
dan lokasi pengangkatan, dapat memengaruhi proses pembentukan selama fase konstruksi
pengangkatan. Berbagai bentuk kisi datar harus dianalisis untuk menemukan kisi datar optimal
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untuk struktur cangkang kisi, yang dapat menjadi tugas yang mahal secara komputasi. Model
ML berpotensi mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk proses ini, dan algoritma ML yang
dapat diinterpretasikan dapat digunakan untuk memilih kisi datar optimal, mengatasi
kompleksitas tantangan ini.

Kinerja Struktural

Prosedur desain mengintegrasikan kecerdasan manusia melalui serangkaian keputusan
desain yang dibuat oleh perancang, dengan memanfaatkan pengalaman sebelumnya dan
perbandingan fungsional. Desain berbantuan komputer membebaskan perancang dari tugas-
tugas rutin, memungkinkan mereka untuk fokus pada aspek desain yang lebih kompleks. Al
dalam ilmu komputer dapat sebagian menggantikan kecerdasan manusia dalam desain
dengan menggabungkan sistem pakar dan teknologi Al ke dalam proses. Dalam desain
struktural, inferensi simbolik dan komputasi numerik memainkan peran penting, terutama
pada tahap awal. Keputusan desain kuantitatif dibuat untuk perkiraan ukuran elemen
struktural, sementara keputusan kualitatif menentukan pemilihan jenis struktural.

Langkah-langkah paling penting dalam proses desain adalah menganalisis struktur dan
mengukur kinerja strukturalnya. Pemanfaatan FEA untuk menilai kinerja struktural dan
memeriksa batasan adalah metode yang populer. Namun, teknik alternatif baru dengan
efisiensi yang lebih tinggi perlu dieksplorasi. Beberapa aktivitas analisis struktural yang intensif
secara komputasi juga dapat memperoleh manfaat dari integrasi model ML, yang dapat
membantu menghemat waktu dan tenaga dengan menyederhanakan perhitungan dan
mengurangi beban komputasi secara keseluruhan.

Optimasi Struktural

Optimasi struktural adalah prosedur terbalik di mana variabel dioptimalkan untuk
menentukan bentuk optimal suatu struktur yang meminimalkan fungsi kebugaran. Bentuk
ideal dalam ruang desain ditentukan berdasarkan satu atau beberapa tujuan, sambil
memenuhi serangkaian persyaratan yang telah ditentukan sebelumnya seperti deformasi yang
diizinkan. Ketika tujuan atau kendala baru muncul, metode optimasi struktural harus
beradaptasi untuk mengatasinya. Metode ini dapat menghasilkan bentuk struktural melalui
proses pencarian bentuk atau bentuk matematis. Ukuran kinerja struktural harus dipilih untuk
mendorong proses optimasi. Definisi fungsi kebugaran melibatkan dua komponen kunci:
pertama, perancang harus memprioritaskan kriteria kinerja yang penting bagi struktur dan
menemukan cara untuk mengkuantifikasinya; kedua, model komputasi untuk mensimulasikan
kinerja harus dikembangkan.

Meminimalkan tegangan dan perpindahan adalah dua tujuan penting yang harus
ditangani sepanjang proses optimasi struktur gridshell. Selama fase optimasi, tujuan kinerja
struktural perlu dievaluasi untuk beberapa desain. Model ML dapat secara signifikan
meningkatkan proses ini dengan menghitung tujuan-tujuan ini secara langsung, mengurangi
ketergantungan pada analisis elemen hingga (FEA) yang ekstensif. Dengan model ML, hanya
beberapa analisis yang diperlukan yang menyederhanakan proses dan meningkatkan efisiensi.
Akibatnya, insinyur dapat dengan cepat menemukan serangkaian desain optimal Pareto,
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membantu mengidentifikasi dan memahami pertukaran antara tujuan yang saling
bertentangan.

1.4  TUJUAN: PENINGKATAN ML UNTUK DESAIN GRIDSHELL GFRP
Dalam rekayasa struktural, penggunaan metode Al untuk analisis struktural telah
mengalami implementasi yang signifikan selama beberapa dekade terakhir. Di antara berbagai
teknik komputasi, beberapa metode ML telah digunakan untuk memprediksi kinerja
struktural. Namun, hanya sedikit observasi tentang peningkatan desain struktural struktur
gridshell elastis GFRP menggunakan model ML. Model ML saat ini masih membutuhkan
peningkatan kinerja, dan aplikasinya dapat diperluas ke struktur gridshell elastis GFRP. Oleh
karena itu, studi ini berfokus pada peningkatan metode ML, aplikasinya, dan kinerjanya untuk
struktur gridshell elastis GFRP. Observasi ini bertujuan untuk mengoptimalkan dan
meningkatkan desain struktural gridshell ini melalui algoritma ML, berupaya mengembangkan
kerangka kerja yang efisien dan hemat waktu yang meningkatkan penerapan jenis struktur ini.
Tujuan observasi spesifiknya adalah sebagai berikut:
1. Memperkenalkan kerangka kerja berbasis ML untuk memfasilitasi penerapan struktur
gridshell elastis GFRP dalam berbagai proses desain dan optimasi.
2. Memprediksi deformasi dan momen lentur struktur gridshell elastis GFRP dengan
menganalisis elemen diskrit dan menerapkan model ML secara cepat dan efisien.
3. Menetapkan metode pencarian bentuk untuk struktur gridshell elastis GFRP selama
konstruksi pengangkatan menggunakan pendekatan ML yang dapat diinterpretasikan.
4. Mengusulkan model ML yang andal untuk memprediksi perilaku struktural struktur
gridshell elastis GFRP dengan melakukan studi perbandingan pada berbagai metode
ML.
5. Menyelidiki variabel dan tren paling signifikan dalam memprediksi kinerja struktural
untuk meningkatkan pemahaman tentang interaksi antara variabel input dan output.
6. Menyajikan model optimasi multi-objektif untuk optimasi bentuk struktur gridshell
elastis GFRP untuk mencapai bentuk optimal.

1.5 KERANGKA DESAIN GRIDSHELL GFRP BERBASIS ML

Buku ini menyajikan kerangka kerja desain struktural struktur cangkang kisi elastis GFRP
menggunakan berbagai metode ML, termasuk LR, RR, KNN, DT, RF, AdaBoost, XGBoost,
CatBoost, LightGBM, ANN, SVM, LSSVM, WLSSVM, PSO-LSSVM, PIN-SVM, &-TSVM, dan WL-¢-
TSVM. Teknik-teknik ini diterapkan untuk meningkatkan desain struktural cangkang kisi melalui
prediksi bentuk, pencarian bentuk, evaluasi kinerja struktural, dan optimasi bentuk. Untuk
mencapai hal ini, beberapa set data dihasilkan melalui FEA menggunakan perangkat lunak
ABAQUS, yang berfungsi sebagai dasar untuk melatih dan menguji algoritma ML. Selain itu,
akurasi dan kemampuan analitis dari metode cerdas ini diselidiki, bertujuan untuk menyoroti
bagaimana teknik ML dapat mengatasi masalah dunia nyata dan memperluas potensi struktur
cangkang kisi.
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Dalam buku ini, teori model elemen diskrit ditetapkan dan divalidasi menggunakan
FEA. Selanjutnya, metode ML diterapkan untuk prediksi bentuk batang ramping. Setelah itu,
algoritma ML digunakan untuk memprediksi bentuk struktur gridshell dengan
mempertimbangkan deformasi elemen diskrit. Kebaruan pendekatan ini terletak pada
penggunaan karakteristik elemen diskrit untuk mempersiapkan dataset daripada menganalisis
seluruh struktur, yang secara komputasi mahal. Kubah barel dan gridshell simetris biaxial
dianalisis dengan metode ML yang disajikan, dengan mempertimbangkan deformasi
geometris yang signifikan.

Pendekatan pencarian bentuk baru berdasarkan teknik ML vyang dapat
diinterpretasikan kemudian dikembangkan, dengan mempertimbangkan proses konstruksi
pengangkatan untuk mencapai kisi datar yang optimal. Model ML juga digunakan untuk
mempelajari perilaku struktural struktur gridshell elastis GFRP, dan studi perbandingan
beberapa model ML dilakukan untuk memprediksi tegangan maksimum dan rasio perpindahan
terhadap berat sendiri. Metode ML yang dapat diinterpretasikan diterapkan untuk memahami
pengaruh setiap parameter input pada faktor output, dan pendekatan optimasi bentuk baru
dikembangkan. Model optimasi hibrida yang diusulkan, yang disebut sebagai metode
WLeTSVM-MOPSO-TOPSIS, digunakan untuk menentukan bentuk optimal struktur gridshell.
Metodologi Taguchi digunakan untuk menyempurnakan variabel dalam algoritma optimasi
swarm partikel multi-objektif (MOPSO) dalam pendekatan ini.

1.6 STRUKTUR BUKU: TINJAUAN HINGGA OPTIMASI GRIDSHELL
Bab-bab dalam buku ini disusun sebagai berikut:

1. Bab 2 menyajikan tinjauan komprehensif tentang definisi gridshell elastis, material
GFRP, elemen gridshell, berbagai desain, dan teknik pencarian bentuk, serta metode
konstruksi. Selain itu, peluang dan tantangan yang terkait dengan gridshell GFRP
dibahas secara detail. Bab ini juga memperkenalkan beberapa algoritma ML, termasuk
LR, RR, KNN, DT, RF, AdaBoost, XGBoost, CatBoost, LightGBM, ANN, SVM, LSSVM,
WLSSVM, PSO-LSSVM, PIN-SVM, &-TSVM, dan WL-e-TSVM. Selain itu, pendekatan ML
yang dapat diinterpretasikan dan beberapa algoritma yang bertujuan untuk
meningkatkan efisiensi model ML dibahas.

2. Bab 3 menyajikan teori analitik model elemen diskrit dan menjelaskan interaksi antar
anggota, diikuti dengan validasi menggunakan FEA. Selanjutnya, model ML diterapkan
untuk prediksi bentuk batang ramping.

3. Bab 4 menyajikan metode konstruksi pengangkatan, prediksi deformasi elemen dan
momen lentur pada struktur gridshell elastis, dan proses prediksi bentuk berdasarkan
model ML. Selanjutnya, dua contoh numerik kubah barel dan struktur gridshell simetris
biaxial dianalisis.

4. Bab 5 berfokus pada pencarian bentuk cangkang grid GFRP selama proses konstruksi
pengangkatan menggunakan pendekatan ML yang dapat diinterpretasikan. Bab ini
menyajikan prinsip-prinsip prosedur pencarian bentuk dan tahapan proses konstruksi.
Sebuah contoh numerik diberikan dan efisiensi proses pencarian bentuk diverifikasi.
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5. Bab 6 mencakup analisis struktural struktur cangkang grid elastis GFRP dan interpretasi
pendekatan ML. Sepuluh model ML dibandingkan untuk mengidentifikasi model yang
optimal, dan model prediksi dijelaskan menggunakan plot ketergantungan parsial
(PDP), efek lokal terakumulasi (ALE), dan penjelasan aditif Shapley (SHAP).

6. Bab 7 mencakup desain parametrik cangkang grid, persiapan dataset, dan FEA.
Selanjutnya, studi perbandingan dilakukan untuk mengidentifikasi model ML yang
optimal, dengan menggabungkan validasi silang K-fold (CV), metode Taguchi, dan
teknik untuk preferensi urutan berdasarkan kesamaan dengan solusi ideal (TOPSIS)
selama proses tersebut. Selain itu, dikembangkan pula proses optimasi hibrida spesifik.

7. Bab 8 menyajikan kesimpulan yang diambil dari hasil observasi dan menyoroti peluang
observasi di masa mendatang.
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BAB 2
STRUKTUR GRIDSHELL GFRP DAN ALGORITMA PEMBELAJARAN
MESIN

2.1  TINJAUAN GRIDSHELL DAN APLIKASI ML

Struktur gridshell adalah atap kisi ringan lengkung ganda dengan bentang lebar.
Gridshell awalnya dibangun dari kisi datar tanpa kekakuan geser bidang, memungkinkan kisi
untuk dideformasi tegak lurus terhadap bidangnya untuk menciptakan permukaan lengkung
ganda. Setelah diberi penyangga, perilaku struktural gridshell mencerminkan perilaku struktur
cangkang tradisional. Kekuatan gridshell berasal dari bentuk lengkung gandanya yang
berkontribusi pada stabilitas keseluruhan dan kapasitas menahan bebannya. Studi
komprehensif tentang gridshell telah dilakukan oleh Bouhaya dan Hernandez vyang
memberikan wawasan berharga tentang desain dan kinerjanya.

Struktur gridshell menawarkan beberapa manfaat, termasuk penggunaan material
yang minimal, desain yang ringan, kemampuan untuk menciptakan struktur bentang lebar,
peningkatan efisiensi struktural, potensi konstruksi dan transportasi yang cepat dan hemat
biaya, penciptaan ruang tanpa kolom, keberlanjutan, dan kemudahan pembongkaran dan daur
ulang. Untuk mempertahankan dan memperluas penerapan gridshell, penting untuk
mempertimbangkan analisis tingkat lanjut, pengembangan metode komputer untuk
mensimulasikan gridshell yang kompleks, teknik baru untuk pencarian bentuk dan proses
konstruksi, penerapan algoritma pembelajaran mesin (ML) dalam proses desain dan optimasi,
dan mengeksplorasi cara untuk menciptakan struktur gridshell permanen alih-alih yang
sementara.

Struktur spasial memiliki potensi besar untuk optimasi desain struktural, meskipun
sudah menjadi salah satu sistem yang paling efisien dan menunjukkan perilaku struktural yang
kompleks. Dalam desain struktur spasial, ML dapat sangat menguntungkan karena
kemampuannya untuk mendeteksi hubungan yang rumit antara fitur input dan output dalam
kumpulan data yang besar. Mirra dan Pugnale, misalnya, membandingkan ruang desain yang
dihasilkan oleh kecerdasan buatan (Al) yang diproduksi oleh model auto-encoder variasional
dengan ruang desain yang dibuat melalui deskripsi fitur yang dirancang manusia secara
eksplisit. Demikian pula, Zheng et al. mengeksplorasi hubungan mendasar antara bentuk dan
gaya dalam struktur cangkang menggunakan statika grafis. Mereka melatih algoritma jaringan
saraf untuk memprediksi bagaimana metrik kinerja konstruksi dan struktural berhubungan
dengan aturan subdivisi.

Setelah hubungan antara fitur input dan output diperoleh melalui model ML, proses
optimasi konfigurasi struktural menjadi lebih mudah, seperti yang dicatat dalam observasi
terbaru. Namun, otomatisasi penuh prosedur optimasi, di mana model ML secara independen
memilih variabel desain, tetap menjadi tantangan. Kesulitan ini muncul dari kebutuhan agar
variabel-variabel ini ada dalam ruang berdimensi rendah yang dapat dioptimalkan tanpa
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mengorbankan daya representasinya. Xue dkk. menghadapi tantangan ini selama optimasi
desain material. Sebagai tanggapan, Danhaive dan Mueller mengusulkan penggunaan auto-
encoder variasional sebagai alternatif untuk melatih model dua dimensi (2D) yang bertujuan
untuk mendesain struktur atap bentang panjang. Sementara itu, Preisinger dan Heimrath
menggunakan 36 faktor desain dalam optimasi penampang elemen rangka, menawarkan
kontrol yang lebih besar atas trade-off kinerja dibandingkan dengan model yang
menggabungkan optimasi dengan pencarian tak terarah.

ML merupakan cabang penting dari Al yang berfokus pada pengembangan model yang
mampu belajar dari data dan menghasilkan estimasi. Algoritma berbasis ML dapat bersifat
deskriptif atau prediktif, mengekstrak informasi berharga dari sampel data. Teknologi ini
menemukan aplikasi di berbagai bidang, seperti ilmu komputer, pasar keuangan, probabilitas
dan statistik, teori kontrol, dan teori informasi. Pada dasarnya, ML mencakup teknik untuk
secara otomatis mengidentifikasi pola dalam data, yang kemudian dapat digunakan untuk
membuat model prediksi, mendukung pengambilan keputusan dalam skenario yang tidak
pasti. Dalam rekayasa struktur, kinerja gridshell biasanya dievaluasi melalui analisis elemen
hingga (FEA), suatu proses yang dikenal memakan waktu. Untuk meningkatkan efisiensi
analisis struktural, algoritma ML dapat digunakan untuk memprediksi perilaku struktural
gridshell elastis, menawarkan alternatif yang lebih cepat daripada metode konvensional.

2.2  STRUKTUR GRIDSHELL ELASTIS GFRP

Keunggulan utama struktur gridshell elastis polimer yang diperkuat serat kaca (GFRP)
terletak pada metode konstruksinya yang efisien, yang hemat waktu dan biaya. Gridshell ini
memiliki anggota yang melengkung dan ramping yang berkontribusi pada daya tarik
estetikanya, menghasilkan struktur yang elegan dan menarik secara visual. Selain itu, struktur
ini mendukung keberlanjutan karena jumlah material yang dibutuhkan untuk konstruksinya
minimal. Gambar 2.1 mengilustrasikan kriteria desain untuk gridshell elastis, menyoroti
keseimbangan kritis antara bentuk, fungsionalitas, dan efisiensi sumber daya dalam desainnya.
Struktur Gridshell Elastis

Gridshell elastis adalah atap kisi ringan yang memiliki bentang lebar dan kelengkungan
ganda, dibangun dari kisi datar yang tidak memiliki kekakuan geser. Kisi datar ini dapat
dideformasi oleh beban yang bekerja tegak lurus terhadap bidangnya, memungkinkan struktur
untuk mencapai bentuk yang diinginkan. Karena kepadatan material yang rendah dan
deformasi signifikan yang dialami selama konstruksi, tegangan total pada balok ramping
cangkang kisi elastis GFRP sebagian besar disebabkan oleh lentur. Tegangan ini dapat dihitung
menggunakan Persamaan (2.1), sebagai berikut:

(2.1)
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Gambar 2.1 Kriteria desain untuk cangkang kisi elastis.

dimanao, M, E, r, I, dan R masing-masing mewakili tegangan total, momen lentur, modulus
Young longitudinal, jari-jari luar penampang, momen inersia penampang, dan jari-jari
kelengkungan balok. Parameter-parameter ini memainkan peran penting dalam menentukan
kekuatan dan perilaku material di bawah pembebanan. Secara khusus, untuk material GFRP,
kelengkungan balok minimal dibatasi oleh nilai yang diizinkan untuk memastikan integritas
material. Seperti yang ditunjukkan pada Persamaan (2.2), bentuk cangkang kisi elastis dapat
dioptimalkan pada tahap desain skematis dengan mempertimbangkan faktor-faktor ini,
memastikan bahwa kelengkungan balok tetap berada dalam batas yang diizinkan untuk

keselamatan dan efisiensi struktural.

E.r
(2.2)

Rmin >

max
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di mana R,,;;, dan g,,,, Masing-masing mewakili radius minimum kelengkungan balok dan
tegangan maksimum.
Polimer yang Diperkuat Serat Kaca

Beberapa observasi telah dilakukan untuk mengidentifikasi material terbaik untuk
cangkang kisi elastis. Douthe dkk. mempelajari material baru yang lebih unggul daripada kayu
untuk membangun cangkang kisi elastis. Kotelnikova-Weiler menyelidiki perilaku jangka
panjang batang GFRP pultruded di bawah tegangan torsi dan lentur. Dibandingkan dengan
kayu, profil GFRP menunjukkan regangan batas elastis yang lebih tinggi sebesar 1,5% dan batas
kekuatan yang lebih tinggi, melebihi 400 MPa. Selain itu, karena ada hubungan linier antara
beban tekuk dan modulus Young (E), beban tekuk yang lebih tinggi dari cangkang kisi yang
terbuat dari GFRP dapat dikaitkan dengan nilai E yang lebih tinggi, yaitu 25—30 GPa. Selain itu,
GFRP menunjukkan ketahanan tinggi di lingkungan yang agresif seperti paparan radiasi UV, air
laut, dan udara asam.
Sambungan Baut

Terdapat tiga jenis konektor yang digunakan pada gridshell elastis GFRP: konektor
ujung-ke-ujung, konektor putar, dan jangkar tanah, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.2.
Konektor ujung-ke-ujung digunakan untuk menyambung profil GFRP, menciptakan balok yang
lebih panjang. Konektor putar, di sisi lain, menghubungkan dua balok pada lapisan yang
berbeda, memungkinkan rotasi bidang sambil mencegah translasi dan rotasi di luar bidang.
Terakhir, jangkar tanah menghubungkan ujung-ujung anggota ke tanah setelah proses
pemasangan, seperti yang dirujuk dalam observasi.
Penyangga

Penyangga merupakan langkah penting dalam konstruksi gridshell, karena gridshell
tidak memiliki ketahanan geser bidang sebelum diberi penyangga. Dalam kasus cangkang grid
elastis GFRP, penguatan umumnya dicapai dengan menambahkan lapisan balok diagonal ke
struktur grid dua lapis. Modifikasi ini mengubah pola grid dari segi empat fleksibel menjadi
serangkaian segitiga kaku, sehingga memberikan kekakuan geser bidang dan memungkinkan
struktur berperilaku sebagai cangkang. Observasi telah menunjukkan bahwa setelah
penguatan, kekakuan struktur dapat meningkat hingga 20 kali lipat dibandingkan dengan
keadaan sebelum penguatan, memungkinkan struktur untuk menunjukkan sifat mekanik
penuhnya.

2.3 DESAIN CANGKANG GRID ELASTIS GFRP

Desain cangkang grid elastis GFRP terutama berfokus pada dua aspek: desain geometri
dan analisis struktural. Selama fase desain geometri, sangat penting untuk menentukan pola
grid dari cangkang grid yang telah dibangun dan grid datar dua lapis yang sesuai. Secara
historis, model fisik sering digunakan untuk desain geometri cangkang grid elastis, khususnya
pada abad terakhir. Kontribusi signifikan dalam bidang ini bermula pada tahun 1676 ketika
Robert Hooke menunjukkan bahwa konfigurasi stabil sebuah lengkungan dapat dicapai dengan
membalikkan bentuk rantai gantung di bawah kondisi pembebanan yang sama. Dalam
perkembangan yang lebih baru, Xiang et al. memperkenalkan metode inovatif yang
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menggabungkan analisis pencarian bentuk dengan prosedur konstruksi pengangkatan untuk
mendesain dan menganalisis cangkang grid GFRP. Dalam studi selanjutnya, mereka lebih
menyempurnakan teknik ini, mengembangkan pendekatan pencarian bentuk untuk
memperkirakan momen lentur, gaya nodal, dan deformasi pada cangkang grid simetris biaxial.

b—————r—’—l

§\:

(a) (b)

(©) ii

Gambar 2.2 (a) Rakitan yang digunakan untuk menyambungkan dua balok; (b) konektor
putar; (c) jangkar pin untuk balok.

Desain Geometri

Dalam desain geometri cangkang grid elastis GFRP, pendekatan desain yang ada dapat
diklasifikasikan menjadi dua kategori berdasarkan apakah mereka mempertimbangkan
keseimbangan statis anggota cangkang grid selama penentuan pola grid atau tidak. Hernandez
memperkenalkan tiga metode untuk mendesain cangkang grid elastis: metode kompas,
algoritma genetik, dan prinsip variasi. Metode kompas adalah pendekatan yang efisien untuk
mendesain struktur cangkang grid elastis. Proses dimulai dengan menghasilkan dua kurva pada
permukaan yang mendefinisikan garis luar empat segi empat. Setiap segi empat kemudian
dibagi lagi menggunakan kompas dengan panjang yang konsisten. Akhirnya, dua bagian
setengah kuadran berurutan di-mesh, dengan mempertahankan panjang kompas yang sama
di seluruh bagian.

Memilih metode yang tepat untuk pembentukan bentuk dipengaruhi oleh berbagai
faktor, termasuk sifat material, jenis struktur, batasan tegangan dan perpindahan terhadap
nilai absolut, kebutuhan untuk menghindari tekuk dan creep yang berlebihan, serta
persyaratan dan biaya konstruksi. Pertimbangan tambahan meliputi memastikan masa pakai
yang wajar, mencapai desain yang estetis, dan mematuhi kondisi batas dan kasus beban.
Hernandez mengusulkan beberapa pendekatan pencarian bentuk, seperti menggunakan grid
datar yang telah ditentukan sebelumnya, pegas pembentuk vertikal, gaya pembentuk vertikal,
dan metode energi regangan terkecil.

Analisis Struktural

Setelah proses pencarian bentuk, perilaku struktural dari gridshell yang dihasilkan

harus dianalisis di bawah beban eksternal. Karena tidak adanya alat desain digital khusus untuk
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gridshell elastis, perancang dan peneliti sering mengandalkan perangkat lunak analisis
komersial tujuan umum. Perangkat lunak ini biasanya menggunakan FEA dan metode relaksasi
dinamis. FEA, yang diakui sebagai metode yang paling banyak diadopsi untuk analisis
struktural, terintegrasi dengan mulus dalam alur kerja pemodelan informasi bangunan (BIM),
memungkinkan simulasi dan evaluasi kinerja yang akurat. Penggabungan BIM meningkatkan
kolaborasi dan menyederhanakan pertukaran data antara desain dan analisis, mendorong
pengambilan keputusan yang lebih efisien baik dalam fase desain maupun observasi.
Kode dan Standar Desain

Dalam bidang konstruksi bangunan yang menggunakan material komposit, tiga standar
utama secara luas dianggap sebagai referensi: (1) Kode dan Buku Pegangan Desain Eurocomp;
(2) Panduan untuk Desain dan Konstruksi Struktur yang terbuat dari Elemen Pultruded FRP;
dan (3) Komposit untuk Konstruksi: Desain Struktural dengan Material FRP. Struktur yang
terbuat dari elemen GFRP, seperti cangkang kisi elastis GFRP, dapat dirancang dengan merujuk
pada ketiga sumber ini.

2.4 PROSES PEMASANGAN

Proses pemasangan cangkang kisi elastis sangat penting karena tegangan lentur tinggi
yang dihasilkan oleh elemen lengkung selama konstruksi, yang menyoroti peran pentingnya
dalam memastikan integritas struktural. Alessandro dan Alberto melakukan tinjauan terhadap
metode konstruksi untuk struktur gridshell, menguraikan fitur khas dan kekurangan
inherennya. Quinn dan Gengnagel dalam karya mereka mengusulkan lima metode
pemasangan untuk struktur gridshell elastis: tarik ke atas, dorong ke atas, turunkan perlahan,
kembangkan, dan dengan batasan.

2.5 PELUANG INOVASI CANGKANG KISl GFRP

Struktur cangkang kisi elastis GFRP merupakan struktur rumit yang menghadirkan
beberapa peluang inovasi, dan para peneliti semakin fokus pada pengembangan investigasi
mereka di bidang ini. Keunggulan cangkang kisi elastis GFRP meliputi fleksibilitas geometrisnya
yang memungkinkan berbagai konfigurasi desain, dan waktu konstruksinya yang singkat,
sehingga memungkinkan penyelesaian proyek yang lebih cepat. Selain itu, struktur ringan ini
menawarkan manfaat lingkungan yang signifikan, berkontribusi pada praktik pembangunan
yang lebih berkelanjutan. Bagian ini membahas peluang-peluang tersebut, menyoroti potensi
cangkang kisi elastis GFRP untuk merevolusi metodologi konstruksi modern.
Fleksibilitas Geometris

Berkat deformabilitas dan kekuatan material GFRP yang luar biasa, dikombinasikan
dengan konektor putar yang inovatif, kisi datar dapat mengalami deformasi yang signifikan
untuk menciptakan permukaan lengkung ganda. Cangkang kisi elastis GFRP menawarkan
efisiensi struktural yang luar biasa, menggunakan lebih sedikit material untuk bentang yang
luas. Selain itu, kepadatan rendah material GFRP menjadikan struktur gridshell elastis sangat
ringan. Seperti yang diilustrasikan pada Gambar 2.3, bagian-bagian cangkang yang terdiri dari
material substansial dapat secara efektif digantikan dengan modul gridshell yang mengurangi
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penggunaan material. Lebih lanjut, celah antara tabung GFRP memberikan beberapa peluang
untuk penetrasi bangunan dan pencahayaan alami.
Konstruksi Cepat

Dalam industri konstruksi, durasi konstruksi yang lebih lama dapat secara signifikan
meningkatkan biaya karena pengeluaran tenaga kerja dan peralatan. Namun, prosedur
konstruksi cepat gridshell secara efektif mengurangi pengeluaran ini selama fase konstruksi.
Bentuk akhir gridshell berasal dari grid datar awal yang menawarkan beberapa keuntungan,
termasuk profil standar, simpul sambungan standar, dan geometri planar. Fitur-fitur ini
menyederhanakan proses konstruksi, memungkinkan gridshell elastis GFRP untuk
meminimalkan waktu konstruksi, dengan perakitan di lokasi yang sangat cepat. Oleh karena
itu, struktur cangkang jaring sangat cocok untuk operasi penyelamatan dalam keadaan
darurat, seperti bencana alam.

(b)

Gambar 2.3 Aksi struktural pada: (a) cangkang kontinu dan (b) elemen cangkang jaring.

Struktur Ringan

Struktur ringan sangat penting untuk masa depan, untuk memenuhi kebutuhan sosial,
ekologis, dan budaya. Salah satu contoh yang menonjol adalah gridshell, cangkang lengkung
ganda berbentuk bebas yang dibangun dari jaring seperti grid yang dirancang untuk menopang
beban melalui resistensi bentuk dan konfigurasi gridnya. Jenis struktur ini, yang dikenal sebagai
struktur ringan aktif bentuk, menunjukkan efisiensi yang luar biasa karena penggunaan
material ringan yang dikombinasikan dengan kekuatan tinggi. Akibatnya, gridshell dapat
dengan mudah dibengkokkan dan dipelintir, memaksimalkan efisiensi material. Berat sendiri
biasanya berkisar antara 5 kg/m? hingga 20 kg/m?, memastikan bahwa struktur ini tetap ringan
sambil mempertahankan integritas strukturalnya.
Keuntungan Lingkungan

Frei Otto mendefinisikan gridshell sebagai struktur yang menggunakan material
minimal untuk mengurangi dampak lingkungan sekaligus mendorong keberlanjutan sosial dan
lingkungan. Struktur cangkang jaring elastis GFRP menawarkan keuntungan dalam
menciptakan ruang yang luas dan bebas kolom dengan proses konstruksi yang cepat dan
hemat biaya, sehingga sangat cocok untuk situasi krisis. Terdapat peningkatan permintaan
global untuk tempat perlindungan besar guna menampung pertemuan keagamaan, pemulihan
sosial, dan perawatan medis di daerah pengungsi atau daerah yang terkena bencana. Seiring
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meningkatnya permintaan akan struktur berkelanjutan, salah satu strategi yang efektif adalah
memilih material dan sistem berdasarkan penilaian siklus hidup dan dampak lingkungan.
Cangkang jaring elastis GFRP menonjol sebagai solusi yang sangat baik, karena proses
pembuatannya lebih ramah lingkungan dibandingkan dengan material konstruksi tradisional
seperti baja dan beton.

2.6 TANTANGAN CANGKANG JARING GFRP

Saat ini, cangkang jaring elastis GFRP, yang dikenal karena sifatnya yang ringan dan
kemampuannya untuk menutupi bentang yang besar, telah mengalami adopsi yang terbatas
di masyarakat karena beberapa tantangan. Ini termasuk biaya tinggi, variabilitas, dan
keterbatasan dalam prosedur pembuatan, serta masalah yang terkait dengan metodologi
desain dan alur kerja digital. Selain itu, proses desain dan optimasi menghadirkan hambatan
yang harus diatasi. Namun, jelas bahwa dengan mengatasi hambatan-hambatan ini, struktur
cangkang elastis GFRP memiliki potensi signifikan untuk aplikasi yang lebih luas sebagai
struktur sementara dan permanen dalam industri bangunan.

Faktor Biaya Cangkang GFRP

Biaya struktur cangkang elastis GFRP dipengaruhi oleh berbagai faktor, termasuk biaya
yang terkait dengan fase desain, material, elemen sambungan, proses pemasangan, penguat,
tenaga kerja, dan peralatan lain yang diperlukan. Keunggulan ekonomis dari cangkang berasal
dari kemampuannya untuk menutupi ruang yang luas dengan jumlah material yang sedikit,
proses konstruksi yang cepat, transportasi yang hemat biaya, dan perakitan berteknologi
rendah untuk masing-masing elemen. Khususnya dalam kasus struktur atap, cangkang muncul
sebagai salah satu pilihan yang paling hemat biaya karena elemen dan sambungannya yang
minimal, yang menyebabkan pengurangan jumlah tenaga kerja yang dibutuhkan. Mengingat
bahwa biaya sumber daya manusia biasanya mencapai 15-50% dari total biaya konstruksi,
penurunan jumlah tenaga kerja secara signifikan berkontribusi pada penurunan biaya
konstruksi secara keseluruhan.

Variabilitas dan Keterbatasan Proses Pembuatan

Struktur gridshell menawarkan keuntungan yang signifikan dalam pembuatan karena
desainnya, yang melibatkan bentuk lengkung ganda yang dibangun dari grid datar elemen
ramping. Permukaan datar awal ini menyederhanakan proses penyambungan dan pembuatan,
sehingga lebih mudah diakses dibandingkan dengan struktur tiga dimensi. Namun, tantangan
signifikan tetap ada dalam menentukan posisi akhir sambungan, masalah yang belum
terselesaikan.

Para perancang sangat memperhatikan kemudahan proses pembuatan, yang sangat
penting untuk mencapai bentuk yang diinginkan. Selain itu, tidak adanya pedoman dan praktik
konstruksi standar menimbulkan tantangan besar bagi struktur gridshell. Untuk mengatasi
masalah ini, observasi lebih lanjut sangat penting untuk menetapkan instruksi yang jelas dan
standar desain yang sesuai. Kurangnya standar tersebut dapat menyebabkan kerusakan
selama pembuatan, yang menekankan perlunya protokol yang lebih baik. Metode
pembelajaran mesin dapat memainkan peran penting dalam konteks ini, karena metode ini
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mengungkap informasi tersembunyi mengenai kinerja struktur cangkang jaring dengan
menganalisis dampak berbagai kerusakan.
Metodologi Desain dan Alur Kerja Digital

Sangat penting untuk memajukan metode komputasi untuk memodelkan struktur
gridshell tiga dimensi yang rumit untuk mempertahankan pemanfaatan gridshell yang efektif.
Ini termasuk penerapan algoritma ML selama fase desain dan pertimbangan teknik inovatif
untuk pencarian bentuk. Model numerik yang disempurnakan dengan solver FE digital
diperlukan untuk secara akurat mengekstrapolasi tegangan membran dan tegangan nodal
selama proses pemasangan. Data yang dihasilkan dari platform ini berkontribusi pada
pengembangan kumpulan data yang andal yang cocok untuk model ML. Algoritma ML
berfungsi sebagai alat yang ampuh untuk membuat model prediktif perilaku struktural.
Desain dan Optimasi Struktur

Optimasi gridshell memiliki tujuan ganda yaitu meminimalkan tegangan selama proses
pemasangan dan meningkatkan ketahanan terhadap beban eksternal. Optimasi ini sangat
penting dalam fase desain dan pencarian bentuk, di mana upaya diarahkan untuk mengurangi
kelengkungan grid, mengoptimalkan arah balok, menghindari kelemahan pada sambungan
nodal elemen kontinu, dan memfasilitasi metode penguatan yang lebih efektif. Selain itu,
integrasi algoritma ML untuk memprediksi perilaku struktural selama proses optimasi telah
terbukti bermanfaat, secara signifikan mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk optimasi dan
meningkatkan efisiensi komputasi.

2.7 KECERDASAN BUATAN

Al mengacu pada kemampuan sistem untuk mereplikasi kecerdasan manusia dan
fungsi kognitif, yang mencakup berbagai kemampuan seperti kecerdasan umum, robotika,
persepsi, pemrosesan bahasa alami, pembelajaran, perencanaan otomatis, penalaran, dan
representasi pengetahuan, yang merupakan tujuan utama observasi Al. ML, sub-bidang Al,
berfokus pada pengembangan model yang mengenali pola, menekankan estimasi berdasarkan
properti yang diketahui. Dalam domain ini, pembelajaran mendalam (DL) menonjol sebagai
area khusus ML yang berkonsentrasi pada pelatihan representasi dan fitur.

2.8 PEMBELAJARAN MESIN
ML adalah metode yang ampuh untuk analisis dan pemodelan data di berbagai aplikasi.
Algoritma tradisional menghasilkan output dengan mempertimbangkan beberapa faktor input
dan menerapkan logika yang telah ditentukan sebelumnya dalam bentuk kode. Namun,
algoritma ML mengambil faktor input dan output dan menghasilkan logikanya sendiri, yang
kemudian dapat diterapkan pada input baru untuk menghasilkan output yang sesuai. Alasan
mengapa ML mengungguli metode tradisional adalah sebagai berikut:
1. ML dapat mengenali pola yang terlalu kompleks untuk dideteksi manusia.
2. ML membuat prediksi berdasarkan kumpulan data yang jauh lebih besar dibandingkan
dengan metode tradisional.
3. Opini subjektif dan emosi manusia memiliki sedikit atau tidak ada pengaruh pada ML.
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4. ML dapat beradaptasi dengan cepat terhadap perubahan.

5. ML lebih sulit dimanipulasi daripada metode tradisional.
Membangun model yang tepat melibatkan tahapan berikut: mengumpulkan sampel,
melakukan pra-pemrosesan data, membangun, melatih, dan mengevaluasi model,
mengembangkan model lebih lanjut, dan menghasilkan prediksi. Algoritma ML dapat
diklasifikasikan menjadi pembelajaran terawasi (supervised learning), pembelajaran tak
terawasi (unsupervised learning), dan pembelajaran penguatan (reinforcement learning).

2.9 MODEL PEMBELAJARAN MESIN

Semua algoritma ML yang disajikan dalam bab ini dapat digunakan untuk masalah
regresi, termasuk regresi linier (LR), regresi ridge (RR), K-nearest neighbor (KNN), pohon
keputusan (DT), random forest (RF), XGBoost, AdaBoost, CatBoost, LightGBM, jaringan saraf
tiruan (ANN), mesin vektor pendukung kuadrat terkecil berbobot (WLSSVM), optimasi swarm
partikel-LSSVM (PSO-LSSVM), parametric-insensitive nonparallel (PIN)-SVM, e-TSVM, dan WL-
€-TSVM. Deskripsi singkat tentang algoritma ini diusulkan, dan penjelasan yang lebih
komprehensif dapat ditemukan dalam literatur yang dirujuk.
Regresi Linier

LR adalah pendekatan ML terawasi yang mengidentifikasi hubungan linier antara
variabel dependen dan independen. Ini adalah salah satu teknik paling sederhana untuk
menentukan ketergantungan variabel keluaran pada fitur masukan. Koefisien optimal untuk
parameter diperoleh dengan meminimalkan kesalahan kuadrat terkecil antara nilai aktual dan
nilai estimasi. Keluaran dari regresi linier (LR) adalah kombinasi linier dari variabel-variabel
tersebut, seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

FOO =Bo + ) Xy 23)

di mana 8, dan f3; masing-masing mewakili intersep dan koefisien regresi; M adalah jumlah
parameter. Koefisien regresi dihitung sebagai berikut:

N

BLr = arg e Z f(x]) (2.4)

j=1

di mana N adalah jumlah instance dan y; menunjukkan output target.
Regresi Ridge

RR sebanding dengan LR kecuali bahwa ia mengurangi varians model LR. Sebagian
besar pendekatan ML memiliki trade-off bias-varians. RR adalah pendekatan populer untuk
mengecilkan koefisien dengan meminimalkan jumlah kuadrat. Meminimalkan fungsi biaya
yang diberi penalti menghitung koefisien ridge sebagai berikut:
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N M 2 M
Briage = arg mBinz (3’1' —Bo — Z inBi) + 7\2 B (2.5)
i=1 i-1

j=1

di mana A menentukan pengurangan koefisien. Koefisien RR mendekati nol seiring
meningkatnya A.
K-Nearest Terdekat

Variabel keluaran diprediksi oleh KNN sebagai rata-rata dari beberapa nilai di
sekitarnya, di mana k mengacu pada jumlah tetangga yang digunakan. Konsep penting dari
KNN adalah bahwa KNN memberikan bobot lebih besar pada K sampel terdekat yang lebih
dekat ke titik data baru x dalam dataset pelatihan. Probabilitas bersyarat dari x dapat dihitung
dengan rumus berikut:

1
P(Y =mlX =) == z I(y; = m) (2.6)

IEN

di mana I(y; = m) adalah parameter yang berfungsi sebagai indikator; jika observasi tertentu
termasuk dalam tag ke-m, maka akan mengembalikan 1; jika tidak, akan mengembalikan O; N,
adalah jumlah instance.
Pohon Keputusan

DT adalah pendekatan ML terawasi yang dapat digunakan untuk model regresi. Metode
ini meningkatkan model prediktif dalam grafik seperti pohon. Struktur pohon mencakup
parameter input dari dataset sebagai node internal, aturan keputusan sebagai cabang, dan
output sebagai node daun. Pohon regresi adalah serangkaian pendekatan ML yang membuat
model estimasi dengan membagi ruang fitur menjadi ruang berdimensi tinggi. Dengan
membagi ruang fitur menjadi D area, R4, ..., Rp, masalah regresi dapat dijelaskan sebagai:

D

)= cal(x € Ry) 2.7)

d=1

di mana c; menunjukkan rata-rata dari pengamatan.
Random Forest

RF adalah teknik ML vyang terdiri dari banyak pohon keputusan. Brieman
mengembangkan RF, yang menggabungkan pendekatan bagging dengan strategi pemilihan
parameter input acak. Pendekatan bagging menciptakan pohon individual dengan mengganti
dataset pelatihan dengan sampel acak (sampel bootstrap). Teknik ini mengontrol overfitting
dengan mengurangi modifikasi yang diterapkan pada setiap pohon. Lebih lanjut, alih-alih
memilih semua parameter, subset acak dari parameter tersebut digunakan. Secara khusus, RF
adalah varian yang ditingkatkan dari pendekatan bagging. Output yang diperkirakan diperoleh
dengan merata-ratakan hasil dari setiap DT sebagai berikut:
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b
1
Y =§;yb()() (2.8)

di mana B mengacu pada jumlah DT; ¥, menunjukkan setiap DT; X' adalah instance yang tidak
diketahui.
AdaBoost

Model AdaBoost menciptakan pembelajar yang kuat dari serangkaian pembelajar
lemah untuk meningkatkan kinerja model yang diestimasi. Dalam algoritma AdaBoost,
instance yang diestimasi secara tidak benar diberi bobot yang lebih tinggi pada tahap
sebelumnya. Kinerja model kemudian ditingkatkan dengan meminimalkan kegagalan pada
tahap selanjutnya. AdaBoost dimulai dengan bobot yang identik dan mengevaluasi kesalahan
kuadrat rata-rata estimasi, memberikan bobot yang lebih besar kepada mereka yang memiliki
kegagalan terbesar dan mengulangi prosedur tersebut hingga hasilnya konvergen.
XGBoost

XGBoost adalah metode boosting di mana pembelajar lemah secara iteratif diberi
bobot yang lebih tinggi. Idenya adalah untuk mengintegrasikan pembelajar lemah untuk
membuat perkiraan yang lebih akurat. Gradient boosting pertama kali diperkenalkan oleh
Chen et al., yang melakukan model regresi menggunakan vektor gradien arah dari fungsi misfit
yang sebanding dengan teknik gradient-descent. Gradient boosting menggunakan versi pohon
paralel yang dikenal sebagai XGBoost. Dalam metode ini, faktor-faktor dimodifikasi secara
iteratif untuk mengoptimalkan fungsi tujuan dengan mengurangi residual dari langkah
sebelumnya. Untuk menghindari overfitting, pendekatan XGBoost menambahkan regularisasi
pada fungsi tujuan dan fungsi kerugian.
CatBoost

CatBoost memperkenalkan pendekatan baru untuk gradient boosting dengan secara
khusus berfokus pada parameter input kategorikal. Metode ini memanfaatkan DT simetris,
yang secara signifikan meningkatkan kecepatan inferensi saat menggunakan model
pembelajaran lemah yang telah dilatih sebelumnya. CatBoost dirancang untuk menangani data
bising dengan hubungan yang kompleks dan karakteristik yang beragam, memastikan kinerja
yang lebih baik. Algoritma ini secara acak mengurutkan instance dan menetapkan nilai untuk
setiap fitur kategorikal. Untuk mengurangi dampak kategori frekuensi rendah dan noise,
koefisien bobot prioritas dan faktor prioritas diterapkan pada distribusi data. Hal ini dapat
diwakili oleh ekspresi berikut:

— ;'l=1 I{x}:x,ic} Yt Bp
ity tB

(2.9)

di mana p dan  masing-masing menunjukkan nilai prior dan bobot yang sesuai.
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LightGBM

Light Gradient-Boosting Machine (GBM) adalah algoritma berbasis DT yang
membangun pohon secara leaf-wise, berbeda dengan pendekatan depth-wise tradisional,
yang menghasilkan akurasi lebih tinggi pada pohon yang lebih kompleks. Algoritma ini
menonjol dengan menggabungkan dua inovasi utama: Exclusive Feature Bundling dan
Gradient-based One-Side Sampling. Metodologi ini meningkatkan kinerjanya dan
membedakannya dari DT gradient-boosted lainnya. Ide inti LightGBM adalah menggabungkan
M pohon regresi lemah secara linier menjadi satu pohon yang kuat, yang secara matematis
direpresentasikan sebagai:

M
FOO = ) fu®) (2.10)
m=1

di mana f,,(x) dan F(x) masing-masing mewakili output dari pohon regresi lemah ke-m dan
output akhir. Peningkatan utama dalam LightGBM meliputi strategi leaf-wise-nya, yang
ditingkatkan dengan pembatasan kedalaman, dan teknik berbasis histogram, yang keduanya
berkontribusi pada efisiensi dan akurasinya.
Jaringan Neural Buatan

Para ahli neurologi dan ilmuwan mengembangkan dasar-dasar ANN untuk
mensimulasikan otak manusia. Arsitektur otak manusia rumit, nonlinier, dan mengandung
sistem pemrosesan paralel. Back-propagation (BP) adalah algoritma populer yang digunakan
untuk perhitungan dalam persamaan ANN sebagai berikut:

N

net,, = szWm (2.11)

m

di mana X,,, adalah nilai input, dan W,,, adalah bobot ANN. Setelah itu, fungsi sigmoid dengan
output antara 0 dan 1, yang merupakan fungsi turunan, dihitung dengan:

1
1 + exp(—net,,)

f(nety,) = (2.12)

di mana net,, adalah hasil dari neuron ke-m. Perbedaan antara hasil algoritma, d,,,, dan data
yang diamati O,,, dihitung sebagai:

E,=d,—0, (2.13)
Persamaan (2.14) digunakan untuk menghitung kesalahan. Perubahan bobot dan bobot baru

dihitung dengan Persamaan (2.15) dan Persamaan (2.16), masing-masing.
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S = f'(net,,) X E, (2.14)
AWy (£) = A * 8y % Oy + a % AW,y (£ — 1) (2.15)
Wn,m(t) = Wn,m(t - 1) + AWn,m(t) (2-16)

Gambar 2.4 menunjukkan struktur model ANN.

Sinaps

Bias
e
— b
X4
Fungsi
X2 Aktivasi
Sinyal ¢(.) — Output
Masukan Yj
Gabungan
Additif
Xm
—
Bobot
Sinaptik
%/_/
Bobot Sinaptik

Gambar 2.4 Struktur algoritma ANN.

Mesin Vektor Pendukung

Boser dkk. memperkenalkan dan merumuskan mesin vektor pendukung (SVM) untuk
pertama kalinya pada tahun 1992. Elemen fundamental dari pendekatan ML ini sudah dikenal
dalam literatur dan telah digunakan di bidang-bidang seperti bidang hiper-margin lebar. SVM
mendapatkan perhatian dalam banyak observasi, menghasilkan alat pemodelan yang unik dan
efektif dengan menggabungkan dan memanfaatkan berbagai bidang seperti statika, optimasi,
dan analisis fungsional. Algoritma SVM dimodifikasi menjadi serangkaian contoh yang
memproyeksikan parameter input ke parameter objektif sebagai pembelajaran terawasi.
Kerapatan solusi, kurangnya minimum lokal, penggunaan kernel, dan menawarkan
kemampuan kontrol dengan beroperasi pada margin adalah semua aspek unik dari SVM.
Model regresi SVM ditentukan oleh:

y=f(x)+e (2.17)

di mana y dan x adalah sampel keluaran dan masukan yang ditentukan dalam ruang
karakteristik berdimensi tinggi, masing-masing, dan e adalah kesalahan acak bebas.
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Mesin Vektor Pendukung Kuadrat Terkecil

LSSVM adalah versi lanjutan dari SVM. Pendekatan ini memanfaatkan lebih sedikit
sampel dan memastikan akurasi yang lebih besar daripada teknik SVM. Rumusan fungsi biaya
adalah sebagai berikut:

fx)=wlexT)+b (2.18)
di mana wT mengacu pada vektor keluaran yang ditransfer dan @(x”) menunjukkan algoritma

kernel; b menunjukkan suku bias a; xT mewakili masukan fungsi ini. Fungsi biaya untuk
menghitung w dan b diminimalkan dalam model ini:

1 1 <
CF =EWTW+EY2 e,%l (219)
m=1

Persamaan fungsi biaya adalah sebagai berikut:
Ym =wle(x") +b+en (2.20)

di mana b menunjukkan faktor yang dapat disesuaikan dan e,, menunjukkan kesalahan.
Bentuk Lagrangiannya adalah sebagai berikut:

. & N
L(w,e,a,b) = EWTW + 7Y Z ez — Z a,Wlro(xT) +b + e, — y) (2.21)
m=1 m=1

di mana a,, mengacu pada koefisien Lagrange. Masalah ini harus dipecahkan untuk
menentukan variabel LSSVM. Kernel linear, polinomial, dan fungsi basis radial (RBF) dapat
diidentifikasi seperti di bawah ini:

L(x,xT) = xxT (2.22)

24



Struktur Bangunan Gridshell elastis GFRP memakai Pembelajaran Mesin (ML)
Dr. Ir. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.

| Mulai ‘

Normalisasikan datanya > Dapatkan param:;:;ng;alm dan sig2 yang
>
A J L J
Tetapkan kesalahan awal dan pilih Tentukan model prediksi ISVM
parameter.
Y Y
. Masukkan data prediksi untuk
Latllssvin mendapatkan hasil prediksi.
Y i
Masukkan data wji untuk mendapatkan Selesal
hasil wji; hitung kesalahannya.

v

Tidak
— Kesalahan = kesalahan awal
l‘ra
Ubah kesalahan awal; tandai parameter
gam, sig2
>y

Tidak ) ) a
L Lingkaran berakhir

Gambar 2.5 Diagram alur algoritma LSSVM.

L(x,xT) = (t+ xx™" (2.23)
—|x™ — x|?
L(x,xT) = exp (T) (2.24)

Diagram alir model LSSVM ditunjukkan pada Gambar 2.5. Dalam observasi ini, RBF
diimplementasikan untuk prediksi karena akurasinya dalam sistem non-linier.
Mesin Vektor Pendukung Kuadrat Terkecil Berbobot

Suykens dkk. memperkenalkan model LSSVM berbobot (WLSSVM) yang menggunakan
bobot untuk memodifikasi variabel kesalahan. Algoritma WLSSVM telah menunjukkan kinerja
yang sangat baik dalam masalah rekayasa struktur. WLSSVM telah diidentifikasi sebagai:

N
1 1
Minimize J(w, &) = EooToo +3Y Z W, &2, (2.25)

m=1
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Gambar 2.6 Struktur model WLSSVM.

Dengan syarat y,, = o’ ¢(x) + b + &, m =1,2,...,N

di mana x menunjukkan instance input, dan ym adalah data output. Data input dikonversi ke
ruang berdimensi lebih tinggi oleh ¢(x). w menunjukkan vektor bobot. &, menunjukkan
variabel kesalahan, dan b mengacu pada suku bias. Pendekatan pengali Lagrange diterapkan
untuk menyelesaikan masalah dual sebagai berikut:

N

L(@,b,50) =@, = ) an(@' D@ +b +En = Yn) (2.26)

m=1

Fungsi kernel RBF diidentifikasi sebagai berikut:

_ T2
L(x,xT) = exp <— u) (2.27)

Dengan demikian, model prediksi WLSSVM untuk prediksi diperoleh sebagai berikut:

N

y(x) = Z ap L(x, x™) + b (2.28)

m=1

Gambar 2.6 menggambarkan struktur algoritma WLSSVM.
Optimasi Swarm Partikel - Mesin Vektor Pendukung Kuadrat Terkecil

Efisiensi pembelajaran dan generalisasi LSSVM harus diidentifikasi dengan menentukan
parameter regularisasi (y) dan lebar fungsi kernel (c2). Pendekatan pencarian grid sering
digunakan untuk menemukan kedua parameter ini. Output komputasi yang buruk, efisiensi
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terbatas, dan jangkauan pencarian yang tidak global merupakan keterbatasan prosedur ini.
Metode PSO dapat digunakan untuk mengoptimalkan dan memodifikasi parameter LSSVM
untuk mengatasi kekurangan ini. Gambar 2.7

Filih ukuran gerombalan

!

Menghasilkan posisi partikel
cecara acak
v Latih LSSVM untuk setiap
: partikel dengan data
Memperbarui pariikel 3 Anggap posisi partikel i pelatinan PSO.
posisi sebagai y dan o* '
'y i
: Y
Y i
Memperbarui kecepatan Temukan nilai biaya unfuk ) Memprediksi nilai validasi
partikel setiap partikel P30 oleh model terlatih.
'y
Y I l
Tentukan partikel gp; i
Anggap MSE dari data
l ' | validasi sebagai nilai Biaya.
Tidak '
Memenuhi penghentian
l‘(a
FPeriimbangkan Qg.c;
posisi sebagai yand yang
dioptimalkan o®
Latih model LSSVM
menggunakan pelatihan | —— Prediksi
LSSV data

Gambar 2.7 Diagram alur algoritma PSO-LSSVM.

menunjukkan diagram alir algoritma PSO-LSSVM. Model PSO-LSSVM terdiri dari langkah-
langkah berikut:

1. Nilai yang tepat untuk parameter PSO ditentukan;

2. Proses pelatihan model LSSVM diselesaikan, dan y dan ¢ dihitung;

3. Swarm partikel dihitung dengan fungsi keputusan adaptif, seperti di bawah ini:
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a9 — )
Ym

F= (2.29)

4. Kesalahan kuadrat rata-rata (MSE) digunakan sebagai nilai biaya, dan parameter swarm
partikel dihitung ulang menggunakan bobot yang diperbarui;
5. lJika kriteria terpenuhi, parameter optimal dihitung; jika tidak, langkah diulangi.
6. Parameter optimal yang diperoleh digunakan untuk melatih model LSSVM, dan model
PSO-LSSVM dibentuk;
7. Sampel uji diprediksi.
Pengaruh nilai y dan o2 yang berbeda terhadap indeks kinerja pada model LSSVM
diilustrasikan pada Gambar 2.8. Dapat dilihat bahwa ketika nilai y berada dalam rentang O
hingga 100, dan nilai 2 mendekati 0, nilai kesalahan kuadrat rata-rata ternormalisasi (NMSE)
dan kesalahan kuadrat rata-rata akar (RMSE) terkecil diperoleh.

{05
0.6 "

04.
0.35

NMSE

D2
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00

(d)

Gambar 2.8 Hubungan antara a2, ¥, dan indeks kinerja LSSVM pada: (a) NMSE fungsi tujuan
1; (b) RMSE fungsi tujuan 1; (c) NMSE fungsi tujuan 2; (d) RMSE fungsi tujuan 2.

Mesin Vektor Pendukung Nonparalel yang tidak Sensitif terhadap Parametrik

Versi yang lebih baik dari SVM disebut PIN-SVM, yang cocok untuk regresi. PIN-SVM
bertujuan untuk menghitung f;(x) dan f,(x) secara simultan, yang merupakan fungsi
proksimal nonparalel. Selain itu, dua fungsi proksimal nonparalel yang tidak sensitif terhadap
parametrik, g, (x) dan g,(x), juga diestimasi.

filx) =LHT, xTw; + by, fo(x) = L(HT,xTw, + b, (2.30)
g1(x) = L(HT, x" w3 + b3, g,(x) = L(HT, xTw, + b, (2.31)

di mana g,(x), g,(x) = 0, dan L adalah kernel yang sesuai. Kemudian, sepasang masalah
optimasi awal dibangun sebagai berikut:

1 1
min = c3(wlw; + b? + wlws + b2) + =&TE + e’k
w1,03,b1,b3,§ 2 2

st.Y — (L(x,xT)w; + eby) =&
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L(x,xT)(l)g + eb3 =0
Y — (L(x,xDw; + eby) = —(L(x,x")w3 + eb3) —§E>0 (2.32)

Dan

1 1
min = cy(wlw, + b2 + wiw, + bE) + =T + e’
032'0)4'b2'b4jﬂ 2 2

st. (L(x,xDw, +eb,) =Y =7*
L(x,xT")w, +eby, =0
(L(x,xDw, +eby) =Y = —(L(x,x")w, + eby) —1,n =0 (2.33)
di mana ¢ dan i adalah vektor kendur dan c;, ..., ¢, adalah parameter positif. Kemudian, f; (x),

g1(x) dan f,(x), g,(x) dihitung dengan menggunakan (w; + b;), (w3 + b3) dan (w, + by),
(w4 + by) yang diperoleh. Model regresi kemudian dibangun dengan:

1 1 1
f@) =5 (0 +£00) = 5 @1+ )L H) +5 (B +b)  (234)
Batas atas dan bawah dikembangkan sebagai berikut:
fi(x) — g1(x) = (w; — w3)"L(x,H) + by — b3

f2(x) = g2(x) = (0, — wy)"L(x, H) + by — b, (2.35)

Parameter untuk menyetel bobot c;, ..., ¢4, dan parameter kernel P dipertimbangkan dalam
observasi ini untuk algoritma PIN-SVM. Gambar 2.9 menggambarkan diagram alir algoritma
PIN-SVM.
€-Twin Support Vector Machine

e-TSVM diperkenalkan sebagai pendekatan yang mempertimbangkan ide TWSVM dan
TSVM. e-TSVM menemukan dua fungsi linier g-insensitive sebagai:

g1(x) = wlx + b; and g,(x) = wlx + b, (2.36)
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Pemilihan Parameter dalam Regresi Batang
Support Vektor (SVR)
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/ Hasil prediksi /

Gambar 2.9 Diagram alur algoritma PIN-SVM.

Masalah awal dapat direpresentasikan dengan mendefinisikan istilah regularisasi §(W1TW1 +

b?) dan % (wlIw, + b%), variabel slack &, £* 11, dan 1 *, sebagai berikut:

) 1 1 T
Wl%ig‘E*ECS(wal +b1) + 8T8 + e,
s.t.Y — (Dw; + eby) =,

Y — (Dw, +eby) = —€,e — € >0,

Dan

; 1 T 2 1 *«T % T
min ca(waw, +b5) +=n""n" + ce' 7,
wa,bon* 2 2

s.t. (Dw, +eby,) =Y =17,

(DWZ + ebz) - Y 2 _sze _n,n 2 0,
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di mana ¢4, ¢5, €1, dan €, adalah parameter positif. Parameter untuk menyetel bobot c;, ..., ¢¢,
dan parameter kernel P didefinisikan dalam observasi ini untuk algoritma ini. Diagram alir
metode ini ditunjukkan pada Gambar 2.10.
Mesin Vektor Pendukung Lagrange Berbobot e-Twin

WL-e-TSVM dikembangkan menggunakan ide SVM, di mana contoh-contoh diberi
penalti berdasarkan pengaruhnya terhadap akurasi regresi. Masalah pemrograman kuadratik
(QPP) untuk WL-e-TSVM nonlinier dapat diselesaikan dengan menerapkan kernel L(x,xT)
yang sesuai seperti di bawah ini:

1 ) c
min = |G — (L(x,x")w; + eby)|? +71(|W1|2 + b?) + %ETD

Wl,bl,gz
st.G— (L(x,xDw; +eby) = —g,e—§E=0 (2.39)
Dan
1 T 2, V2 2 2 2 1
min —|(L(x,x"))w, +eby) — G|* + = (|wy|* +b5) +=n'D
wa,baM 2 2 2

s.t. (L(x,xDw, +eb,) — G = —g,e —m,m = 0, (2.40)

di mana e mewakili vektor satuan; c;, ¢, V1, V,, €, dan &, adalah variabel positif; D
menunjukkan matriks berbobot; mengacu pada norma-2. Kriteria KKT untuk Persamaan (2.39)
dapat didefinisikan sebagai:

—L(x,xT)T(G — L(x,xT)w; —eby) + vywy + L(x, xT)Ta =0 (2.41)
—eT(G — L(x,xT)w; —eb;) + v;b; + eTa =0 (2.42)

¢,DE— o =0 (2.43)

G—(Lo,xTw, +eb) >—ge—§E>0 (2.44)

32



Struktur Bangunan Gridshell elastis GFRP memakai Pembelajaran Mesin (ML)
Dr. Ir. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.

[
| Pemilihan Parameter dalam Regresi Batang

|
‘ Support Vektor (SVR)
[ Impor dataset ]

.

| Pemilihan parameter

—

Inisialisasi

1

I Compute kernel ]

<

I Menggunakan pemecah SORI

—

I Peroleh a dany I

-

Hitung (w, b,) dan (w,, b,)

<4

Menemukan f,(x)dan f,(x)

<

Menemukan f, (x)danf,(x)

!

Membangun variabel prediktor yang
diestimasi

v

|
' Hasil prediksi ,
L J

Gambar 2.10 Diagram alir model e-TSVM.

al (G — (L(x,xT)w; +eb;)) + g, +8) =0, >0 (2.45)

Selanjutnya, u, dicapai dengan:
u, = [wib?]" = (KTK + v,]) KT (G +v) (2.46)
Parameter algoritma ini, yang dipertimbangkan dalam observasi ini, adalah parameter untuk

menyesuaikan bobot ¢y, ..., ¢1o, dan parameter kernel P. Diagram alir metode ini ditampilkan
pada Gambar 2.11.
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Hitung vektor pembobot
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Hitung nilai slack
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Hitung vektor pembobot
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l Hitung fungsl prediksi akhir l
Hasil prediksi

Gambar 2.11 Diagram alur algoritma WL-g-TSVM.

2.10 PENDEKATAN PEMBELAJARAN MESIN YANG DAPAT DIINTERPRETASIKAN

Model ML yang dikembangkan mungkin mampu membuat prediksi yang akurat;
namun, model tersebut masih merupakan model kotak hitam yang tidak dapat secara eksplisit
menjelaskan latar belakang mekanis atau fisik dari masalah tersebut, sehingga model ML
kehilangan kredibilitas. Bab ini menginterpretasikan model menggunakan tiga pendekatan,
termasuk plot ketergantungan parsial (PDP), efek lokal terakumulasi (ALE), dan SHAP, untuk
mengatasi kendala ini. Signifikansi suatu faktor ditentukan dengan mengevaluasi peningkatan
kesalahan estimasi setelah memodifikasi nilai faktor.
Plot Ketergantungan Parsial

Friedman mengusulkan PDP untuk mengeksplorasi efek marginal dari variabel yang
diasumsikan pada output dengan menampilkan nilai rata-rata hasil untuk berbagai parameter.
PDP dapat digunakan untuk menentukan korelasi antara fitur dan tujuan. Ketergantungan
parsial, yang dilambangkan dengan f;, pada sebagian fitur x,, dapat dinyatakan sebagai:

£i(s) = B [f (toyx)] = j £ (s x)d P(x) 2.47)

di mana x; menunjukkan faktor-faktor untuk PDP dan x, mengacu pada faktor-faktor lainnya.
PDP dapat dibuat untuk data {x;, i = 1,...,n}, sebagai berikut:
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_ BN
Fl) =2 floxe) (248)

Independensi parameter input merupakan asumsi penting dalam PDP.
Efek Lokal Terakumulasi

ALE adalah varian non-bias dari PDP yang mendefinisikan efek fitur rata-rata dari
algoritma ML. Jika fitur-fitur tersebut sangat terkait, f;(x,) dirata-ratakan di semua fitur dalam
PDP, sehingga menghasilkan hasil yang bias. Masalah ini dapat diatasi dengan membatasi data
ke grid tertentu. ALE merata-ratakan modifikasi dalam estimasi untuk memblokir pengaruh
fitur yang berkorelasi. ALE dapat dijelaskan sebagai:

xs
fo,ALE(xS) :f E
20,1

XchS[fS(xS, xXo)|xs = zs ]dzs—c

Xs
= j f fS(zs, x.)P(x. | zg)dx.dzs — ¢ (2.49)
Zo,1 " Xc
. e ey .73 _ 8f(xsxc) . .
di mana ¢ mewakili nilai tetap; f5(xs, xc) = T menunjukkan pengaruh lokal dari xg
N

pada f(.) pada (x1,xs); Zg,1 mengacu pada nilai terpilih yang lebih kecil dari pengamatan
terkecil; P(x¢|xs) mengacu pada densitas.
Penjelasan Aditif Shapley

Lundberg dan Lee mengusulkan teknik penjelasan aditif Shapley (SHAP) untuk
mengevaluasi prediksi model berdasarkan ekspektasi bersyarat dan teori permainan. SHAP
digunakan untuk menilai pengaruh faktor input yang berbeda pada setiap output. Secara
umum, SHAP membantu dalam pemeringkatan fitur yang menjelaskan upaya interaksi. SHAP
menyelidiki teknik atribusi fitur aditif untuk membangun model yang dapat diinterpretasikan.
Kerangka kerja yang dapat diinterpretasikan dapat diungkapkan sebagai berikut:

() = g = bo+ ) dixi, (250

di mana x = (xl,xz, ...,xp) mewakili M variabel input; p menunjukkan jumlah instance; x;
mengacu pada input yang disederhanakan. Dengan menggunakan fungsi proyeksi, x = h,.(x"),
parameter x’ ditransfer ke x. Selain itu, ¢, dan ¢; masing-masing menunjukkan nilai tetap dan
pengaruh setiap parameter.

35



Struktur Bangunan Gridshell elastis GFRP memakai Pembelajaran Mesin (ML)
Dr. Ir. Agus Wibowo, M.Kom, M.Si, MM.

2.11 METODE PENGEMBANGAN UNTUK ALGORITMA ML

Validasi silang K-fold (CV) untuk mengurangi overfitting, pendekatan Taguchi untuk
penyetelan parameter, dan teknik untuk preferensi urutan berdasarkan kesamaan dengan
solusi ideal (TOPSIS) untuk perhitungan respons disajikan di bagian ini, dan deskripsi luas dapat
diperoleh dari referensi yang ditawarkan.

Validasi Silang K-Fold

Validasi silang K-fold adalah metode validasi populer untuk proses penyetelan
parameter. CV adalah pendekatan resampling untuk mengevaluasi algoritma ML. Dalam teknik
ini, sampel yang diberikan dibagi menjadi beberapa subset menggunakan variabel K sebagai
input. Setelah membagi dataset secara acak menjadi K subbidang berukuran sama, K-1
subsampel digunakan untuk pelatihan dan sisanya digunakan untuk verifikasi. Prosedur ini
diulangi hingga semua subset telah divalidasi setidaknya sekali.

Akurasi total model pada set pelatihan dihitung dengan merata-ratakan akurasi yang
diperoleh di setiap lipatan. Disarankan untuk mempertimbangkan waktu perhitungan dan bias
saat menentukan nilai K. Manfaat signifikan dari pendekatan ini adalah bahwa ia
menggunakan semua subsampel untuk pelatihan dan validasi. Gambar 2.12 menunjukkan
model CV tiga lipatan dalam bentuk skematis. Dua belas sampel dari set pelatihan disimbolkan
dan dibagi menjadi tiga kategori.

Data Asli OCHONOOENOGOGS

Bangun Model Dengan Prediksi Aktif
CV Grup 1 HOOENOOS® | OONO
cverup2 QOOHO Heoeo | HOON
CV Grup 3 ( B4 &1 [ Jeio Heoe

Gambar 2.12 Skema validasi silang tiga lipatan.

Penyetelan Hiperparameter

Setelah dataset disiapkan dan teknik ML dipilih, langkah selanjutnya adalah
menentukan hiperparameter model, yang sangat penting untuk keberhasilan model.
Pendekatan Taguchi adalah metode yang efisien untuk menyetel variabel algoritma. Metode
ini menerapkan serangkaian array ortogonal yang menyimpan informasi tentang faktor-faktor,
termasuk faktor noise dan sinyal. Metode ini bertujuan untuk mengurangi efek noise dan
menyimpulkan tingkat optimum variabel sinyal dengan prinsip kekokohan. Akibatnya, rasio
sinyal terhadap noise (S/N) diimplementasikan untuk menghitung kuantitas varians respons.
Pengurangan S/N adalah tujuan observasi ini. S/N diukur sebagai:

2
S _ —10 x log (S(: )) (2.51)
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di mana n adalah jumlah array ortogonal, dan Y menunjukkan nilai respons. S(Y?) mengacu
pada penjumlahan respons Y?2.

Karena variabel metode meta-heuristik sangat sensitif, metode Taguchi juga digunakan
untuk menyetel variabel algoritma optimasi swarm partikel multi-objektif (MOPSO).
Keragaman dan konvergensi adalah dua tujuan utama dalam teknik evolusi multi-objektif; oleh
karena itu, jarak generasi terbalik (IGD) dan hipervolume (HV) keduanya merupakan metrik
yang sesuai. IGD menunjukkan konvergensi dan keragaman hasil. IGD dapat dijelaskan sebagai:

ZVEP d(v' P*)

IDG(P,P*) = 3

(2.52)

di mana P* didistribusikan di atas front Pareto aktual; P mengacu pada front Pareto estimasi;
d(v, P*) menunjukkan jarak Euclidean minimum antara v dan P*. IGD yang lebih rendah
menghasilkan efikasi P yang lebih tinggi.

HV adalah salah satu metrik kinerja yang paling terkenal yang memperhitungkan
konvergensi dan variasi model optimal. Nilai HV yang lebih besar lebih disukai karena
menunjukkan konvergensi yang mulus dan himpunan jawaban yang terdistribusi dengan baik
untuk masalah optimasi minimisasi. HV menunjukkan kedekatan dan keragaman, dan dicapai
dengan menghitung HV dari front Pareto aproksimasi dengan titik referensi yang dapat
dijelaskan sebagai:

HV(P) = {U;a(x;) | Vx; € P} (2.53)

di mana x; menunjukkan individu dalam front Pareto P; a(x;) mewakili area persegi panjang
yang dibatasi oleh f(x;) dan titik referensi sebagai [max(f;), max(f,)]. HV yang lebih tinggi
menghasilkan himpunan solusi P dengan efikasi yang lebih tinggi. Dalam observasi ini,
parameter respons untuk penyetelan parameter MOPSO adalah rasio kombinatorial (CR) yang
diukur sebagai:

_1GD

= (2.54)

Metode efisien lainnya untuk penyetelan hyperparameter adalah dengan
menggunakan kombinasi pendekatan pencarian grid dan K-fold CV untuk menghindari
overfitting. Rentang potensial setiap parameter pertama-tama ditetapkan sebagai grid
berdasarkan literatur. Model kemudian dilatih berulang kali menggunakan semua
kemungkinan kombinasi grid parameter, dan kinerjanya dievaluasi menggunakan K-fold CV.
Teknik untuk Preferensi Urutan Berdasarkan Kesamaan dengan Solusi Ideal

Teknik ini adalah pendekatan pengambilan keputusan multi-kriteria untuk memilih
jawaban terbaik dari sekelompok opsi yang tidak didominasi. Tujuan utama metode ini adalah
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untuk menemukan solusi yang lebih dekat dengan jawaban optimal dan menjauh dari solusi
negatif. Langkah-langkah berikut menyajikan prosedur TOPSIS:
Langkah 1: TOPSIS adalah pendekatan penentuan tingkat yang sederhana dan masuk
akal yang mempertimbangkan nilai-nilai yang dinormalisasi sebagai berikut:

R
Rmn =____mn__ (255)

V 2 R
di mana R mewakili semua solusi dan R,,,,, menunjukkan solusi ke-m dari keluaran ke-
n.
Langkah 2: Nilai tertimbang yang dinormalisasi diperoleh dengan mengalikan peringkat
yang dinormalisasi (R,,,) dan bobot (W,,):
Ry = Ry X W, (2.56)

Langkah 3: Nilai ideal terburuk (R~ ) dan nilai ideal terbaik (R*) ditentukan:

R~ = (max(R11,R21,R31,...,Rm1), min(R12,R22,R32, ..., Rm2)) (2.57)

R* = (min(R11,R21,R31, ..., Rm1), max(R12,R22,R32, ..., Rm2)) (2.58)

Langkah 4: Ukuran jarak p~ dan p™ dievaluasi dari R~ dan R™ untuk setiap alternatif
menggunakan rumus berikut:

2

D = Z(}?mn — R-)2 (2.59)
2
pt = Z(ﬁmn — R*)" (2.60)

Langkah 5: Kedekatan relatif (B,,) dihitung dengan:

P

Pp=—2—
™ Bt +B,

(2.61)

Langkah 6: Solusi yang paling diinginkan dipilih berdasarkan nilai P,, yang paling dekat
dengan 1.
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2.12 INDIKATOR KINERJA AKURASI

Pada bagian ini, beberapa indikator telah diusulkan yang sering digunakan untuk
menilai akurasi algoritma ML. Indikator kinerja paling populer yang saat ini digunakan untuk
mengukur akurasi adalah deviasi relatif rata-rata (ARD), NMSE, RMSE, deviasi standar (SD), dan
koefisien korelasi (R) yang dapat dihitung sebagai berikut:

ARD(\%) = 11(\),0 i (gm f; f’") (2.62)

m=

Juy

N N
1 2 o2 1 2
NMSE = Z (fn — gm)? 8 = mmzl(fm ~f) (2.63)

m=1

N
1
RMSE = |- Zl(fm — gm)? (2.64)
1 N
SD = mmzl(gm % (2.65)

R = %=1(fm - f—)(gm - g)
\/ervnzl(fm - f)z Z%=1(gm - g_)z

(2.66)

di mana N adalah jumlah sampel uji; f,,, menunjukkan nilai aktual, g,,, menunjukkan nilai yang
diantisipasi, f mewakili rata-rata nilai sebenarnya, dan g menunjukkan rata-rata nilai yang
diestimasi. ARD mengkarakterisasi derajat penyimpangan antara nilai aktual dan nilai prediksi.
NMSE dan RMSE menghitung perbedaan antara nilai prediksi dan nilai aktual. SD digunakan
untuk menghitung penyimpangan nilai prediksi terhadap nilai rata-ratanya. R diterapkan untuk
mengukur derajat ketergantungan linier antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya.

2.13 ALGORITMA OPTIMASI SWARM PARTIKEL MULTI-OBJEKTIF

PSO adalah model heuristik berbasis populasi berdasarkan perilaku sosial hewan. PSO
menggunakan swarm partikel yang ditingkatkan secara iteratif untuk menemukan solusi
terbaik global. X; y(t) mewakili posisi, dan V;y(t) menunjukkan karakteristik kecepatan
terkait ruang pencarian multidimensi N pada generasi ke-t untuk partikel ke-i. Kecepatan dan
posisi partikel ke-i dapat disesuaikan seperti di bawah ini:

Vin@+1) = w(+ DViy(t) +cn (Xpbest,N — Xia (t))
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37 (Xppestw — Xia(®)) (2.67)
Xint+1) =X;y@®) +Vin(t+1) (2.68)

dimanal <t <k; 1 <i <m; dengan m adalah jumlah partikel; ¢ dan k masing-masing
menunjukkan iterasi saat ini dan maksimum; ¢; dan ¢, menunjukkan koefisien percepatan; r;
dan r, menunjukkan vektor acak dengan nilai antara 0 dan 1. Pengendalian pengaruh
kecepatan sebelumnya terhadap kecepatan saat ini dapat dicapai dengan w sebagai bobot
inersia sebagai berikut:

() = o) — (0(1) - oo(k))% (2.69)

Oleh karena itu, berbagai variabel ditetapkan, yaitu koefisien percepatan (c;), koefisien
percepatan (c;,), bobot inersia (W), ukuran populasi (PS), dan jumlah iterasi (NOI). Proses
iteratif diulangi untuk memenuhi kriteria penghentian. Coello dan Lechuga menawarkan
beberapa fungsi tujuan dalam MOPSO yang mempertimbangkan repositori untuk menyimpan
solusi non-dominan. MOPSO memiliki tingkat kekokohan yang tinggi, kecepatan konvergensi
yang tinggi, dan keandalan yang membuatnya bermanfaat dalam menentukan nilai optimal
lokal. Langkah-langkah MOPSO adalah sebagai berikut:

1. Menghasilkan serangkaian permutasi acak untuk digunakan sebagai populasi utama;
Menghitung skor permutasi yang dihasilkan menggunakan vektor bobot;
Menemukan permutasi non-dominan dan menyesuaikan arsip;
Meningkatkan nilai terbaik lokal dan global;
Memilih permutasi pemimpin untuk setiap partikel;
Menghitung vektor kecepatan menggunakan Persamaan. (2.67);
Ubah lokasi partikel menggunakan Persamaan (2.68);

© No vk whN

Ulangi langkah (2) hingga (7) sampai kondisi penghentian terpenuhi dan kemudian
dapatkan arsip akhir sebagai front Pareto.

Hasil optimasi dari proses MOPSO adalah kumpulan solusi Pareto optimal, bukan solusi
tunggal. Titik-titik Pareto optimal yang dihasilkan adalah solusi terbaik ketika kondisi
antagonistik hadir. Nilai fungsi tujuan yang tidak didominasi dalam himpunan Pareto optimal
ditampilkan pada front Pareto.

2.14 ANALISIS ELEMEN HINGGA

FEA adalah metode analisis numerik yang cocok untuk analisis struktural dan
mendapatkan reaksi struktural yang dikenai gaya dunia nyata. Dalam bab ini, metode ini
diimplementasikan untuk analisis struktural cangkang grid elastis GFRP untuk mempersiapkan
dataset dan memverifikasi keakuratan metode yang disajikan dengan program ABAQUS.
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Modul adalah unit fungsional ABAQUS. Setiap modul berisi alat-alat spesifik yang terkait
dengan tugas pemodelannya.

Tugas pemodelan setiap modul adalah sebagai berikut: Modul Part untuk membuat
geometri; Modul Property untuk definisi material dan pembuatan penampang; Modul
Assembly untuk merakit instance; Modul Step untuk mendefinisikan langkah-langkah analisis
dan output yang dibutuhkan; Modul Interaction untuk menentukan interaksi; Modul Load
untuk mendefinisikan beban dan kondisi batas; Modul Mesh untuk membuat mesh elemen
hingga; Modul Optimization untuk konfigurasi tugas optimasi; Modul Job untuk melakukan
analisis dan mengontrol kemajuannya; Modul Visualization untuk melihat hasilnya; Modul
Sketch untuk membuat sketsa 2D. Aplikasi setiap modul disajikan untuk implementasi FEA
pada bab-bab berikut.

2.15 DESAIN GRIDSHELL ELASTIS GFRP DENGAN ML

Struktur gridshell menawarkan pendekatan transformatif untuk konstruksi desain
bentuk bebas, memberikan beberapa keuntungan seperti penggunaan material minimal,
konstruksi ringan, kemampuan untuk membuat struktur bentang lebar, dan peningkatan
efisiensi struktural. Keberlanjutan dan kemudahan pembongkaran serta daur ulangnya
semakin menggarisbawahi daya tariknya. Dengan memanfaatkan rasionalitas geometris
intrinsiknya, gridshell sangat cocok untuk pembuatan permukaan lengkung ganda. GFRP
adalah material ideal untuk struktur ini karena sifat mekaniknya yang menguntungkan. Selain
itu, di antara berbagai pendekatan Al, ML telah mendapatkan perhatian yang signifikan
sebagai metode cerdas yang menjanjikan untuk memberikan solusi rekayasa struktural yang
inovatif. Bab ini meninjau metode desain dan konstruksi untuk struktur gridshell elastis GFRP,
menyoroti baik peluang yang mereka tawarkan maupun tantangan yang harus diatasi.

Bab ini menyajikan tinjauan komprehensif tentang berbagai teknik ML dan model yang
paling relevan. Semua algoritma ML yang dibahas dapat diterapkan pada masalah regresi dan
mencakup LR, RR, KNN, DT, RF, AdaBoost, XGBoost, CatBoost, LightGBM, ANN, SVM, LSSVM,
WLSSVM, PSO-LSSVM, PIN-SVM, &-TSVM, dan WL-e-TSVM. Selain itu, bab ini menyoroti
pendekatan ML yang dapat diinterpretasikan seperti nilai PDP, ALE, dan SHAP. Bab ini juga
menjelaskan prosedur untuk K-fold CV, metode Taguchi, pencarian grid, TOPSIS, dan berbagai
indeks kinerja, termasuk ARD, NMSE, RMSE, SD, dan R. K-fold CV ditekankan sebagai metode
yang efisien untuk mengurangi overfitting, sementara penyetelan parameter yang cermat dari
algoritma ML sangat penting untuk mencapai akurasi yang lebih tinggi. Proses Taguchi
digunakan untuk menemukan parameter optimal, dengan memanfaatkan respons yang
dihitung oleh metode TOPSIS bersamaan dengan indeks kinerja.

Algoritma PSO dan MOPSO dibahas secara detail, menyoroti signifikansinya dalam
teknik sipil sebagai teknik optimasi yang efektif untuk menangani variabel diskrit dan kendala
serta tujuan yang sembarang. Para peneliti telah berhasil menerapkan PSO sebagai metode
optimasi stokastik yang terinspirasi dari alam, yang telah populer dalam beberapa tahun
terakhir karena kemampuannya untuk menemukan solusi yang mendekati optimal.
Kesederhanaannya, parameter minimal yang dibutuhkan, dan mekanisme eksplorasi yang
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efisien berkontribusi pada biaya komputasi yang lebih rendah dibandingkan dengan metode
heuristik lainnya. Selain itu, studi ini mengklarifikasi implementasi FEA dalam konteks
algoritma ini. Kesimpulannya, cangkang grid elastis GFRP menghadirkan potensi dan peluang
yang signifikan untuk membangun permukaan lengkung ganda dengan memanfaatkan
pendekatan ML untuk mengatasi tantangan terkait.
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BAB 3
PREDIKSI BENTUK BATANG RAMPING DISKRIT

3.1 KONSTRUKSI PENGANGKATAN & ANALISIS DISKRIT GRIDSHELL

Struktur gridshell, yang dikenal karena desainnya yang ringan dan efisien, bergantung
pada prinsip konstruksi dan mekanik tertentu untuk memastikan stabilitas dan kinerja. Salah
satu pendekatan tersebut melibatkan penyederhanaan elemen yang diangkat dari struktur
gridshell sebagai balok kantilever yang dikenai berat sendiri dan beban terpusat.
Penyederhanaan ini dicapai dengan menciptakan penyangga kaku pada penampang sepanjang
garis simetris, seperti yang ditunjukkan dalam observasi sebelumnya. Prinsip elemen diskrit
dapat digunakan untuk menganalisis model mekanik ini, di mana balok kantilever didiskretisasi
menjadi segmen-segmen di antara titik-titik gaya terpusat yang berdekatan. Kurva deformasi
balok dapat diperoleh dengan mendefinisikan deformasi semua elemen diskrit,
memungkinkan prediksi struktural yang lebih akurat. Selain itu, kemajuan dalam kecerdasan
buatan (Al), khususnya algoritma pembelajaran mesin (ML), menawarkan solusi alternatif dan
inovatif untuk analisis struktural. Dengan melatih model Al dengan dataset yang sesuai,
dimungkinkan untuk memprediksi bentuk dan perilaku elemen struktural di bawah berbagai
kondisi pembebanan, sehingga mengurangi ketergantungan pada metode analitis tradisional.
Selain itu, mengintegrasikan pemodelan informasi bangunan (BIM) ke dalam desain dan
konstruksi gridshell semakin meningkatkan proses tersebut.

Tantangan signifikan dalam konstruksi gridshell adalah mengelola pembentukan
bentuk grid datar selama proses pemasangan. Fernandes dkk. meninjau teknik konstruksi
untuk gridshell, dengan Peloux dkk. memperkenalkan metode pengangkatan untuk gridshell
polimer yang diperkuat serat kaca (GFRP), menyoroti keunggulannya dalam efisiensi tenaga
kerja dan waktu. Daya tahan dan kekuatan profil GFRP juga meminimalkan risiko kerusakan
elemen di dekat simpul pengangkatan, masalah umum saat menggunakan gridshell kayu.
Vaulot mengeksplorasi pembentukan gridshell melalui proses konstruksi peregangan,
menggunakan teknik batang elastis diskrit untuk menganalisis bentuk akhir. Xiang dkk.
mengusulkan metode pemasangan pengangkatan yang menunjukkan keamanan dan
efisiensinya dalam konstruksi gridshell. Selain itu, optimasi prosedur pemasangan gridshell
merupakan aspek penting lainnya dari proses tersebut. Proses konstruksi dapat disesuaikan
secara dinamis untuk mencapai jalur paling efisien menuju struktur akhir dengan
menggabungkan teknik optimasi.

3.2 PROSES KONSTRUKSI PENGANGKATAN

Memilih metode konstruksi yang tepat untuk struktur cangkang kisi elastis merupakan
masalah krusial. Teknik konstruksi pengangkatan, yang umumnya dilakukan dengan derek,
merupakan pendekatan yang praktis dan mudah. Kabel awalnya dihubungkan ke kait derek,
dan kisi datar dibangun, setelah itu kisi diangkat dan dideformasi secara elastis. Gambar 3.1
mengilustrasikan model dua dimensi (2D) yang disederhanakan dari elemen ramping yang
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dikenai beban ke atas yang diterapkan pada simpul pengangkatan. Selain berat sendiri elemen,
titik persimpangan elemen longitudinal dan transversal dikenai beban terpusat ekivalen ke
bawah. Pada sambungan, besarnya setiap beban terpusat ke bawah sama dengan jumlah
gravitasi segmen elemen longitudinal dan konektor.

3.3 METODOLOGI
Penurunan Persamaan Dasar

Gambar 3.2 menunjukkan elemen yang diangkat yang disederhanakan dengan
memberikan dukungan kaku sebagai balok kantilever. Beban terpusat, termasuk f;,, fi,, dan
fiz, diterapkan pada balok. Pada bab ini, elemen diskrit disajikan untuk analisis model mekanik
tersebut. Balok kantilever dapat didiskretisasi menjadi segmen-segmen dengan
mempertimbangkan titik aplikasi gaya terpusat. Elemen diskrit didefinisikan sebagai segmen-
segmen anggota ini. Suatu elemen diskrit i dianggap sebagai balok kantilever dengan beban
terpusat fiy, fiy, dan f;, pada ujung bebas dan rotasi 6; pada tumpuan, seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 3.3.

Gaya terkonsentrasi
ekuivalen

Berat sendiri

Gambar 3.1 Sebuah elemen dari struktur cangkang kisi.

- a1 e e ai e e an
| 1
Fiz
L vA F
L,
SRy
ol ]
x Fly S 3 Ln Fnz
N
\\VA

Gambar 3.2 Model analisis untuk satu elemen.

Selanjutnya, 0,; menunjukkan sudut kemiringan pada ujung bebas dalam keadaan
keseimbangan. Berat sendiri segmen balok diperhitungkan dalam model elemen diskrit. Kurva
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deformasi anggota struktural pada grid dua lapis dan balok kantilever dapat diperoleh dengan
mendefinisikan deformasi semua elemen diskrit.

Nilai fix, fiy, dan f;; untuk elemen diskrit i berkaitan dengan deformasi elemen diskrit
lainnya dalam keadaan kesetimbangan. Rumusan dasar untuk respons elemen diskrit perlu
diklarifikasi. Dengan mempertimbangkan f;,, fi,, dan f;, sebagai variabel yang diketahui,
penurunan persamaan dasar diusulkan. Panjang elemen diskrit i dapat direpresentasikan
dalam bentuk integral, berdasarkan sistem koordinat yang digambarkan pada Gambar 3.3,

a;
Li = f /1 + Zi’(xi)z dxl- (31)
0

di mana L; dan a; masing-masing menunjukkan panjang elemen diskrit i dan panjang
pemetaan pada sumbu x dalam keadaan setimbang. Tabung GFRP pultruded melingkar
digunakan sebagai objek studi dalam bab ini karena umumnya digunakan dalam struktur
gridshell. I menunjukkan momen inersia penampang, dan g mewakili berat sendiri tabung

sebagai berikut:

GFRP per satuan panjang, yang dapat diukur dengan:

n[D* — (D — 20)*]
I= ” (3.2)

. Ui @ 207 44 (33)

di mana D menunjukkan diameter luar; t mewakili ketebalan dinding bagian tabung; d adalah
densitas material GFRP; dan g menunjukkan percepatan gravitasi. Untuk benda bebas yang
digambarkan pada Gambar 3.3, kondisi kesetimbangan dapat diperoleh menggunakan
persamaan berikut:

M;(x;) = faiq /1 +z{(x)2(x" — x;) dx' — Fyyy + Fp(a; — x;) — Fie(b; — z:(x;))  (3:4)

=
™
=

£

P M(X)
¥ \/‘ » Fix

Gambar 3.3 Analisis keseimbangan: (a) elemen diskrit i; (b) keseimbangan benda bebas.
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Asumsi prinsip balok Euler—Bernoulli yang mengabaikan deformasi geser cocok untuk elemen
struktur yang ramping. Oleh karena itu, momen lentur penampang elemen dapat dihitung
sebagai:

EIl
p(x;)

M;(x;) = (3.5)

di mana E mewakili modulus Young. Modulus lentur efektif dapat digunakan untuk tabung
GFRP pultruded yang terutama mengalami pembengkokan. Jari-jari kelengkungan elemen
GFRP yang dipelajari diwakili oleh p(x;). Hubungan antara kurva deformasi z(x;) dan jari-jari
kelengkungan p(x;) dapat dinyatakan dengan mempertimbangkan efek deformasi geometris
yang besar, sebagai berikut:

1 _ zi' (x;)
p(x;) B 1+ Zf(xi)2)3/2

(3.6)

Persamaan berikut dapat diturunkan menggunakan Persamaan (3.4), (3.5), dan (3.6) sebagai

berikut:
EIZ”(x) ai 4 4 4
1+ Z’l(x-)12)3/2 - f q\/m(x —x) dx' — Fy,
i\ X

2

+F;,(a; — x)) — Fie(bi — z;(x)) (3.7)

Ini adalah persamaan pengatur kurva deformasi elemen diskrit i. Meskipun demikian, ini
adalah masalah yang menantang untuk dipecahkan karena kerumitannya. Hipotesis yang valid
ditetapkan untuk melengkapi solusi dan menyederhanakan rumus pengatur (yaitu, Persamaan

(3.7)). q - \/m mengacu pada kepadatan beban gravitasi anggota dalam arah x;. Ini
dapat dianggap sebagai gaya yang terdistribusi tidak seragam yang diterapkan pada elemen
diskrit sepanjang sumbu horizontal x;. Distribusi beban terkait erat dengan kurva deformasi
elemen. Meskipun demikian, beban yang terdistribusi tidak seragam dianggap terdistribusi

linier dalam rentang a; untuk penyederhanaan. Beban terdistribusi dasar ini dapat ditulis

sebagaiq - (%x’ + uli), di mana pengali beban terdistribusi ekivalen di kedua sisi elemen

diskrit i dilambangkan dengan p; dan p,; dan dapat direpresentasikan sebagai:

W = |1+ 2/(0)2 (3.8)

Mo = /1 + z{(a;)? (3.9)
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Selain itu, py; dan p,; harus selalu memenuhi kriteria berikut terkait kompatibilitas deformasi
antara elemen diskrit yang berdekatan:

1 untuki =1
i = | (3.10)

Hpci—1) untuki =2

Wy; dan py; diasumsikan sebagai konstanta yang diketahui dalam penurunan selanjutnya di
bagian ini. Oleh karena itu, Persamaan (3.7) disesuaikan menjadi sebagai berikut:

Elz{'(x; aj i — Wy
i ( I.) = f q (U—Zla. lJ-llx, + |J-1i) (x, _ x[) dx'
(1 +z;(x)»2 l

—Fyy + Fiy(a; — x;) — Fie(bi — z:(xy)) (3.11)

Persamaan (3.11) dapat dinyatakan lebih lanjut dengan memasukkan suku pertama di sisi
kanan sebagai berikut:

Elzi'(x)) , @i(yg + 2pg;) + 2 (g — Hyy)
——— =q(a; —x)° - 6.
(1 +z(x)?)2 i
—Fiy + Fiz(a; — x;) — Fix(bi - Zi(xi)) (3.12)

Nilai utama z;(x) dapat diperoleh dengan mempertimbangkan kondisi batas elemen diskrit:

Zl'(O) =0
70 = Jut -1 G19)

Dalam hal kondisi batas dan persamaan pengatur, analisis kurva deformasi elemen diskrit i
merupakan masalah nilai utama persamaan diferensial orde kedua Persamaan (3.12), (3.13)
yang dapat ditulis sebagai:

3
( " (1 + z{(x;)?)2 5 @iy + 2pp;) + x; (g — )
z; () = ——— 4@ —x)* ca
l
4 —Fiy + Fiz(a; — ) = Fix(b; — 2(x) ] (3.14)
z;(0) =0
\ z{(0) = ’ufi—l
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Observasi ini menggunakan pendekatan numerik yang dikenal sebagai metode Runge—
Kutta untuk menyelesaikan masalah ini. Faktor gaya Fiy, F;,, dan F;, untuk elemen diskrit i
bergantung pada deformasi balok yang dipelajari dan gaya nodal yang diterapkan fi,, f;,, dan
fiz- Secara konkret, untuk elemen diskrit i, F;, sama dengan jumlah gaya horizontal terpusat
fix hingga fo.x; Fiz sama dengan jumlah gaya vertikal terpusat f;, hingga f,,,, serta berat sendiri
elemen diskrit (i + 1) hingga n; F;,, sama dengan momen yang disebabkan oleh berat sendiri,
serta gaya terpusat yang diterapkan pada elemen diskrit (i + 1) hingga n. Hal ini dapat
dinyatakan sebagai berikut:

n
Fix = kax (3-15)
k=i
- (g + Har)
a
Fu=fut+ ) lsz+q i “2"] (3.16)
k=i+1

n k k
Fy=fy+ ) |fw+fu ) by=fizr )

k=i+1 p=i+1 p=i+1
k k
Ay Mok — M1k Ay
—qailik —7+ Z ap, —qakT —?+ z ap (3.17)
p=i+1 p=i+l

Studi model balok kantilever dimodifikasi menjadi masalah identifikasi variabel y;, Hy;, dan
a;, b; untuk keadaan kesetimbangan balok kantilever dengan diberikan nilai fi, fi,, dan f;,.
Metode Runge