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ABSTRAK

Rahmawan, S. H. 2025. Prediksi Peak Ground Acceleration (PGA) DI Pulau
Jawa Menggunakan Metode Artificial Neural Network. Tesis. Program
Studi Magister Informatika, Fakultas Sain dan Teknologi,Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim, Malang. Pembimbing: (I). Dr. Cahyo
Crysdian, (11). Prof. Dr. Sri Harini, M.Si.

Pulau Jawa memiliki tingkat seismisitas yang tinggi akibat pengaruh zona subduksi
Lempeng Samudra Hindia—Eurasia serta keberadaan berbagai sesar aktif di daratan.
Data BMKG periode 2009-2024 menunjukkan tren peningkatan aktivitas gempa
bumi, yang berdampak pada meningkatnya potensi risiko bencana. Dalam konteks
mitigasi, Peak Ground Acceleration (PGA) merupakan parameter penting dalam
perencanaan bangunan tahan gempa, sehingga diperlukan metode prediksi yang
akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi strategi terbaik dalam
memprediksi nilai Peak Ground Acceleration (PGA) berdasarkan metode Artificial
Neural Network (ANN), serta menganalisis pengaruh variasi arsitektur jaringan,
jumlah neuron pada hidden layer dan pemilihan fungsi aktivasi terhadap performa
model. Parameter input yang digunakan adalah magnitudo, jarak hiposenter dan
Vs30. Hasil menunjukkan bahwa ANN dua hidden layer memberikan performa
terbaik dengan nama pelatihan HL2-A9. Arsitektur ini memiliki konfigurasi neuron
(75-75) dan fungsi aktivasi ReLU dengan nilai MSE 0.2260 serta koefisien korelasi
0,699 yang menunjukkan hubungan linear positif cukup kuat antara PGA aktual dan
prediksi.

Kata kunci: Artificial Neural Network (ANN), hidden layer, prediksi, gempa
bumi, Peak Ground Acceleration (PGA).
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ABSTRACT

Rahmawan, S. H. 2025. Prediction of Peak Ground Acceleration (PGA) on Java
Island Using Artificial Neural Network Methods. Thesis Master’s Program in
Informatics, Faculty of Science and Technology, Islamic State University Maulana
Malik Ibrahim Malang. Advisors: (I) Dr. Cahyo Crysdian, (I1) Prof. Dr. Sri Harini,
M.Si.

Java Island has a high level of seismicity due to the influence of the Indo-
Australian—Eurasian oceanic plate subduction zone and the presence of various
active faults on land. BMKG data from 20092024 indicate an increasing trend in
earthquake activity, which in turn elevates potential disaster risk. In the context of
mitigation, Peak Ground Acceleration (PGA) is an important parameter in
earthquake-resistant building design, making accurate prediction methods essential.
This study aims to evaluate the optimal strategy for predicting Peak Ground
Acceleration (PGA) using the Artificial Neural Network (ANN) method, as well as
to analyze the effects of varying network architectures, numbers of neurons in
hidden layers, and activation function selection on model performance. The input
parameters used are magnitude, hypocenter distance, and Vs30. The results show
that the ANN with two hidden layers provides the best performance, specifically
the HL2-A9 training model. This architecture employs a (75-75) neuron
configuration and the ReL.U activation function, producing an MSE value of 0.2260
and a correlation coefficient of 0.699, indicating a moderately strong positive linear
relationship between actual and predicted PGA values.

Keywords: Artificial Neural Network (ANN), hidden layer, prediction, earthquake,
Peak Ground Acceleration (PGA).
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pulau Jawa merupakan salah satu pulau di Indonesia yang sering mengalami
gempabumi. Seismotektonik Pulau Jawa dapat dibagi menjadi dua lajur, yakni lajur
seismotektonik subduksi selatan Jawa dan lajur seismotektonik sesar aktif daratan Jawa
(Soehaimi, 2008). Dampak dari subduksi pada Pulau Jawa menyebabkan terjadinya sesar-
sesar lokal di daratan Pulau Jawa diantaranya: Sesar Cimandiri, Sesar Lembang, Sesar
Baribis, Sesar Citanduy dan Sesar Opak. Beberapa ahli juga berpendapat adanya sesar
Kendeng yang berarah barat-timur di kawasan pantai utara Jawa Tengah hingga Jawa
Timur (Smyth dkk., 2008). Hasil monitoring aktivitas gempabumi yang dilakukan oleh
BMKG selama periode 2009-2024 menunjukkan adanya tren peningkatan aktivitas
gempabumi secara signifikan sejak tahun 2013, khususnya di pulau Jawa.

Berdasarkan kondisi tektonik yang kompleks serta adanya tren peningkatan
aktivitas seismik yang terjadi di pulau Jawa, maka hal ini menunjukkan pentingnya
dilakukan upaya mitigasi bencana gempa bumi. Salah satu langkah strategis dalam
mitigasi tersebut adalah penyusunan peta bahaya gempa (seismic hazard map) yang
berfungsi sebagai dasar perencanaan tata ruang wilayah dan pemetaan lokasi resiko
bahaya gempa bumi. Dalam proses penyusunan peta bahaya gempa, Peak Ground
Acceleration (PGA) merupakan salah satu parameter fundamental yang digunakan untuk
menggambarkan tingkat percepatan maksimum gerakan tanah akibat gempa bumi. PGA
sangat diperlukan dalam perhitungan perencanaan struktur bangunan, evaluasi risiko

seismik, serta penentuan standar ketahanan bangunan tahan gempa. Sehingga akurasi



prediksi nilai PGA memegang peranan krusial dalam meningkatkan ketepatan analisis
bahaya gempa di suatu wilayah.

Hasil rekaman seismograf dari stasiun terdekat dapat dijadikan dasar menghitung
nilai PGA, namun metode estimasi yang handal juga berguna untuk memberikan
informasi yang lebih rinci mengenai karakteristik dan gerakan gempa tersebut (Kreh T.,
Chaw D. 2002). Parameter yang dipertimbangkan dalam menentukan prediksi PGA
adalah parameter gempa bumi, seperti magnitudo dan jarak hiposenter. Selain itu, nilai
PGA juga dipengaruhi oleh kondisi lokal site. “Tipe gempabumi dan kondisi lokal site
yang berbeda akan menghasilkan gerakan tanah yang berbeda meskipun memiliki

magnitudo dan jarak yang sama” (Zhao et al., 2006). Lebih jelasnya bisa dilihat di

Gambar 1.1.
Parameter Kondisi
Gempabumi Lokal Site
A 4 ¥
* Magnitudo * Kecepatan
» Jarak Hyposenter (Vs30)
PGA

Gambar 1.1. Faktor yang mempengaruhi nilai PGA
Dengan kemajuan teknologi informasi dan kecerdasan buatan, khususnya
Artificial Neural Networks (ANN), upaya peningkatan akurasi prediksi Peak Ground
Acceleration (PGA) semakin berkembang. ANN mampu mempelajari pola nonlinier dan
kompleks dalam data seismik, sehingga sangat sesuai untuk memodelkan variabilitas
gerakan tanah yang dipengaruhi oleh magnitudo, jarak hiposenter, dan kondisi lokal site

(\Vs30). Berbagai penelitian, seperti Khosravikia et al. (2018), menunjukkan keunggulan



metode ANN dalam memprediksi gerakan tanah (PGA) dibandingkan pendekatan
empiris tradisional.

Sementara itu, metode konvensional seperti Ground Motion Prediction Equation
(GMPE) masih mengandalkan formulasi matematis yang relatif linier dan kurang
fleksibel untuk menangkap kerumitan hubungan antarparameter seismik, terutama pada
wilayah dengan kondisi tektonik kompleks seperti Pulau Jawa. Oleh karena itu, ANN
menjadi alternatif yang lebih adaptif karena tidak memerlukan asumsi bentuk hubungan
tertentu dan mampu mengekstraksi pola nonlinier secara efektif. Berdasarkan kebutuhan
tersebut, penelitian ini difokuskan pada pengembangan dan evaluasi berbagai arsitektur
ANN untuk prediksi PGA di Pulau Jawa. Variasi arsitektur jaringan, jumlah neuron,
komposisi data training—testing, dan jenis fungsi aktivasi dianalisis untuk menentukan
konfigurasi model yang paling optimal.

Penelitian ini menggunakan data gempa dirasakan di pulau Jawa selama periode
Agustus 2020 hingga Januari 2024 yang bersumber dari katalog gempa bumi BMKG.
Jumlah gempa dirasakan sebanyak 137 kejadian yang sebagian besar terjadi di laut selatan
pulau Jawa. Gempa tersebut bermagnitudo antara 2,1 hingga 6,7 dengan skala intensitas
dirasakan antara Il MMI (Getaran dirasakan oleh beberapa orang, benda-benda ringan
yang digantung bergoyang) hingga V MMI (Getaran dirasakan oleh hampir semua
penduduk, orang banyak terbangun, gerabah pecah, barang-barang terpelanting dan tiang-
tiang besar tampak bergoyang).

Gempa bumi merupakan bencana alam yang berpotensi menyebabkan berbagai
bentuk kerusakan dan korban jiwa. Ada beberapa ayat Al-Qur'an yang membahas tentang
gempa bumi yang menggambarkan besarnya kekuasaan Allah SWT. Dalam surah Al-

Hajj ayat 1, Allah SWT berfirman :



PO ST AR SRS IR P IR (Pl

Artinya : "Wahai manusia, bertakwalah kepada Tuhanmu. Sesungguhnya guncangan hari

kiamat itu adalah sesuatu yang sangat besar". (QS. Al-Hajj: 1).
Menurut Tafsir Al-Madinah Al-Munawwarah, Syaikh Prof. Dr. Imad Zuhair Hafidz, QS.
Al-Hajj ayat 1, Allah memerintahkan manusia agar bertakwa kepada Allah dengan
mentaati segala perintah-Nya dan menjauhi segala larangan-Nya. Dan Dia
menyampaikan pada hari kiamat mereka akan menghadapi goncangan bumi yang
dahsyat, dan kejadiannya sangat mengerikan. Ayat tersebut menghimbau umat manusia
agar mawas diri serta menjaga dirinya dari azab Allah dengan mengikuti perintah-Nya
dan menjauhi larangan-Nya. Perintah tersebut berlaku sejak ayat ini diturunkan sampai
datangnya hari kiamat kelak dengan ditandai oleh terjadinya gempa bumi yang amat
dahsyat menghancur leburkan seluruh isi jagat raya.

Dalam surah Az-Zalzalah ayat 1 Allah SWT juga berfirman :

3l s el 5 1)

Artinya: "Apabila bumi diguncangkan dengan guncangan yang dahsyat,” (QS. Az-
Zalzalah: 1).

Menurut Tafsir Al-Madinah Al-Munawwarah karya Syaikh Prof. Dr. Imad Zuhair Hafidz,
QS. Az-Zalzalah ayat 1 menggambarkan peristiwa goncangan bumi yang sangat dahsyat
pada hari kiamat sebagai bagian dari kehancuran alam semesta dan awal kebangkitan
manusia untuk menghadapi hisab di hadapan Allah SWT. Ayat ini menunjukkan bahwa
peristiwva gempa bumi pada hari kiamat merupakan fenomena kosmik yang luar biasa
kuat dan bersifat final bagi kehidupan dunia. Fenomena meningkatnya aktivitas

kegempaan khususnya di pulau Jawa ini, merupakan salah satu tanda Allah SWT



memberikan peringatan kepada umat manusia bahwa hari kiamat pasti akan terjadi yang
ditandai dengan terjadinya gempa bumi yang sangat dahsyat.
1.2 Pernyataan Masalah
1. Strategi apakah yang paling optimal dalam memprediksi nilai Peak Ground
Acceleration (PGA) berdasarkan metode Artificial Neural Network (ANN) ?
2. Bagaimana pengaruh variasi arsitektur jaringan, jumlah neuron pada hidden
layer dan jenis fungsi aktivasi terhadap performa metode ANN dalam

memprediksi nilai PGA di pulau Jawa?

1.3 Tujuan Penelitian
1. Mengevaluasi strategi terbaik dalam memprediksi nilai Peak Ground Acceleration
(PGA) berdasarkan metode Artificial Neural Network (ANN)
2. Menganalisis pengaruh variasi arsitektur jaringan, jumlah neuron pada hidden
layer dan pemilihan fungsi aktivasi terhadap performa metode ANN dalam

memprediksi nilai PGA di pulau Jawa.

1.4 Manfaat Penelitian
1. Dapat dimanfaatkan oleh stakeholder terkait dalam memperkirakan potensi tingkat
guncangan dan kerusakan akibat gempa bumi, sehingga mendukung
pengambilan keputusan dalam perencanaan mitigasi
2. Dapat dijadikan referensi oleh para ahli teknik sipil dalam perencanaan dan
perancangan bangunan tahan gempa.
3. Dapat menambah referensi ilmiah dalam pengembangan model prediksi Peak

Ground Acceleration (PGA) berbasis Artificial Neural Network (ANN)



1.5 Ruang Lingkup Penelitian

1. Penelitian hanya menggunkan data gempa dirasakan yang pernah terjadi di
pulau Jawa selama periode Agustus 2020 hingga Januari 2024.

2. Data Peak Ground Acceleration (PGA) yang digunakan berasal dari sensor
accelerometer BMKG yang ada di pulau Jawa

3. Metode prediksi hanya menggunakan metode Artificial Neural Network (ANN)
dengan jaringan satu hidden layer dan dua hidden layer.

4. Data input terdiri dari data magnitudo, jarak hiposenter dan kecepatan
gelombang geser pada kedalaman 30 km (Vs30). Sedangkan data target adalah

data Peak Ground Acceleration (PGA).



BAB 2

STUDI LITERATUR

2.1 Prediksi Peak Ground Acceleration (PGA)

Hong Hanping et al. (2012) memprediksi percepatan pseudospektral (PSA) dan
Peak Ground Acceleration (PGA) menggunakan model ANN dengan metode
backpropagation feed-forward. Data yang digunakan sekitar 600 rekaman dari 39 gempa
bumi di California. Statistik residual atau kesalahan pemodelan untuk model berbasis
ANN yang dilatih hampir sama dengan statistik untuk persamaan prediksi gerakan tanah
parametrik, yang diperoleh melalui analisis regresi.Kesalahan pemodelan untuk model
berbasis ANN dapat dimodelkan sebagai variabel normal, dan terdapat korelasi (linier)
yang dapat diabaikan antara kesalahan pemodelan dan parameter input .

Dhanya dan Raghukanth (2017) mengembangkan persamaan prediksi gerakan
tanah berdasarkan algoritma ANN untuk gempa bumi kerak dangkal. Teknik hibrida yang
menggabungkan algoritma genetika dan teknik Levenberg—Marquardt digunakan untuk
melatih model. Model saat ini dikembangkan untuk memprediksi Peak Ground Velocity
(PGV), Peak Ground Acceleration (PGA), dan Spektral Acceleration (SA). Parameter
input untuk prediksi adalah besaran momen (Mw), jarak terdekat ke bidang patahan
(Rrup), kecepatan gelombang geser di wilayah tersebut (\Vs30) dan mekanisme fokus (F).
Hasilnya menunjukkan bahwa algoritma ANN memiliki akurasi 94,9 % dapat digunakan
sebagai algoritma prediktif PGA. Dalam penelitian ini ditemukan sebanding dengan
hubungan yang ada dalam basis data global. Model ANN yang dikembangkan mampu
menangkap karakteristik yang menonjol dengan GMPE dan dapat memperkirakan

spektrum respons spesifik lokasi untuk kota Shimla yang terletak di wilayah Himalaya.



Peak Ground Acceleration (PGA) dihitung untuk memprediksi potensi kerusakan
akibat gempa bumi di lokasi rekonstruksi. Zadeh Mostafa A, et.al. (2018) dalam
penelitiannya menggunakan algoritma pelatihan berdasarkan penurunan gradien dengan
menggunakan rekaman gerakan tanah yang kuat. Algoritma ANN menunjukkan bahwa
kecocokan antara gerakan tanah kuat yang diprediksi oleh jaringan dan nilai PGA yang
diamati mampu menghasilkan koefisien korelasi tinggi. Metode didefinisikan dengan
menggunakan sistem inferensi fuzzy berdasarkan jaringan adaptif, jaringan saraf umpan
maju (FFBP) dengan empat parameter dasar sebagai variabel input yang memengaruhi
gempa bumi di wilayah yang diteliti. Indeks gempa bumi yang terpengaruh meliputi
besaran momen magnitudo, jarak sumber gempa, mekanisme patahan, dan kondisi lokasi
(Vs30). Hasilnya model ini dapat sesuai memprediksi Peak Ground Acceleration (PGA)
untuk gempa bumi di masa mendatang dengan akurasi sebesar 99,23 %.

Khosravikia et.al. (2018) menggunakan ANN untuk mengembangkan model
prediksi gerakan tanah (PGA dan PGV) berdasarkan magnitudo,jarak sumber gempa ke
lokasi dan kecepatan gelombang geser di wilayah Amerika Utara, Tengah dan Timur.
Akurasi yang didapat dari pembelajaran model ini adalah 90 % untuk prediksi PGA dan
92 % untuk prediksi PGV. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa model prediksi
gerakan tanah yang dikembangkan menggunkan model ANN memberikan prediksi yang
jauh lebih akurat dari ukuran intensitas gerakan tanah pada semua jarak dan besaran.

Khosravikia et.al. (2021) membandingkan algoritma machine learning dan regresi
linear konvensional dalam memprediksi gerakan tanah (PGA) berdasarkan karakteristik
sumber, jarak sumber ke lokasi dan kondisi lokasi setempat. Hasilnya menunjukkan
bahwa ketika data yang tersedia cukup semua algoritma machine learning memberikan

estimasi yang lebih akurat dibandingkan egresi linear konvensional. Untuk sesama



algoritma machine learning, Random Forest lebih unggul dibandingkan ANN dan SVM
dengan akurasi sebesar 95,8 %.

Junjie (2021) membandingkan Kkinerja persamaan atenuasi regresi linear
sederhana dengan machine learning (Random Forest dan Neural Network) dalam
memprediksi Peak Ground Velocity (PGV). Hasilnya kinerja prediksi persamaan atenuasi
regresi linear tidak sebaik prediktor machine learning. Hal itu dikarenakan machine
learning sepenuhnya merupakan model prediktif yang digerakkan oleh dataset. Untuk
algoritma machine learning Neural Network lebih baik dari pada Random Forest dengan
akurasi sebesar 60 %.

Model gerakan tanah telah memperoleh perhatian utama selama beberapa tahun
terakhir karena mampu memprediksi tingkat intensitas gerakan tanah untuk skenario
seismik di masa mendatang. Model ini sangat bermanfaat untuk memperkirakan bahaya
seismik dan selalu menuntut penyempurnaan untuk meningkatkan kualitas peta bahaya
seismik. Prezioso et al. (2022) mengusulkan model prediksi gerakan tanah yang
disebabkan oleh gempa bumi yang tercatat di wilayah panas bumi The Geysers dengan
menggunakan model ANN. Kinerja dari model ini menghasilkan akurasi sebesar 82,1 %.
Hasil yang diperoleh dalam penelitian ini menunjukkan peningkatan moderat dalam
prediksi gerakan tanah dan fitur pemodelan yang tidak diperhitungkan oleh model
empiris.

Mandal (2022) menggunakan algoritma XGBoost, yang merupakan algoritma
Machine Learning ansambel berbasis decission tree dan menggunakan kerangka
peningkatan gradien untuk memprediksi PGA dengan parameter input Magnitudo,
kedalaman fokus, jarak episenter, dan Vs30) di India dan Nepal, menunjukkan akurasi
yang sangat baik, yaitu 99,4 %. Pemodelan machine learning supervise XGBoost

terhadap data PGA yang diamati dari gempa bumi India dan Nepal mengungkapkan
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bahwa pemodelan ML dapat meningkatkan prediksi nilai PGA secara signifikan dan
dapat memberikan GMPE yang jauh lebih baik untuk wilayah mana pun. Melalui
pemodelan machine Learning akan menjadi langkah awal dalam membangun bangunan
yang lebih tahan gempa, mengurangi jumlah korban tewas akibat terjadinya gempa bumi
dan membangun masyarakat yang tangguh terhadap gempa di India dan sekitarnya.
Model gerakan tanah konvensional banyak ditetapkan di seluruh dunia berdasarkan
analisis regresi konvensional. Sebagai alternatif, (Mohammadi et al., 2023) menggunakan
algoritma machine learning ANN dan peningkatan gradien ekstrem (XGBoost) dalam
memprediksi Peak Ground Acceleration (PGA), kecepatan tanah puncak (PGV) dan
percepatan pseudo-spektral (PSA) di negara Turki. Hasilnya menunjukkan bahwa
pendekatan XGBoost memberikan model yang tidak bias dengan korelasi yang lebih
tinggi dan residual yang lebih rendah dari pada ANN dengan akurasi sebesar 92 %.
Pendekatan machine learning dalam mengembangkan Ground Motion Model
(GMM) semakin meningkat, khususnya untuk wilayah yang aktif secara tektonik seperti
California, di mana banyak data percepatan tanah yang tersedia. Teknik machine learning
ini sepenuhnya berbasis data dapat mempelajari tren linier dan/atau nonlinier yang
kompleks dalam data berdimensi tinggi. machine learning adalah bagian dari kecerdasan
buatan yang memungkinkan komputer untuk belajar hubungan dan pola dalam data tanpa
memerlukan bentuk fungsional yang telah ditentukan sebelumnya. Sedaghati dan Pezeshk
(2023) menggunakan empat algoritma pembelajaran mesin (ML) terawasi nonparametrik
yang berbeda termasuk ANN, Kernel-Ridge Regressor (KRR), Random Forest Regressor
(RFR), dan Support Vector Regressor (SVR) untuk membangun empat model gerakan
tanah (PGA, PGV, PGD dan PSA). Data yang digunakan berasal dari Pacific Eartquake
Engineering Research Center (PEER) NGA2 USA. Parameter input model adalah

magnitudo, jarak rupture, kecepatan Vs30 dan kedalaman rupture. Hasil yang diperoleh
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dengan membandingkan empat metode machine learning tersebut, Random Forest
menghasilkan akurasi yang lebih baik dengan akurasi 90,26 %.

Prediksi Peak Ground Acceleration (PGA) sangat penting dalam desain teknik
seismik struktur. Pembelajaran mesin adalah metode baru untuk memprediksi PGA dan
memang memiliki beberapa kelebihan. Percepatan batuan dasar puncak, frekuensi
dominan , kedalaman tanah saat kecepatan gelombang geser mencapai 800 m/s (D800),
dan kecepatan gelombang geser batuan dasar (Bedrock Vs) digunakan sebagai masukan
untuk memprediksi PGA. Sun Rui et al. (2023) membangun model XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting), random forest, dan decision tree untuk memprediksi PGA. Hasil
prediksi dibandingkan dengan hasil simulasi numerik. Pengaruh antara fitur masukan dan
hasil prediksi model dianalisis dengan nilai SHAP (SHapley Additive exPlanations).
Hasilnya menunjukkan bahwa akurasi dari dataset pelatihan dan dataset pengujian
masing-masing mencapai 94,5 % dan 91,5 %. Hasil prediksi model XGBoost lebih baik
daripada Random Forest dan Decision Tree.

Luzi et al. (2023) meneliti kelebihan dan kekurangan penggunaan bentuk
fungsional versus algoritma machine learning dalam model gerakan tanah. Variabel yang
digunakan dalam penelitian ini adalah magnitudo, jarak, kedalaman hiposenter, jenis
patahan,dan kecepatan VS30. Algoritme ML dengan kemampuan prediksi terbaik adalah
Regresi Proses Gaussian yang secara signifikan mengurangi standar deviasi prediksi.
Model berbasis regresi tradisional menunjukkan kinerja yang lebih baik daripada
algoritma machine learning ketika jumlah pengamatan terbatas karena model tersebut
mengompensasi kekurangan data dengan persamaan linier atau nonlinier yang telah
ditentukan sebelumnya. Sedangkan pendekatan Machine Learning menunjukan kinerja
yang lebih baik ketika data tersedia dalam jumlah besar . Penggunaan variabel yang tidak

terkait langsung dengan fenomena berbasis fisika (seperti kedalaman kejadian, koordinat
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stasiun seismik, backazimuth stasiun, atau lainnya) bisa sangat membantu dalam
meningkatkan kinerja prediksi machine learning.

Kang Sinhang et al. (2024) mengembangkan Ground Motion Model (GMM)
untuk beberapa tipe tipe gempa dengan memperhatikan perbedaan karakteristik antara
gempa utama dan gempa susulan. Data yang digunakan adalah gerakan tanah Jepang yang
kuat, yang tercatat pada batuan di dalam lubang bor . Metode yang diterapkan metode
machine learning ansambel dan ANN untuk meningkatkan akurasi GMM. Ketika data
yang sama diterapkan, hasilnya kinerja prediksi GMM yang diusulkan metode ansambel
(Random Forest dan Gradien Boosting) relatif tidak bias, dan varian residunya kecil
untuk semua jenis gempa dibandingkan dengan gempa berbasis GMM pada ANN .
Kinerja metode Random Forest lebih baik daripada Gradient Boosting dan ANN dengan
akurasi sebesar 0,91 %. Namun untuk GMM berdasarkan tiga metode machine learning
(Random Forest dan Gradien Boosting dan ANN) memiliki kinerja yang lebih baik jika

dibandingkan metode berbasis analisis regresi.

2.2 Kerangka Teori

Gambar 2.2 disajikan kerangka teori berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya
dalam kurun waktu 2012 hingga 2024 yaitu tentang prediksi Peak Ground Acceleration
(PGA), dengan mengkategorikan parameter atau variabel sumber gempa dan lokal site
sebagai data input, penggunaan metode dan output yang diperoleh dari hasil kerangka

teoritis.



INPUT

Magnatudo
Wadi

Jarak Eppés
K.l anlaeviarn

PROSES

Magnatudo
Wedi

Jarax Ricsiurd

Jenis Palahan

L

Hovzg Hanping df ad {JOLI)

OUTPUT

AN SD04T]

Magnatudo
Wedi

Jaras Risturd

Jerus Patahan

Magnaiudo
L]

Jaruk Ricpturd

Magnaiudno
L in ]

Jarsu Fige

k2

IManys dany Ragssasants (201 T}
AMM B

Fadeh Mostakz A, af ai. (2019])
AMM Bl
Regresi B AL3 5494

Ehosrayikia F_ gt al {2018
AN R0

Elceravik Bo g el [ 2U21)0
AMNM BALIZ]
Famedomm Foerest BolkUSH

Maguiudo
Jaras
K.l alasrian

Jaruk Hype
K.l alasrian

——— R e |

SV RS
Hegres Limear RolbEbsE

Juinijie Wa gl S0

13

Roasdomm Borest B0t
b I AR ]

Prezioes bdoardno el [ 2022)

Magnatudo
L]
Jarak A8
K.l alasrian

Magnatudo
Yt

Jarag Risturd

T MM RTIEED

PGA

Mo hasnmesdi el (2U023)
AMM riLEY

M Boogt kg2

HRegresi Lisear - rillEs

AN DA

Kedalamnan Righlure

Peik Pedrock

Aeceleratiom | PHA)
Frekuenst Dhsmings

K-t alasnian
Yedn

Magnaiudo
WalH

Jaruk Ricofurd

Kedalamnan Righlrg

ERHE RoOosnsd
Foapsdom Forest HUOS0ah
AW H RO

medaghaty F. dan Pereshl &, {0Z5)

Sun B oaf el | Ioks
NLHooRl H5hYLA

Fasdom Forest s
Ihessiom Iree BOO00ET
K.ang f'\-lllllu.'l:. af al 024

ANM R

AT Boost B50oES
Famedom Forest ROy

Gambar 2.1. Kerangka Teori Penelitian



14

Dalam penelitian ini kinerja setiap metode dievaluasi berdasarkan tingkat akurasi
yang dinyatakan dalam persentase. Semakin mendekati nilai 100%, semakin baik tingkat
ketepatan hasil yang diperoleh. Zadeh Mostafa A. et al. (2018) dalam penelitianya
menunjukkan bahwa metode Artificial Neural Network (ANN) mampu mencapai tingkat
akurasi tertinggi, yaitu sebesar 99,23%. Rincian urutan Kkriteria kinerja tersebut disajikan

pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1. Peringkat Akurasi Kinerja

Rangking Penulis Metode Akurasi
1 Zadeh Mostafa A, et.al. (2018) ANN 99,23 %
2 Khosravikia F. et.al (2021) Random Forest 95,8 %
3 Dhanya dan Raghukanth (2017) ANN 94,9 %
4 Mohammadi et al. (2023) XGBoost 92.0 %
5 Sun Rui et al. (2023) XGBoost 91,5 %
6 Kang Sinhang (2024) Random Forest 91,0 %
7 Khosravikia et.al. (2018) ANN 90 %
8 Sedaghati F. dan Pezeshk S. (2023) | Random Forest 90 %
9 Prezioso et al. (2022) ANN 82,1 %
10 Junjie Wu et al. (2021) ANN 60 %
11 Hanping et.al (2012) ANN -

Selain itu, berdasarkan kerangka teori juga diperoleh informasi mengenai metode
machine learning yang paling sering digunakan oleh peneliti dalam memprediksi nilai
PGA. ANN merupakan metode yang paling sering digunakan dalam memprediksi PGA.

Urutan metode yang paling sering digunakan diberikan pada Tabel 2.2.



Tabel 2.2. Peringkat Jumlah Penerapan Metode Machine Learning

No Metode Jumlah
1 ANN 6
2 Random Forest 3
3 XGBoost 2

15

Berdasarkan peringkat kinerja dan metode yang paling sering digunakan dalam

penelitian prediksi PGA, maka dalam penelitian ini metode ANN yang nantinya akan

digunakan dalam menentukan prediksi nilai PGA.



BAB 3

STRATEGI PENELITIAN

3.1 Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian dalam memprediksi Peak Ground Acceleration (PGA)
disajikan pada Gambar 3.1, menjelaskan tentang tahapan-tahapan penelitian yang
ditempuh untuk memperoleh data serta menjawab rumusan masalah. Penelitian ini
mencakup kegiatan studi literatur, proses pengumpulan data, desain sistem, uji coba, serta

evaluasi terhadap kinerja model yang dihasilkan.

STUDI UTERATUR s FENGSETLAN | DESAINSISTEM

KESIMPULAN  [+— EVALUASI KINERIA Wi COBA

Gambar 3.1 Prosedur Penelitian

3.1.1 Studi Literatur

Studi literatur menjelaskan mengenai penelitian sebelumnya terkait prediksi PGA.
Dalam hal ini penulis menggunakan referensi penelitian terkait prediksi PGA dalam

kurun waktu 2012 hingga 2024.

3.1.2 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari Badan
Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) dan United States Geological Survey

16
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(USGS). Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data parameter gempa bumi,
kondisi lokal site dan PGA. Data parameter gempabumi terdiri dari magnitudo dan jarak
hiposenter. Untuk data lokal site menggunakan data kecepatan gelombang geser (\Vs30).
Data magnitudo, jarak hiposenter dan PGA yang digunakan bersumber dari BMKG
sebanyak 1828 data yang berasal dari 137 even gempa bumi dirasakan di pulau Jawa
selama periode Agustus 2020 hingga Januari 2024. Sedangkan data kecepatan gelombang
geser pada kedalaman 30 km atau Vs30 bersumber dari USGS. Data tersebut disajikan

pada tabel 3.1.

Tabel 3. 1 Data Magnitudo, Jarak Hiposenter, Kecepatan dan PGA

No. | Mag | Jarak Hipo | Kecepatan | PGA
(SR) (km) (m/s) (gal)
1 4.6 109.1 675 1.2
2 4.6 121.6 418 1.7
3 4.6 124.7 493 0.2
4 4.6 97.3 383 3.3
1827 | 35 583.0 24.8 0.1
1828 | 35 378.0 32.0 0.4

3.1.3 Desain Sistem

Desain sistem menggambarkan alur proses bagaimana sistem memprediksi PGA

berdasarkan metode ANN seperti yang disajikan pada gambar 3.2.

hMzgnitudo

Jarak Preprocessing hiodsl .
—h' _h. "~ —— e I |

hiposenter Dazak ANN Predilsi PG A

Ws30

Gambar 3.2 Desain Sistem
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Pada tahap input, dataset magnitudo, jarak hyposenter dan Vs30 dilakukan
preprocessing terlebih dahulu, karena dataset masing — masing atribut memiliki satuan
yang berbeda-beda dan terdapat selisih nilai yang cukup signifikan. Oleh karena itu,
diperlukan proses normalisasi data untuk menyamakan skala antarvariabel sehingga
seluruh data berada pada rentang nilai yang seragam dan tidak terdapat nilai yang terlalu
besar maupun terlalu kecil. Dalam penelitian ini, teknik normalisasi yang diterapkan
adalah min—max scaler, yang memetakan nilai data ke dalam interval 0 hingga 1. Adapun

persamaan normalisasi tersebut ditunjukkan sebagai berikut:

X' =—SAmim 3.1)
Xmax~Xmin
Dimana:
x' . data hasil normalisasi
X . data asli

Xmin - Nilai minimum dari data

Xmax - Nilai maximum dari data

Data yang telah dinormalisasi kemudian masuk ke tahap proses, vyaitu
menggunakan model ANN dengan algoritma Backpropagation. Detail model ANN akan
dijelaskan di bab tersendiri. Tahap akhir dari desain sistem ini adalah output, yaitu nilai

prediksi PGA (Peak Ground Acceleration).

3.1.4 Uji Coba

Secara konseptual, metode Artificial Neural Network (ANN) tidak menetapkan
ketentuan yang bersifat pasti dalam menentukan arsitektur jaringan yang paling optimal.

Oleh karena itu, perancangan arsitektur biasanya didasarkan pada penelitian sebelumnya
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serta melalui proses trial and error untuk memperoleh kinerja terbaik. Variasi jumlah
node pada hidden layer dimulai dari nilai 3 karena jaringan memiliki tiga fitur input
utama, yaitu Magnitudo, Jarak hiposenter dan kecepatan Vs30. Memulai jumlah node dari
jumlah input merupakan pendekatan yang umum digunakan dalam perancangan ANN,
karena pada tahap awal jaringan hanya memerlukan kapasitas minimal yang setara
dengan jumlah fitur untuk menangkap representasi dasar dari data. Selanjutnya, jumlah
node ditingkatkan secara bertahap menjadi 6, 9, 12, 15, 30, 45, 60, 75, 90, dan 105 untuk
mengevaluasi peningkatan kapasitas jaringan dalam mempelajari hubungan non-linear
yang lebih kompleks antara fitur input dan PGA.

Penelitian ini menggunakan dua fungsi aktivasi, yaitu Rectified Linear Unit
(ReLU) dan hyperbolic tangent (tanh). Penggunaan fungsi aktivasi ReLU dan tanh dalam
penelitian ini didasarkan pada karakteristik data Peak Ground Acceleration (PGA) yang
memiliki sifat nonlinearlitas yang tinggi. Fungsi ReLU dipilih karena kemampuannya
dalam mengatasi permasalahan vanishing gradient serta efisiensinya dalam mempercepat
proses pelatihan ANN. Sementara itu, fungsi tanh dipilih karena memiliki sifat simetris
terhadap nol sehingga mampu memberikan stabilitas numerik yang lebih baik dalam
memodelkan hubungan kontinu pada data seismik. Pengujian kedua fungsi aktivasi ini
bertujuan untuk memperoleh konfigurasi arsitektur ANN yang paling optimal dalam
memprediksi PGA di wilayah Pulau Jawa. Fungsi aktivasi ReLU didefinisikan sebagai f
(x) = max (0,x). Jika input nilainya positif, maka ReLU mengeluarkan input apa adanya.

Tetapi jika input nilainya negatif, maka outputnya adalah nol. Sedangkan fungsi aktivasi

eX— e ¥

tanh didefinisikan sebagai tanh (x) =

dimana nilai e adalah konstanta logaritma

eX+ e=x'
natural, nilainya 2,71828. Fungsi ini menghasilkan ouput antara -1 dan 1.
Total data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 1828 data, yang akan

dilakukan pembagian data latih dan data uji dengan komposisi data latih dan data uji 70
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% : 30 % dan 80 % : 20 %. Berdasarkan jumlah hidden layer, variasi jumlah node dan
komposisi data latih dan uji, maka dihasilkan beberapa kombinasi yang digunakan dalam
tahap pelatihan serta pengujian model dalam memprediksi nilai PGA. Nama-nama
pelatihan metode ANN satu hiden layer selengkapnya disajikan pada tabel 3.2.
Sedangkan nama-nama pelatihan metode ANN dua hidden layer selengkapnya disajikan
pada tabel 3.3.

Tabel 3.2 Nama Pelatihan ANN Satu Hidden Layer

Komposisi Avrsitektur Nama

Metode ANN ODgt?;lS i Jaringan Pelatihan
3-3-1 HL1-Al

3-6-1 HL1-A2

3-9-1 HL1-A3

3-12-1 HL1-A4

A 3-15-1 HL1-A5

70 % - 30 % 3-30-1 HL1-A6

3-45-1 HL1-A7

3-60-1 HL1-A8

3-75-1 HL1-A9
3-90-1 HL1-A10
Satu Hidden 3-105-1 HL1-Al1l
Layer 3-3-1 HL1-B1
3-6-1 HL1-B2

3-9-1 HL1-B3

3-12-1 HL1-B4

B 3-15-1 HL1-B5

80 % - 20 % 3-30-1 HL1-B6

3-45-1 HL1-B7

3-60-1 HL1-B8

3-75-1 HL1-B9

3-90-1 HL1-B10

3-105-1 HL1-B11
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Tabel 3.3 Nama Pelatihan ANN Dua Hidden Layer

Komposisi Arsitektur Nama

Metode ANN Dgta Jaringan Pelatihan
3-3-3-1 HL2-Al

3-6-6-1 HL2-A2

3-9-9-1 HL2-A3

3-12-12-1 HL2-A4

A 3-15-15-1 HL2-A5

70 % * 30 % 3-30-30-1 HL2-A6

3-45-45-1 HL2-A7

3-60-60-1 HL2-A8

3-75-75-1 HL2-A9
3-90-90-1 HL2-A10

Dua Hidden 3-105-105-1 HL2-Al11
Layer 3-3-3-1 HL2-B1
3-6-6-1 HL2-B2

3-9-9-1 HL2-B3

3-12-12-1 HL2-B4

B 3-15-15-1 HL2-B5

80 % - 20 % 3-30-30-1 HL2-B6

3-45-45-1 HL2-B7

3-60-60-1 HL2-B8

3-75-75-1 HL2-B9

3-90-90-1 HL2-B10

3-105-105-1 HL2-B11

3.1.5 Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan menguji hasil pelatihan dari setiap arsitektur model
pada dua strategi pelatihan yang telah diterapkan, yaitu strategi pertama dan strategi
kedua. Kinerja masng-masing model diukur menggunakan Mean Squared Error (MSE)
sebagai metrik utama. Nilai MSE yang lebih rendah menunjukkan bahwa selisih antara
nilai prediksi dan nilai aktual semakin kecil, sehingga mengindikasikan tingkat kesalahan

prediksi yang lebih rendah dan performa model yang lebih baik.
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1
mse = =¥k (tx — y): 3.2)

Dimana tx merupakan nilai PGA aktual , yx merupakan nilai PGA prediksi, dengan

n adalah jumlah data.

3.2 Instrumen Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini yaitu, variabel bebas, variabel
intervening, dan variabel terikat. VVariabel bebas terdiri dari magnitudo, jarak hiposenter,
dan Vs30 yang berfungsi sebagai input utama dalam sistem. Variabel intervening berupa
Peak Ground Acceleration (PGA), yang merupakan output dari sistem dan menjadi
perantara hubungan variabel bebas dengan variabel terikat. Sedangkan variabel terikat
dalam penelitian ini adalah Mean Squared Error (MSE), yang digunakan sebagai ukuran
kinerja model dengan mengukur tingkat kesalahan antara nilai PGA prediksi dan nilai

PGA aktual.. Instrumen penelitian secara lengkap disajikan pada Gambar 3.3

Variabel Bebas Variabel Intervening Variabel Terikat
Magnitudo
Hiposenter
V530

Gambar 3.3 Instrumen Penelitian



BAB 4

METODE ANN SATU HIDDEN LAYER

4.1 Desain Model

Penelitian ini menggunakan model Artificial Neural Network (ANN) algoritma
Backpropagation dengan satu hidden layer untuk memprediksi Peak Ground
Acceleration (PGA) di Pulau Jawa. Pendekatan ANN dengan satu hidden layer juga telah
diterapkan oleh beberapa penelitian sebelumnya terkait prediksi PGA, seperti Hanping
(2012), Dhanya (2017), dan Khosravikia (2018). Penggunaan satu hidden layer
memungkinkan model mengekstraksi fitur awal, menangkap pola dasar, serta
memodelkan hubungan non-linear tingkat awal dari data input. Dengan struktur ini,
jaringan dapat mempelajari keterkaitan sederhana antar variabel dan memperoleh
pemahaman dasar terhadap karakteristik data sebelum melanjutkan ke proses
pembelajaran yang lebih mendalam. Arsitektur jaringan ANN dengan satu hidden layer

disajikan pada Gambar 4.1.
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INPUT LAYER HIDDEN LAYER 1 OUTPUT LAYER

Magnitudo

Jarak
Hiposenter

Ws30

Fase Maju (Fordward) Fase Mundur (Backward)

Gambar 4.1 Desain ANN Satu Hidden Layer

Desain ANN metode pertama ini terdiri dari tiga layer, yaitu satu layer input,
satu hidden layer dan satu layer output. Data masukan atau input (X;) berupa data
magnitudo, jarak hiposenter dan kecepatan Vs30. Bobot koneksi yang menghubungkan
lapisan input dengan hidden layer dinyatakan sebagai (rij), nilai pembobotan antara
hidden layer ke output (sjk), sedangkan keluaran dari hidden layer dengan jumlah neuron
yang telah ditetapkan dilambangkan sebagai (H;), dan nilai keluaran akhir dari jaringan
merupakan nilai Peak Ground Acceleration (PGA) yang direpresentasikan sebagai (Yk).
Proses pelatihan model menggunakan Mean Square Error (MSE) sebagai kriteria
penghentian sekaligus dasar penentuan bobot akhir yang optimal. Dengan demikian,
pelatihan akan dihentikan ketika kondisi konvergensi telah tercapai. Alur atau diagram

tahapan pelatihan pada strategi pertama untuk prediksi PGA disajikan pada Gambar 4.2.
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w
Inialisasi dats
pehtiban

F

Inializz=i bohot, learning rate,
epoch, dan node

Fase propagasi maju

Mencapai wakiu konvergensi?

Fase backpropagarian

w

ﬁ/ Bobat baru /

Gambar 4.2 Flowchart Proses Pelatihan

Secara rinci alur proses pelatihan strategi pertama dapat dijelaskan sebagai berikut :

1. Proses dimulai

2. Data latih yang telah melalui tahap normalisasi disiapkan sebagai input.

3. Bobot awal ditentukan dengan memberikan nilai acak pada setiap koneksi dalam
rentang 0 hingga 1, selanjutnya ditetapkan nilai a (learning rate) serta jumlah neuron
yang digunakan.

4. Proses pembelajaran, terdapat dua fase, yaitu fase propagasi maju dan propagasi

mundur.

5. Tahap Propagasi Maju (Forward Propagation)
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a. Seluruh sinyal yang menuju ke hidden layer (H;) dihitung. Pada tahap ini, informasi
awal diberikan pada variabel input (Xi ) yang selanjutnya meneruskan sinyal
tersebut ke seluruh neuron pada hidden layer.

Hpet j = Toj + Xi=1 XiTij (4.1)

H netj =roj+ (M. r3j+ R. roj+ V. 13)) (4.2)
Dengan i merupakan indeks input ke-i (i = 1, 2 dan 3) pada lapisan input dan j
adalah node ke-j (j =1, 2, ..., p) pada hidden layer. X; merupakan nilai input di
dalam node masukan ke-i dan r;; adalah bobot pada node input ke-i yang menuju
ke node hidden ke- j. Sedangkan r,; adalah bobot pada node bias yang menuju ke
node hidden layer. M adalah nilai magnitudo, R adalah jarak hiposenter, dan V
adalah kecepatan Vs30.

b. Seluruh nilai keluaran pada hidden layer dihitung dengan menerapkan fungsi
aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU). Nilai hasil aktivasi tersebut kemudian
dimanfaatkan oleh setiap neuron pada hidden layer sebagai masukan pada tahap
pemrosesan berikutnya.

Hj = f(Hretj) = Max(0, Hretj) (4.3)
Nilai max menunjukkan nilai terbesar antara 0 dan Hnetj. Hasil dari fungsi f (Hnetj)
merepresentasikan nilai aktivasi pada neuron tersembunyi ke-j, yang selanjutnya
diteruskan sebagai masukan ke seluruh neuron pada lapisan output.

c. Setelah didapatkan nilai tiap node pada hidden layer selanjutnya dijumlahkan semua

sinyal yang masuk ke output (H; ...Hn) dengan bobotnya.

Ynetk = Sok + Z?:l H;sjy (4.4)
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Sox adalah nilai bias pada hidden layer dan H; adalah hasil fungsi aktivasi yang
keluar dari hidden layer dan s;;, adalah bobot pada node hidden ke- j menuju ke
node outputk (k=1, 2, ..., m).
d. Dengan menggunakan fungsi aktivasi Rectified Linear Units (ReLU) untuk
menghitung sinyal ouput, maka akan didapatkan nilai keluarannya yaitu:
Yk = f(Ynetx) = max (0, Ynet k) (4.5)
e. Setelah diperoleh nilai output (yk) kemudian dihitung nilai loss function atau selisih
antara nilai PGA aktual (ground truth) dengan nilai PGA prediksi menggunakan
rumus :
Loss (L)= (tx — yx)? (4.6)

1
mse = ;ZZL

=~ ¥Rtk — yi)? (4.7)
L adalah fungsi loss function, t; adalah nilai PGA aktual (ground truth) dan (yx)
adalah nilai PGA output. Sedangkan k adalah indeks data ke- k (1,2,3....n). Proses
pelatihan akan berhenti jika waktu konvergensi telah tercapai. Akan tetapi jika
waktu konvergensi belum tercapai, maka dilakukan proses backpropagation

dengan memperbarui bobot.

6. Tahap Propagasi Mundur (Backward Propagation)
a. Hitung nilai kesalahan (8,) pada lapisan output (y,) dengan membandingkan
output terhadap pola target (t;) Nilai kesalahan ini kemudian diteruskan ke
lapisan sebelumnya untuk digunakan dalam perhitungan koreksi bobot dan bias

antara lapisan input dan hidden layer.



28

O = (ty — Yk)f’(y"et") (4.8)
Dimana:
fonetd = (1= f(ynee)) f(Vners) (4.9)

b. Setelah nilai kesalahan pada hidden layer dan output layer diperoleh, tahap
berikutnya adalah menghitung besarnya kesalahan yang terjadi pada lapisan

input ke hidden layer.

8§ = Gnetj f’(”netf) (4.10)
Dimana:
Onetj = ke=1OkSjk (4.11)
f,(Hnetj) = (1 - f(Hnetj)) f(Hnetj) (4-12)

c. Setelah nilai kesalahan diperoleh, besarnya penyesuaian atau koreksi yang akan
diterapkan pada bobot lama dapat dihitung.
Ary; = adjX; (4.13)
Asjx = adiH; (4.14)
Ar;; dan Asj, menyatakan besarnya penyesuaian yang akan ditambahkan pada
bobot sebelumnya dalam proses pembaruan bobot. Dengan « laju pembelajaran
(learning rate), &; nilai error yang dibawa antara input layer dan hidden layer dan
&y, nilai error antara hidden layer dan output layer. X; merupakan nilai input yang
berasal dari node i ke node j sedangkan H; adalah keluaran hasil fungsi aktivasi
pada hidden layer.

7. Tahap Perubahan Bobot

Setelah Ar;; dan Asj, diperoleh selanjutnya adalah memperbaharui bobot lama

menjadi bobot baru.
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rij(baru) = r;j(lama) + Ary; (4.15)
sj(baru) = sj(lama) + Asjy (4.16)
rij (baru) merupakan bobot baru antara input layer dan hidden layer yang akan
dicari, Ijj (lama) merupakan bobot lama yang akan diperbaharui. Sjk (baru) adalah
bobot baru antara hidden layer dan output layer yang akan dicari sedangkan Sjk

(lama) adalah bobot lama yang akan diperbaharui.

4.2. Implementasi
Proses implementasi model ANN metode pertama dilakukan menggunakan
software python pada Google Colab. Parameter pelatihan yang digunakan dalam

penelitian ini selengkapnya disajikan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Parameter Model ANN Satu Hidden Layer

Tipe Jaringan BP-ANN

Rectified Linear Units (ReLU)
Fungsi Aktivasi
hyperbolic tangent (tanh)

Fungsi Optimasi Adaptive Moment Estimation (Adam)
Learning Rate 0.001
Jumlah Node input layer 3

Jumlah Node Hidden Layer 1 | 3,6, 9, 12, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105

Jumlah Node Output Layer 1

Komposisi Data 70:30 dan 80:20

Kinerja MSE (Mean Square Error)
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4.3 Uji Coba

Pada penelitian ini dilakukan uji coba model ANN satu hidden layer dengan dua
komposisi data training dan data testing, yaitu Komposisi data 70 : 30 dan 80 : 20.
Masing-masing komposisi data tersebut juga dilakukan uji coba performa dari dua fungsi

aktivasi, yaitu Rectified Linear Units (ReLU) dan hyperbolic tangent (tanh).

4.3.1 Komposisi Data 70 : 30

Komposisi data 70 : 30 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 70 %
dari 1828 total data , yaitu 1280 data. Sedangkan data yang digunakan untuk pengujian
adalah 30 % dari 1828 total data, yaitu 548 data. Hasil pelatihan dan pengujian

selengkapnya disajikan pada tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil pelatihan dan pengujian komposisi data 70:30

. . | Waktu | Waktu MSE MSE MSE MSE
Nama Iterasi | [terasi RelU tanh | Training | Training | Testing | Testing
Arsitektur | Node | RelU tanh (detik) | (detik) RelU tanh RelLU tanh
HL1-Al 477 242 1.17 0.67 0.2724 0.3685 | 0.2676 | 0.3741

3
HL1-A2 6 510 1159 1.33 4.95 0.3700 0.2729 | 0.3805 | 0.2617
HL1-A3 9 236 366 0.63 1.22 0.3684 0.3667 | 0.3798 | 0.3790

HL1-A4 12 467 363 1.23 1.37 0.3682 0.3676 | 0.3765 | 0.3769

HL1-A5 15 217 139 0.58 0.57 0.3842 0.3762 | 0.3928 | 0.3838

HL1-A6 30 712 272 2.62 1.51 0.2691 0.3680 | 0.2539 | 0.3784

HL1-A7 45 412 178 1.67 1.62 0.2576 0.3675 | 0.2470 | 0.3789

HL1-A8 60 288 63 0.99 0.56 0.2459 0.3684 | 0.2326 | 0.3788
HL1-A9 75 294 81 1.12 0.84 0.2482 0.3684 | 0.2350 | 0.3797
HL1-A10 90 238 84 0.95 0.99 0.2597 0.3685 | 0.2505 | 0.3796

HL1-Al1l | 105 500 114 2.11 1.55 | 0.2396 | 0.3681 | 0.2282 | 0.3799




31

Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh
(Komposisi 70:30)
1400
1200
1000
800
600
400
200

3 6 9 12 15 30 45 60 75 90 105
Jumlah Node

Iterasi ReLU Iterasi tanh

Gambar 4.3 Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh (Komposisi 70:30)
Gambar 4.3 merupakan perbandingan jumlah iterasi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data
70:30. Pola konvergensi antara fungsi aktivasi ReLU dan tanh cenderung fluktuatif,
namun menunjukkan kecenderungan tertentu pada jumlah node yang lebih besar. Pada
jumlah node kecil (3 -15 ), fungsi aktivasi tanh cenderung membutuhkan iterasi yang
lebih banyak dibandingkan ReLU. Namun, ketika jumlah node mulai ditingkatkan (30—

105), tanh cenderung mencapai konvergensi dengan iterasi lebih sedikit dari pada ReLU.
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Perbandingan Waktu Konvergensi ReLU dan tanh
(Komposisi 70:30)
6.00
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1.00

0.00
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Jumlah Node

Waktu RelLU (detik) Waktu tanh (detik)

Gambar 4.4 Perbandingan Waktu Konvergensi ReLLU dan tanh (Komposisi 70:30)

Gambar 4.4 merupakan perbandingan waktu konvergensi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data
70:30. Waktu konvergensi menunjukkan pola yang relatif konsisten dengan grafik jumlah
iterasi. Pada node kecil (3-15) waktu konvergensi tanh cenderung lebih lama dari pada
ReLU. Namun, ketika jumlah node semakin besar waktu komvergensi tanh cenderung

lebih cepat dari pada ReLU.
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Perbandingan MSE Testing ReL U dan tanh
(Komposisi 70:30)
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Gambar 4.5 Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh (Komposisi 70:30)

Gambar 4.5 merupakan perbandingan MSE testing antara fungsi aktivasi ReLU
dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data 70:30. Nilai MSE
testing menunjukkan perbedaan performa yang paling signifikan antara ReLU dan tanh.
Pada jumlah node kecil (3—-15), performa kedua fungsi aktivasi masih relatif sebanding.
Namun, ketika jumlah node ditingkatkan, tren yang sangat jelas mulai terlihat, di mana
fungsi aktivasi ReLU secara konsisten menghasilkan nilai MSE testing yang lebih rendah
dibandingkan tanh.

Berdasarkan tabel 4.2 hasil pengujian arsitektur ANN satu hidden layer dengan
Komposisi data 70:30 menggunakan fungsi aktivasi ReLU, diperoleh performa terbaik
pada arsitektur HL1-Al11l dengan jumlah node 105, nilai MSE testing sebesar 0.2282,
jumlah iterasi 500 dan waktu konvergensi 2.11 detik. Sedangkan pada penggunaan fungsi
aktivasi tanh, performa terbaik diperoleh pada arsitektur HL1-A2 dengan jumlah node 6,
nilai MSE testing sebesar 0.2617, jumlah iterasi 1159 dan waktu konvergensi 4.95 detik.

Untuk melihat pola konvergensi selama proses pelatihan dari arsitektur HL1-A11l dan
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HL1-A2 ditampilkan grafik loss function sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.6 dan

4.7.

Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: relu
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0.5 4

0.4

Loss

0.3+

0.2 4

0.1 1 T T T T T
100 200 300 400 500
Epoch

= |

Gambar 4.6 Grafik loss function arsitektur HL1-A11

Gambar 4.6 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model ANN dengan
arsitektur HL1-A11 (satu hidden layer dengan 105 node) menggunakan fungsi aktivasi
ReLU dan komposisi data 70:30. Berdasarkan grafik tersebut terlihat bahwa penurunan
nilai loss yang sangat tajam pada awal iterasi (epoch 1 — 20), dari kisaran sekitar 0,62
menjadi sekitar 0,23. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu dengan cepat
mempelajari pola dasar hubungan antara parameter input (magnitudo, jarak, dan Vs30)
terhadap nilai output Peak Ground Acceleration (PGA). Pada fase selanjutnya (sekitar
epoch 20 — 200), penurunan loss berlangsung lebih gradual hingga mencapai nilai sekitar
0,13. Setelah melewati epoch 200 hingga akhir pelatihan (epoch 500), kurva loss tampak
relatif stabil dan mendatar di kisaran 0,11-0,12 yang menandakan bahwa model telah

mencapai kondisi konvergen.
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Loss Curve - Hidden Layer: (6,), Activation: tanh
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Gambar 4.7 Grafik loss function arsitektur HL1-A2

Gambar 4.7 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model ANN
dengan arsitektur HL1-A2 (satu hidden layer dengan 6 node) menggunakan fungsi
aktivasi tanh dan komposisi data 70:30. Berdasarkan grafik tersebut terlihat bahwa
penurunan nilai loss yang sangat signifikan pada fase awal pelatihan (epoch 1 — 50), dari
kisaran sekitar 2,2 menjadi sekitar 0,35. Memasuki fase menengah pelatihan (sekitar
epoch 50 — 300), kurva loss terus menurun secara perlahan hingga mencapai kisaran 0,20
yang menandakan proses pembelajaran mulai melambat. Pada tahap akhir pelatihan
hingga epoch 1159, kurva loss terlihat semakin landai di kisaran 0,15 — 0,12 yang

menandakan kondisi konvergensi tercapai.
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4.3.2 Komposisi Data 80 : 20

Komposisi data 80 : 20 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 80 %
dari 1828 total data , yaitu 1462 data. Sedangkan data yang digunakan untuk pengujian
adalah 20 % dari 1828 total data, yaitu 366 data. Hasil pelatihan dan pengujian
selengkapnya disajikan pada tabel 4.3.

Tabel 4.3 Hasil pelatihan dan pengujian komposisi data 80:20

.|Waktu| Waktu MSE MSE MSE MSE
Nama .| Iterasi .. . . , ,
Node |Iterasi RelU tanh | Training |Training| Testing | Testing

Arsitekt tanh
rsiteltur RelU | " |(detik)| (detik) | ReLU | tanh | RelU | tanh

HL1-B1 3 455 160 | 1.34 0.51 0.2647 | 0.3738 | 0.2620 | 0.3595
HL1-B2 6 468 913 | 2.01 3.58 0.3738 | 0.2805 | 0.3646 | 0.2650
HL1-B3 9 193 289 | 0.54 1.37 0.3739 | 0.3729 | 0.3649 | 0.3653
HL1-B4 12 331 219 | 1.01 0.95 0.3736 | 0.3747 | 0.3617 | 0.3654
HL1-B5 15 276 509 | 0.95 2.28 0.3741 | 0.2762 | 0.3650 | 0.2570
HL1-B6 30 515 293 | 2.44 2.17 0.2657 | 0.3710 | 0.2509 | 0.3623
HL1-B7 45 342 190 | 2.82 2.30 0.2532 | 0.3712 | 0.2458 | 0.3635
HL1-B8 60 190 31 1.40 0.69 0.2473 | 0.3777 | 0.2389 | 0.3651
HL1-B9 75 148 32 0.63 0.41 0.2578 | 0.3789 | 0.2467 | 0.3657
HL1-B10 90 49 32 0.24 0.42 0.3789 | 0.3954 | 0.3633 | 0.3760
HL1-B11 | 105 442 90 2.16 1.36 0.2363 | 0.3735 [ 0.2300 | 0.3654

Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 4.8 Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)
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Gambar 4.8 merupakan perbandingan jumlah iterasi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data
80:20. Pola konvergensi antara fungsi aktivasi ReLU dan tanh pada komposisi data 80 :
20 cenderung ada kesamaan dengan komposisi data 70 : 30, yaitu pada konfigurasi jumlah
node kecil fungsi aktivasi tanh cenderung membutuhkan jumlah iterasi yang lebih banyak
dibandingkan dengan ReLU. Namun dengan penambahan jumlah node fungsi aktivasi
tanh cenderung membutuhkan jumlah iterasi yang lebih sedikit dari pada ReLU. Hal ini
menunjukkan pola kecenderungan jumlah iterasi lebih dipengaruhi oleh fungsi aktivasi

dan jumlah node dari pada komposisi data.

Perbandingan Waktu Konvergensi ReLLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 4.9 Perbandingan Waktu Konvergensi ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)

Gambar 4.9 merupakan perbandingan waktu konvergensi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data
80:20. Waktu konvergensi juga menunjukkan pola yang relatif sama dengan komposisi

data 70:30, yaitu pada node kecil (3-15) waktu konvergensi tanh cenderung lebih lama
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dari pada ReLU. Namun, ketika jumlah node semakin besar waktu komvergensi tanh
cenderung lebih cepat dari pada ReLU. Hal ini juga menunjukkan pola waktu konvergensi

lebih dipengaruhi oleh fungsi aktivasi dan jumlah node dari pada komposisi data.

Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 4.10 Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)

Gambar 4.10 merupakan perbandingan MSE testing antara fungsi aktivasi ReLU
dan tanh pada arsitektur ANN satu hidden layer dengan Komposisi data 80:20. Pada
jumlah node kecil (3-15), performa kedua fungsi aktivasi masih relatif sebanding.
Namun, ketika jumlah node ditingkatkan, mulai terlihat tren yang semakin jelas di mana
fungsi aktivasi ReLU secara umum menghasilkan nilai MSE testing yang lebih rendah
dibandingkan tanh, meskipum ReLU masih ada fluktuatif di node yang lebih besar
sementara tanh cenderung stabil. Hal ini dikarenakan ReLU lebih sensitif terhadap
perubahan struktur jaringan.

Berdasarkan tabel 4.3 hasil pengujian arsitektur ANN satu hidden layer dengan

Komposisi data 80:20 menggunakan fungsi aktivasi ReLU, diperoleh performa terbaik
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pada arsitektur HL1-B11 dengan jumlah node 105, nilai MSE testing sebesar 0.2300,
jumlah iterasi 442 dan waktu konvergensi 2.16 detik. Sedangkan pada penggunaan fungsi
aktivasi tanh, performa terbaik diperoleh pada arsitektur HL1-B5 dengan jumlah node 15,
nilai MSE testing sebesar 0.2570, jumlah iterasi 509 dan waktu konvergensi 2.28 detik.
Untuk melihat pola konvergensi selama proses pelatihan dari arsitektur HL1-B11 dan
HL1-B5 ditampilkan grafik loss function sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.11

dan 4.12.

Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: relu

0.6 1
0.5 4

0.4

Loss

0.3 4

0.2 4

S

0.1 +— f T f
0 100 200 300 400
Epoch

Gambar 4.11 Grafik loss function arsitektur HL1-B11

Gambar 4.11 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model
ANN dengan arsitektur HL1-B11 (satu hidden layer dengan 105 node) menggunakan
fungsi aktivasi ReLU dan komposisi data 80:20. Berdasarkan grafik tersebut terlihat
bahwa penurunan nilai loss yang sangat tajam pada awal iterasi (epoch 1 — 10), dari
kisaran sekitar 0,62 menjadi sekitar 0,23. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu

dengan cepat mempelajari pola dasar hubungan antara parameter input (magnitudo, jarak,



40

dan Vs30) terhadap nilai output Peak Ground Acceleration (PGA). Pada fase selanjutnya
(sekitar epoch 10 — 150), penurunan loss berlangsung lebih gradual hingga mencapai nilai
sekitar 0,13 yang menunjukkan proses pembelajaran mulai memasuki fase
penyempurnaan. Setelah melewati epoch 150 hingga akhir pelatihan (epoch 442), kurva
loss tampak relatif stabil dan mendatar di kisaran 0,12 — 0,11 yang menandakan bahwa

model telah mencapai kondisi konvergen.

Loss Curve - Hidden Layer: (15,), Activation: tanh
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Gambar 4.12 Grafik loss function arsitektur HL1-B5

Gambar 4.12 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model
ANN dengan arsitektur HL1-B5 (satu hidden layer dengan 15 node) menggunakan fungsi
aktivasi tanh dan komposisi data 80:20. Berdasarkan grafik tersebut terlihat bahwa
penurunan nilai loss yang sangat signifikan pada fase awal pelatihan (epoch 1 — 30), dari
kisaran sekitar 0,54 menjadi sekitar 0,27. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu

dengan cepat menyesuaikan bobot awal dan mulai mempelajari pola dasar hubungan
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antara parameter input dan output. Memasuki fase menengah pelatihan (sekitar epoch 30
— 200), kurva loss terus menurun secara bertahap hingga mencapai kisaran 0,20. Pada
tahap akhir pelatihan hingga epoch 509, kurva loss terlihat semakin landai dan stabil di

kisaran 0,15 — 0,14 yang menandakan konvergensi tercapai.



BAB 5

METODE ANN DUA HIDDEN LAYER

5.1 Desain Model

Metode kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah ANN dengan dua
hidden layer, mengikuti pendekatan yang juga digunakan oleh Preziaso (2022) dalam
prediksi PGA. Penambahan hidden layer kedua bertujuan untuk mempelajari pola yang
lebih kompleks berdasarkan representasi fitur yang telah diekstraksi oleh hidden layer
pertama. Dengan struktur ini, jaringan menggabungkan dan mengolah fitur tingkat rendah
menjadi representasi fitur tingkat tinggi, sehingga model dapat menangkap interaksi antar
variabel secara lebih menyeluruh dan memetakan hubungan non-linear yang kompleks
pada data PGA. Pendekatan ini diharapkan meningkatkan akurasi prediksi dengan tetap
mempertahankan kemampuan generalisasi model terhadap data baru.

Desain model ANN metode kedua terdiri dari empat layer, yaitu satu layer
input, dua hidden layer dan satu layer output. Data masukan atau input (X;) berupa data
magnitudo, jarak hiposenter dan kecepatan Vs30. ( rij) merupakan nilai pembobotan
antara lapisan input ke hidden layer pertama, nilai keluaran pada hidden layer pertama
yang jumlah nodenya sudah ditentukan (H;), nilai pembobotan antara hidden layer
pertama ke hidden layer kedua (sjx), nilai keluaran pada hidden layer kedua yang jumlah
nodenya sudah ditentukan (Gk), nilai pembobotan antara hidden layer kedua ke output
(tr) dan nilai outputnya berupa nilai PGA (Y1). Desain jaringan ANN dengan dua hidden

layer dapat dilihat pada Gambar 5.1.

41
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INPUT LAYER HIDDEM LAYER 1 HIDDEM LAYER 2 QUTPUT LAYER

Magnitudo

Jarak
Hipasenter

V530

Fase Maju (Fordward) Fase Mundur (Backward)

Gambar 5.1 Desain ANN Dua Hidden Layer

Proses perhitungan model ANN dua hidden layer adalah sebagai berikut :
1. Proses dimulai
2. Data latih yang telah melalui tahap normalisasi disiapkan sebagai input.
3. Bobot awal ditentukan dengan memberikan nilai acak pada setiap koneksi dalam
rentang O hingga 1, selanjutnya ditetapkan nilai a (learning rate) serta jumlah
neuron yang digunakan.

4. Proses pembelajaran, terdapat dua fase, yaitu fase propagasi maju dan propagasi

mundur.

5. Tahap Propagasi Maju (Forward Propagation)
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a. Seluruh sinyal yang menuju ke hidden layer pertama (H;) dihitung. Pada tahap ini,
informasi awal diberikan pada variabel input (Xi) yang selanjutnya meneruskan
sinyal tersebut ke seluruh neuron pada hidden layer.

Hperj =1oj + X1 Xi1y; (5.1)

H netj =roj+ (M. rij+ R. r2j+ V. r3j) (5.2)
Dengan i adalah indeks input ke-i (i = 1, 2 dan 3) pada lapisan input dan j adalah
node ke-j (j = 1, 2, ..., p) pada hidden layer. X; adalah nilai input di dalam node
masukan ke-i dan r;; adalah bobot pada node input ke-i yang menuju ke node
hidden ke- j. Sedangkan ,; adalah bobot pada node bias yang menuju ke node
hidden layer. M adalah nilai magnitudo, R adalah jarak hiposenter, dan V adalah
kecepatan Vs30.

b. Seluruh nilai keluaran pada hidden layer dihitung dengan menerapkan fungsi
aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU). Nilai hasil aktivasi tersebut kemudian
dimanfaatkan oleh setiap neuron pada hidden layer pertama sebagai masukan pada
tahap pemrosesan berikutnya (Gk)

Hj = f(Hnetj) = max(0, Hretj) 3

Nilai max menunjukkan nilai terbesar antara O dan Hnet j. Hasil dari fungsi
f (Hnetj) merepresentasikan nilai aktivasi pada neuron tersembunyi ke-j, yang
selanjutnya diteruskan sebagai masukan ke seluruh neuron pada lapisan output.
c. . Hitung sinyal yang menuju ke hidden layer kedua (Gk ). Pada tahap ini informasi
diberikan pada input (H;) yang selanjutnya meneruskan sinyal tersebut ke seluruh
neuron pada hidden layer kedua.

Gretk = Sok + Xj=1 HjSji (5.4)



44

Dengan j merupakan node ke-j (j =1, 2, ..., n) pada lapisan hidden layer pertama
dan k adalah node ke-k (k =1, 2, ..., p) pada hidden layer kedua. H; adalah nilai
input pada hidden layer pertama di dalam node masukan ke-j. Sedangkan s;
adalah bias pada hidden layer pertama dan s;, adalah bobot pada node input ke-i
yang menuju ke node hidden layer kedua ke- k.

d. Seluruh nilai keluaran pada hidden layer dihitung dengan menerapkan fungsi
aktivasi Rectified Linear Units (ReLU). Hasilnya nanti akan digunakan oleh setiap
node pada hidden layer kedua (Gk) dan selanjutnya masuk ke output.

G = f(Gnetk) = max(0, Gret k) (5.5)
Nilai max menunjukkan nilai terbesar antara O dan Gnet k. Hasil dari perhitungan
£ (Gnet,,) merupakan nilai aktivasi pada node hidden ke-k.

e. Setelah didapatkan nilai tiap node pada hidden layer kedua selanjutnya menghitung

nilai output (yx) dengan cara menjumlahkan semua sinyal yang masuk ke output.
Ynet1 = Sor + Xk=1 Grti (5.6)
so; adalah nilai bias pada hidden layer kedua, G, adalah hasil fungsi aktivasi
yang keluar dari hidden layer kedua, dan t;; adalah bobot pada node hidden
layer kedua ke- k menuju ke node output (Y1), k adalah indeks node ke- k
(1,2,3,...... ,m) pada hidden layer kedua, dan | adalah indeks data ke |
(1,2,3,....,n)

f. . Setelah diperoleh nilai output (Y:) kemudian dihitung nilai loss function atau selisih
antara nilai PGA aktual (ground truth) dengan nilai PGA prediksi menggunakan
rumus :

Loss (L) = (T; — ¥;)? (5.7)

1
mse = ;Z}}L
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=~ YR(T, — Y))? (5.8)

L adalah fungsi loss function, t; adalah nilai PGA aktual (ground truth) dan (yi)
adalah nilai PGA output. Sedangkan | adalah indeks data ke- | (1,2,3....n). Jika
waktu konvergensi telah tercapai, maka proses akan berhenti. Sebaliknya jika
waktu konvergensi belum tercapai, maka dilakukan proses backpropagation

dengan memperbarui bobot.

6. Tahap Propagasi Mundur (Backward Propagation)

a. Hitung nilai kesalahan (&;) pada lapisan output (Y;) dengan membandingkan
output terhadap pola target (t;). Nilai kesalahan ini kemudian diteruskan ke
lapisan sebelumnya untuk digunakan menghitung koreksi bobot dan bias antara

output layer (Y;) dan hidden layer kedua (G)

8, = (t, — y)f'Onect) (5.9)
Dimana:
f’(ynetl) = (1 - f(ynetl))f(ynetl) (5-10)

b. Setelah nilai kesalahan pada lapisan output (Y;) dan hidden layer kedua (Gk)
diperoleh, selanjutnya menghitung nilai kesalahan yang ada pada hidden layer

kedua (Gk) dan hidden layer pertama (H;)

Sk = Snop f/(Cnetr) (5.11)
Dimana:
Snetke = X1 815k (5.12)
fneti) = (1 = f(Gner))f (Gnetie) (5.13)

c. Setelah nilai kesalahan pada hidden layer kedua dan hidden layer pertama
diperoleh, maka selanjutnya menghitung nilai kesalahan yang ada pada hidden

layer pertama (H;) dan input layer (Xi)
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8 = per; f/(nets) (5.14)
Dimana:
6‘netj = Z;cn=1 Sijk (5-15)
f,(Hnetj) = (1 - f(Hnetj))f(Hnetj) (5.16)

d. Setelah nilai kesalahan masing-masing layer diketahui maka besarnya perubahan

atau koreksi yang akan ditambahkan pada bobot lama dapat dihitung.

Arij = 0(5in (517)
Asjk = (l(skHj (518)
Atkl = 0(5le (519)

Aryj , Asj, dan Aty merupakan perubahan yang akan ditambahkan pada bobot
lama yang akan diperbaharui. Dengan a laju pembelajaran (learning rate), &; nilai
kesalahan yang dibawa antara input layer dan hidden layer pertama, &, nilai
kesalahan antara hidden layer pertama dan hidden layer kedua dan &, nilai error
antara hidden layer kedua dan output layer. X; adalah input yang berasal dari node
i ke node j sedangkan H; adalah hasil fungsi aktivasi dari hidden layer pertama,
dan Gk merupakan hasil fungsi aktivasi dari hidden layer kedua.

Tahap Perubahan Bobot

Pemperbaikan bobot lama menjadi bobot baru setelah Ar;; dan Asj, diperoleh.

rij(baru) = r;j(lama) + Ary; (5.20)
sj(baru) = sj(lama) + Asjy (5.21)
tkl(barU) = tkl(lama) + Atkl (522)

rij (baru) merupakan bobot baru antara lapisan input dan hidden layer pertama

yang akan dicari, sedangkan rjj (lama) merupakan bobot lama yang akan
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diperbaharui. Sjk(baru) adalah bobot baru antara hidden layer pertama dan hidden
layer kedua. ty (baru) adalah bobot baru antara hidden layer kedua dan output

layer yang akan dicari, sedangkan ty (lama) adalah bobot lama yang akan

diperbaharui.
5.2. Implementasi
Proses implementasi model ANN metode kedua juga dilakukan menggunakan
laptop dengan spesifikasi processor Intel Core i3 berkecepatan 2.10 GHz dan RAM 4.0
GB. Seluruh pemrograman dilakukan menggunakan bahasa Python melalui platform
Google Colab. Model ANN dibangun menggunakan package MLPRegressor dari pustaka
scikit-learn untuk melakukan pelatihan dan pengujian model.. Parameter pelatihan yang

digunakan dalam penelitian ini selengkapnya disajikan pada Tabel 5.1.

Tabel 5.1 Parameter Model ANN Dua Hidden Layer

Tipe Jaringan BP-ANN

Rectified Linear Units (ReLU)
Fungsi Aktivasi
hyperbolic tangent (tanh)

Fungsi Optimasi Adaptive Moment Estimation (Adam)
Learning Rate 0.001
Jumlah Node input layer 3

Jumlah Node Hidden Layer 1dan 2 | 3,6, 9, 12, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105

Jumlah Node Output Layer 1

Komposisi Data 70:30 dan 80:20

Kinerja MSE (Mean Square Error)
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5.3 Uji Coba

Pada penelitian ini dilakukan uji coba model ANN dua hidden layer dengan dua
komposisi data training dan data testing, yaitu 70 : 30 dan 80 : 20. Masing-masing
komposisi data tersebut juga dilakukan uji coba performa dari dua fungsi aktivasi, yaitu

Rectified Linear Units (ReLU) dan hyperbolic tangent (tanh).

5.3.1 Komposisi Data 70 : 30

Komposisi data 70 : 30 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 70 %
dari 1828 total data , yaitu 1280 data. Sedangkan data yang digunakan untuk pengujian
adalah 30 % dari 1828 total data, yaitu 548 data. Hasil pelatihan dan pengujian
selengkapnya disajikan pada tabel 5.2.

Tabel 5.2 Hasil pelatihan dan pengujian komposisi data 70:30

.|Waktu| Waktu MSE MSE MSE MSE
Nama .| Iterasi .. .. . .
Node |Iterasi RelU tanh | Training |Training| Testing | Testing

Arsitekt tanh
rsitektur RelU | " |(detik)| (detik) | RelU | tanh | ReLU | tanh

HL2-Al 3,3 475 303 | 2.26 1.50 0.2756 | 0.3882 [ 0.2643 | 0.3921
HL2-A2 6, 6 327 351 1.10 1.73 0.2616 | 0.2717 | 0.2501 | 0.2547
HL2-A3 9,9 118 25 0.39 0.12 0.3735 | 0.4692 | 0.3863 | 0.4682
HL2-A4 | 12,12 | 338 697 | 1.21 4.07 0.2695 | 0.2580 [ 0.2539 | 0.2412
HL2-A5 | 15,15| 192 72 0.73 0.48 0.2720 | 0.3775 | 0.2646 | 0.3853
HL2-A6 [30,30| 96 27 0.48 0.27 0.2459 [ 0.3739 | 0.2379 | 0.3828
HL2-A7 |45,45| 165 228 | 1.00 4.11 0.2468 | 0.2670 | 0.2392 | 0.2512
HL2-A8 |60,60| 102 18 0.99 0.37 0.2372 | 0.3711 | 0.2282 | 0.3818
HL2-A9 |75,75| 106 16 1.27 0.43 0.2392 | 0.3819 | 0.2260 | 0.3880
HL2-A10 [ 90,90 | 132 30 1.67 0.89 0.2393 | 0.3685 | 0.2318 | 0.3803
HL2-Al1l pos, 105 141 191 | 2.19 10.01 0.2332 | 0.2662 | 0.2282 | 0.2473
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Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh
(Komposisi 70:30)
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Gambar 5.2 Perbandingan Iterasi ReLLU dan tanh (Komposisi 70:30)

Gambar 5.2 merupakan perbandingan jumlah iterasi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data
70:30. Iterasi terbanyak terjadi pada fungsi aktifasi tanh, yaitu pada jumlah node
menengah yaitu (12,12). Pada node (3,3) ReLU membutuhkan iterasi paling banyak, yaitu
475 iterasi, sedangkan untuk tanh membutuhkan 303 iterasi. Hal ini menunjukkan bahwa
pada jaringan yang sangat kecil, proses pembelajaran belum berjalan optimal sehingga
memerlukan lebih banyak epoch untuk mencapai konvergensi. Ketika jumlah node
ditingkatkan menjadi sedang (45,45 hingga 105,105) jumlah iterasi yang dibutuhkan oleh
ReLLU menurun secara signifikan dan relatif stabil, berada pada kisaran 96-132 iterasi.
Hal ini mengindikasikan bahwa ReLLU mampu melakukan konvergensi lebih cepat pada
jaringan yang lebih kompleks. Sedangkan tanh dari node kecil hingga besar

konvergensinya cenderung fluktuatif.
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Perbandingan Waktu Konvergensi ReLU dan tanh
(Komposisi 70:30)
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Gambar 5.3 Perbandingan Waktu Konvergensi ReLU dan tanh (Komposisi 70:30)

Gambar 5.3 merupakan perbandingan waktu konvergensi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data
70:30. Grafik waktu konvergensi menunjukkan bahwa secara umum waktu pelatihan
menggunakan ReLU lebih efisien dibandingkan tanh pada sebagian besar variasi jumlah
node. Pada node terkecil (3,3), waktu konvergensi masih relatif tinggi untuk RelLU,
namun masih lebih cepat dibandingkan tanh pada beberapa arsitektur lain yang memiliki
node lebih besar. Ketika jumlah node meningkat hingga (30,30), waktu konvergensi
ReLU menurun, menunjukkan bahwa RelLU sangat efisien secara komputasi pada
jaringan dengan dua hidden layer. Sebaliknya, fungsi aktivasi tanh menunjukkan lonjakan
waktu konvergensi yang signifikan, terutama pada arsitektur node (12,12), (45,45), dan
(105,105). Pada node (105,105), tanh membutuhkan waktu hingga 10,01 detik, hampir 5
kali lebih lama dibandingkan RelLU pada arsitektur yang sama (2,19 detik). Hal ini
disebabkan oleh sifat fungsi tanh yang lebih kompleks secara komputasi serta proses

gradien yang lebih lambat dibandingkan ReLU.
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Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh
(Komposisi 70:30)
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Gambar 5.4 Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh (Komposisi 70:30)

Gambar 5.4 merupakan perbandingan MSE testing antara fungsi aktivasi ReLU
dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data 70:30. Pada
jumlah node kecil (3,3 - 9,9) nilai MSE testing ReLU dan tanh relatif tinggi dan tidak
stabil. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah node terlalu sedikit belum mampu
memodelkan kompleksitas hubungan antar variabel yang mempengaruhi nilai Peak
Ground Acceleration (PGA). Namun, ketika jumlah node ditingkatkan, tren yang sangat
jelas mulai terlihat, di mana fungsi aktivasi ReLU secara konsisten menghasilkan nilai
MSE testing yang lebih rendah dibandingkan tanh.

Berdasarkan tabel 5.3 hasil pengujian arsitektur ANN dua hidden layer dengan
Komposisi data 70:30 menggunakan fungsi aktivasi ReLU, diperoleh performa terbaik
pada arsitektur HL2-A9 dengan jumlah node (75,75), nilai MSE testing sebesar 0.2260,
jumlah iterasi 106 dan waktu konvergensi 1.27 detik. Sedangkan pada penggunaan fungsi
aktivasi tanh, performa terbaik diperoleh pada arsitektur HL2-A4 dengan jumlah node

(12,12), nilai MSE testing sebesar 0.2412, jumlah iterasi 697 dan waktu konvergensi 4.07
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detik. Untuk melihat pola konvergensi selama proses pelatihan dari arsitektur HL2-A9
dan HL2-A4 ditampilkan grafik loss function sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5.5

dan 5.6

Loss Curve - Hidden Layer: (75, 75), Activation: relu
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Gambar 5.5 Grafik loss function arsitektur HL2-A9

Gambar 5.5 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model ANN
dengan arsitektur HL2-A9 (dua hidden layer dengan masing-masing 75 node)
menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan komposisi data 70:30. Berdasarkan grafik
tersebut terlihat bahwa penurunan nilai loss yang sangat tajam pada awal iterasi (epoch 1
—3), dari kisaran sekitar 0,37 menjadi sekitar 0,23. Hal ini mengindikasikan bahwa model
mampu dengan cepat mempelajari pola dasar hubungan antara parameter input
(magnitudo, jarak, dan Vs30) terhadap nilai output Peak Ground Acceleration (PGA).
Pada fase selanjutnya (sekitar epoch 3 — 60), penurunan loss berlangsung lebih gradual

hingga mencapai nilai sekitar 0,13 yang menunjukkan proses pembelajaran mulai
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memasuki fase penyempurnaan. Setelah melewati epoch 60 hingga akhir pelatihan (epoch

106), kurva loss tampak relatif stabil di kisaran 0,12 — 0,11.

Loss Curve - Hidden Layer: (12, 12), Activation: tanh
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Gambar 5.6 Grafik loss function arsitektur HL2-A4

Gambar 5.6 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model ANN
dengan arsitektur HL2-A4 (dua hidden layer dengan masimg-masing 12 node)
menggunakan fungsi aktivasi tanh dan komposisi data 70:30. Berdasarkan grafik tersebut
terlihat bahwa penurunan nilai loss yang sangat signifikan pada fase awal pelatihan
(epoch 1 — 30), dari kisaran sekitar 2,8 menjadi sekitar 0,3. Hal ini mengindikasikan
bahwa model mampu dengan cepat menyesuaikan bobot awal dan mulai mengenali pola
dasar hubungan antara parameter input dan nilai output Peak Ground Acceleration
(PGA). Kemudian pada sekitar epoch 30 hingga akhir iterasi (epoch 697) kurva loss

terlihat semakin landai dan stabil di kisaran 0,2 — 0.1 tanpa adanya fluktuasi yang tajam.
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5.3.2 Komposisi Data 80 : 20

Komposisi data 80 : 20 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 80 %
dari 1828 total data , yaitu 1462 data. Sedangkan data yang digunakan untuk pengujian
adalah 20 % dari 1828 total data, yaitu 366 data. Hasil pelatihan dan pengujian

selengkapnya disajikan pada tabel 5.3.

Tabel 5.3 Hasil pelatihan dan pengujian komposisi data 80:20

.|Waktu| Waktu MSE MSE MSE MSE
Nama .| Iterasi . . .. . .
Node |lterasi RelU tanh | Training |Training| Testing | Testing

Arsitekt tanh
rsitektur RelU | " |(detik)| (detik) | RelU | tanh | ReLU | tanh

HL2-B1 3,3 476 | 1115 | 2.51 4.91 0.2697 | 0.2646 | 0.2532 | 0.2394
HL2-B2 6, 6 310 358 1.12 2.01 0.2545 | 0.2677 | 0.2427 | 0.2481
HL2-B3 9,9 254 353 | 0.94 1.95 0.2647 | 0.2742 | 0.2526 | 0.2626
HL2-B4 | 12,12 | 210 433 | 0.79 2.68 0.2771 | 0.2691 | 0.2584 | 0.2510
HL2-B5 | 15,15| 352 222 2.21 1.82 0.2480 | 0.2648 | 0.2416 | 0.2460
HL2-B6 |30,30| 136 250 | 0.71 3.02 0.2361 | 0.2515 | 0.2405 | 0.2431
HL2-B7 | 45,45| 108 40 0.70 0.65 0.2475 | 0.3779 | 0.2455 | 0.3662
HL2-B8 |60,60| 72 16 0.74 0.35 0.2384 [ 0.3783 | 0.2366 | 0.3658
HL2-B9 | 75,75 | 136 142 | 4.79 3.95 0.2295 | 0.2642 | 0.2351 | 0.2422
HL2-B10 | 90,90 | 148 18 2.22 1.22 0.2346 | 0.3773 | 0.2344 | 0.3649
HL2-B11 {105, 105 109 46 1.82 1.71 0.2317 | 0.3735 | 0.2406 | 0.3674
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Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 5.7 Perbandingan Iterasi ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)

Gambar 5.7 merupakan perbandingan jumlah iterasi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data
80:20. Pada jumlah node kecil, khususnya pada arsitektur node (3,3), fungsi aktivasi tanh
membutuhkan iterasi yang sangat besar, yaitu 1115 iterasi, sedangkan ReLU hanya
membutuhkan 476 iterasi. Hal ini menunjukkan bahwa pada jaringan yang masih kecil,
fungsi tanh mengalami kesulitan dalam mencapai kondisi konvergen, sehingga
membutuhkan pembaruan bobot yang lebih banyak dibandingkan ReLU. Dengan
bertambahnya jumlah node, jumlah iterasi ReLU menunjukkan kecenderungan menurun
dan lebih stabil, terutama pada arsitektur node (30,30 - 60,60). Hal ini mengindikasikan
bahwa penambahan jumlah neuron mampu meningkatkan kapasitas model sehingga
proses pembelajaran menjadi lebih efisien. Sementara itu, jumlah iterasi pada fungsi tanh
cenderung lebih fluktuatif. Secara umum fungsi aktivasi ReLU lebih konsisten dalam
mencapai konvergensi yang stabil pada jumlah node menengah hingga besar

dibandingkan fungsi tanh.
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Perbandingan Waktu Konvergensi ReLLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 5.8 Perbandingan Waktu Konvergensi ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)

Gambar 5.8 merupakan perbandingan waktu konvergensi pelatihan antara fungsi
aktivasi ReLU dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data
80:20. Pada jumlah node kecil (3,3), waktu konvergensi tanh mencapai 4,91 detik, hampir
dua kali lipat lebih lama dibandingkan ReLU yang membutuhkan 2,51 detik. Ketika
jumlah node ditingkatkan ke ukuran menengah (45,45 — 60,60), waktu konvergensi ReLU
semakin kecil, bahkan berada di bawah 1 detik pada beberapa arsitektur. Hal ini
membuktikan bahwa ReLU memiliki efisiensi yang tinggi pada jaringan yang lebih
kompleks. Sebaliknya, fungsi tanh meskipun pada (45,45 — 60,60) menunjukkan waktu
yang relatif singkat, namun pada arsitektur lain justru mengalami peningkatan waktu
secara signifikan. Kondisi ini menggambarkan bahwa performa komputasi tanh kurang

stabil ketika diterapkan pada jaringan dengan jumlah neuron yang bervariasi.
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Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh
(Komposisi 80:20)
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Gambar 5.9 Perbandingan MSE Testing ReLU dan tanh (Komposisi 80:20)

Gambar 5.9 merupakan perbandingan MSE testing antara fungsi aktivasi ReLU
dan tanh pada arsitektur ANN dua hidden layer dengan Komposisi data 80:20. Pada
jumlah node kecil (3-15), performa kedua fungsi aktivasi masih relatif sebanding.
Namun, ketika jumlah node ditingkatkan mulai (45,45), terlihat tren yang semakin jelas
di mana fungsi aktivasi ReLU secara konsisten menghasilkan nilai MSE testing yang
lebih rendah. Sedangkan tanh justru menunjukkan peningkatan nilai MSE testing yang
cukup signifikan pada node yang lebih besar, khususnya pada node (45,45 — 105,105).
Fenomena ini mengindikasikan adanya kesulitan tanh dalam melakukan generalisasi pada
struktur jaringan yang lebih besar, dan mengarah pada kemungkinan terjadinya
overfitting terhadap data training.

Berdasarkan tabel 5.3, hasil pengujian arsitektur ANN dua hidden layer dengan
Komposisi data 80:20 menggunakan fungsi aktivasi ReLU, diperoleh performa terbaik
pada arsitektur HL2-B10 dengan jumlah node (90,90), nilai MSE testing sebesar 0.2344,

jumlah iterasi 1482 dan waktu konvergensi 2.22 detik. Sedangkan pada penggunaan
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fungsi aktivasi tanh, performa terbaik diperoleh pada arsitektur HL2-B1 dengan jumlah
node (3,3), nilai MSE testing sebesar 0.2394, jumlah iterasi 1115 dan waktu konvergensi
4.91 detik. Untuk melihat pola konvergensi selama proses pelatihan dari arsitektur HL2-

B10 dan HL2-B1 ditampilkan grafik loss function sebagaimana ditunjukkan pada Gambar

5.10 dan 5.11.
Loss Curve - Hidden Layer: (90, 90}, Activation: relu
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Gambar 5.10 Grafik loss function arsitektur HL2-B10

Gambar 5.10 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan
model ANN dengan arsitektur HL2-B10 (dua hidden layer dengan maisng-maisng 90
node) menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan komposisi data 80:20. Berdasarkan grafik
tersebut terlihat bahwa penurunan nilai loss yang sangat tajam pada awal iterasi (epoch 1
—5), dari kisaran sekitar 0,58 menjadi sekitar 0,23. Hal ini mengindikasikan bahwa model
mampu dengan cepat mempelajari pola dasar hubungan antara parameter input
(magnitudo, jarak, dan Vs30) terhadap nilai output Peak Ground Acceleration (PGA).

Pada fase selanjutnya (sekitar epoch 5 — 60), penurunan loss berlangsung lebih gradual
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hingga mencapai nilai sekitar 0,13. Setelah melewati epoch 60 hingga akhir pelatihan

(epoch 148), kurva loss tampak relatif stabil di kisaran 0,12 — 0,11 yang menandakan

bahwa model telah mencapai kondisi konvergen.
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Gambar 5.11 Grafik loss function arsitektur HL2-B1

Gambar 5.11 merupakan grafik loss function selama proses pelatihan model

ANN dengan arsitektur HL2-B1 (dua hidden layer dengan masimg-masing 3 node)

menggunakan fungsi aktivasi tanh dan komposisi data 80:20. Berdasarkan grafik tersebut

terlihat bahwa penurunan nilai loss yang sangat signifikan pada fase awal pelatihan

(epoch 1 — 40), dari kisaran sekitar 1,5 menjadi sekitar 0,25. Hal ini menunjukkan model

mampu dengan cepat menyesuaikan bobot awal dan mulai mengenali pola dasar

hubungan antara parameter input dan nilai output. Kemudian pada sekitar epoch 40

hingga akhir iterasi (epoch 1115) kurva loss terlihat semakin landai dan stabil di kisaran

0.1 tanpa adanya fluktuasi yang tajam.
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5.4 Arsitektur ANN Mulai Dari Satu Hidden Layer

Uji coba dalam memprediksi nilai Peak Ground Acceleration (PGA) juga
dilakukan mulai dari satu hidden layer hingga beberapa hidden layer untuk mendapatkan
performa yang terbaik. Dalam uji coba ini masing-masing hidden layer menggunakan
kombinasi terbaik dari uji coba sebelumnya, yaitu jumlah node 75, komposisi data 70:30
dan fungsi aktivasi ReLU. Hasil uji coba mulai satu hidden layer hingga beberapa hidden

layer disajikan pada tabel 5.4.

Tabel 5.4 Hasil Uji Coba Mulai Dari Satu Hidden Layer

Hidden . Waktu MSE .
Iterasi . ! Korelasi
Layer Konvergensi Testing
(75,) 294 1.17 0.2349 0.6780
(75, 75) 106 4.39 0.2260 0.6989
(75, 75, 75) 62 1.00 0.2344 0.6942

Berdasarkan Tabel 5.4 arsitektur satu hidden layer nilai MSE nya adalah 0.2349
dan nilai korelasi 0.6780. Arsitektur dua hidden layer memiliki nilai MSE 0.2260 dan

nilai korelasi 0.6989. Sedangkan arsitektur tiga hidden layer memiliki nilai MSE 2344
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PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan dua skenario yaitu metode ANN satu hidden layer

dan metode ANN dua hidden layer. Kemudian masing-masing metode tersebut dilakukan

uji coba untuk mendapatkan performa terbaik berdasarkan nilai MSE terkecil dalam

memprediksi Peak Ground Acceleration (PGA) di pulau Jawa. Uji coba dilakuan dengan

memvariasikan node pada hidden layer (3, 6, 9, 12, 15, 30, 45, 60, 75, 90, 105) , komposisi

data latih dan data uji ( 70:30 dan 80 : 20.), dan fungsi aktivasi (ReLU dan tanh). Hasil

performa terbaik dari masing-masing uji coba disajikan pada tabel 6.1.

Tabel 6.1 Hasil performa terbaik ANN 1 hidden layer dan 2 hidden layer

Arsitektur Nama Komposifi Fungsi MSE . Waktu .
ANN Arsitektur Node | data train Aktivasi | Testing Iterasi Konver.gen5|
dan test (detik)
1 Hidden Layer | HL1-A11 105 70:30 RelLU 0.2282 500 2.11
1 Hidden Layer HL1-A2 6 70:30 tanh 0.2617 | 1159 4.95
1 Hidden Layer | HL1-B11 105 80:20 RelLU 0.2300 | 442 2.16
1 Hidden Layer HL1-B5 15 80:20 tanh 0.2570 509 2.28
2 Hidden Layer HL2-A9 75,75 70:30 RelU 0.2260 106 1.27
2 Hidden Layer HL2-A4 12,12 70:30 tanh 0.2412 697 4.07
2 Hidden Layer | HL2-B10 | 90,90 80:20 RelU 0.2344 148 2.22
2 Hidden Layer HL2-B1 3,3 80:20 tanh 0.2394 | 1115 491

61
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6.1 Perbandingan Iterasi ANN Satu Hidden Layer dan Dua Hidden Layer

Jumlah iterasi merupakan salah satu indikator yang digunakan dalam
mengevaluasi kinerja proses pelatihan Artificial Neural Network (ANN). Semakin sedikit
jumlah iterasi yang dibutuhkan untuk mencapai konvergensi, maka semakin efisien
model tersebut dalam melakukan pembelajaran, baik dari sisi waktu maupun
kompleksitas komputasi. Perbandingan iterasi satu hidden layer dan dua hidden layer

disajikan pada gambar 6.1.

Perbandingan Iterasi 1 Hidden Layer dan 2 Hidden Layer
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Gambar 6.1 Perbandingan Iterasi ANN Satu Hidden Layer dan dua Hidden Layer

Berdasarkan gambar 6.1 terlihat adanya perbedaan yang cukup signifikan antara
jumlah iterasi pada arsitektur ANN dengan 1 hidden layer dan 2 hidden layer, baik pada
variasi Komposisi data maupun fungsi aktivasi yang digunakan. Pada Komposisi data
70:30 dengan fungsi aktivasi ReLU, model dengan satu hidden layer membutuhkan 500
iterasi, sedangkan model dengan 2 hidden layer hanya membutuhkan 106 iterasi untuk

mencapai kondisi konvergen. Hal ini menunjukkan bahwa penambahan 1 hidden layer
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mampu mempercepat proses pembelajaran secara signifikan. Dengan struktur jaringan
yang lebih dalam, model mampu membentuk representasi fitur yang lebih efektif
sehingga proses optimasi berjalan lebih cepat dan stabil.

Perbedaan yang serupa juga terlihat pada Komposisi 80:20 dengan aktivasi
ReLU, di mana jumlah iterasi pada satu hidden layer sebesar 442 iterasi, sementara pada
2 hidden layer menurun drastis menjadi 148 iterasi. Temuan ini kembali menguatkan
bahwa penambahan hidden layer pada jaringan yang menggunakan fungsi aktivasi ReLU
dapat meningkatkan efisiensi proses pembelajaran, meskipun jumlah data latih lebih
besar. Berbeda dengan ReLU, pada fungsi aktivasi tanh, jumlah iterasi cenderung jauh
lebih besar. Pada Komposisi 70:30, model dengan 1 hidden layer memerlukan 1159
iterasi, sedangkan model dengan 2 hidden layer membutuhkan 697 iterasi. Meskipun
terjadi penurunan jumlah iterasi, nilai yang dihasilkan masih relatif tinggi dibandingkan
dengan penggunaan fungsi aktivasi ReLU. Hal ini mengindikasikan bahwa fungsi
aktivasi tanh memiliki laju konvergensi yang lebih lambat dalam mempelajari pola data
PGA yang bersifat kompleks dan nonlinier.

Kondisi paling kontras terlihat pada Komposisi data 80:20 dengan fungsi
aktivasi tanh, di mana model dengan 2 hidden layer justru membutuhkan 1115 iterasi,
lebih tinggi dibandingkan dengan 1 hidden layer yang hanya memerlukan 509 iterasi.
Hasil ini mengindikasikan bahwa penambahan hidden layer pada fungsi aktivasi tanh,
khususnya pada data latih yang lebih besar, tidak selalu berdampak positif terhadap
kecepatan konvergensi.

Secara umum, dari sisi jumlah iterasi dapat disimpulkan bahwa model dengan 2
hidden layer dan fungsi aktivasi ReLU menunjukkan jumlah iterasi paling sedikit, baik
pada Komposisi 70:30 maupun 80:20. Ini menunjukkan bahwa arsitektur tersebut

memiliki proses pembelajaran yang paling efisien. Fungsi aktivasi tanh cenderung
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membutuhkan jumlah iterasi yang jauh lebih besar dibandingkan ReLU, yang
mengindikasikan proses pelatihan yang lebih lambat. Penambahan hidden layer tidak
selalu menjamin jumlah iterasi menjadi lebih kecil, terutama ketika digunakan oleh fungsi
aktivasi tanh dengan Komposisi data latih yang lebih besar. Kombinasi fungsi aktivasi
ReLU , 2 hidden layer dan Komposisi data 70:30 merupakan konfigurasi yang paling
optimal dari sisi efisiensi iterasi, dengan hanya 106 iterasi. Kombinasi ini terdapat pada
naam pelatihan HL2-A9.
6.2 Perbandingan Waktu Konvergensi ANN Satu Hidden Layer dan Dua Hidden
Layer

Waktu konvergnsi merupakan durasi yang diperlukan oleh model Artificial
Neural Network (ANN) selama proses pelatihan hingga fungsi error mencapai kondisi
stabil atau minimum, yang menandakan bahwa model telah mempelajari pola data secara
optimal dan proses pembaruan bobot telah berhenti. Perbandingan waktu konvergensi

satu hidden layer dan dua hidden layer disajikan pada gambar 6.2.
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Gambar 6.2 Perbandingan Waktu Konvergensi ANN Satu Hidden Layer dan dua

Hidden Layer
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Berdasarkan gambar 6.2 terlihat bahwa komposisi data 70:30, arsitektur dengan
2 hidden layer menggunakan fungsi aktivasi ReLU menunjukkan waktu konvergensi
paling cepat, yaitu 1,27 detik, dibandingkan dengan 1 hidden layer ReLU yang
memerlukan waktu 2,11 detik. Hal ini mengindikasikan bahwa pada Komposisi data ini,
penambahan satu hidden layer justru membuat proses pembelajaran menjadi lebih efisien
ketika menggunakan ReLU. Pola yang sama juga terlihat pada penggunaan fungsi
aktivasi tanh, di mana 2 hidden layer tanh memiliki waktu konvergensi 4,07 detik, lebih
cepat dibandingkan 1 hidden layer tanh yang mencapai 4,95 detik. Ini menunjukkan
bahwa pada pembagian data 70:30, arsitektur dua hidden layer secara umum lebih cepat
mencapai kondisi konvergen, baik pada ReLU maupun tanh.

Sebaliknya, pada komposisi data 80:20, pola yang sedikit berbeda mulai muncul.
Untuk fungsi aktivasi ReLU, waktu konvergensi antara 1 hidden layer (2,16 detik) dan 2
hidden layer (2,22 detik) menunjukkan nilai yang hampir sama, dengan 1 hidden layer
sedikit lebih cepat. Hal ini mengindikasikan bahwa pada Komposisi data pelatihan yang
lebih besar, peningkatan jumlah hidden layer tidak selalu berbanding lurus dengan
peningkatan kecepatan konvergensi. Sementara itu, pada fungsi aktivasi tanh, perbedaan
waktu konvergensi justru cukup signifikan. 1 hidden layer tanh memiliki waktu 2,28
detik, sedangkan 2 hidden layer tanh mencapai 4,91 detik. Ini menunjukkan bahwa pada
komposisi data 80:20, penggunaan tanh pada arsitektur yang lebih dalam cenderung
memperlambat proses konvergensi.

Secara umum hasil perbandingan waktu konvergensi menunjukkan bahwa ReLLU
cenderung lebih stabil dan cepat konvergen pada berbagai variasi jumlah hidden layer
dan Komposisi data. Penambahan hidden layer tidak selalu mempercepat konvergensi,
efektivitasnya sangat dipengaruhi oleh fungsi aktivasi dan komposisi data. Fungsi

aktivasi tanh lebih sensitif terhadap peningkatan kompleksitas jaringan, terutama pada
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Komposisi data 80:20, sehingga waktu konvergensinya menjadi lebih lama pada
arsitektur dua hidden layer. Dengan demikian, dari sisi efisiensi waktu konvergensi,
kombinasi terbaik ditunjukkan oleh model ANN dua hidden layer dengan fungsi aktivasi
ReLU pada Komposisi data 70:30, karena memiliki waktu konvergensi paling singkat
dibandingkan konfigurasi lainnya, yaitu 1,27 detik. Kombinasi ini terdapat pada nama

pelatihan HL2-A9.

6.3 Perbandingan MSE ANN Satu Hidden Layer dan Dua Hidden Layer

Mean Squared Error (MSE) merupakan ukuran besar kesalahan (error) rata-rata
antara nilai prediksi model dengan nilai sebenarnya, yang dihitung dalam bentuk kuadrat.
MSE menunjukkan seberapa jauh hasil prediksi model menyimpang dari data sebenarnya
atau ground truth. Perbandingan MSE ANN satu hidden layer dan dua hidden layer

disajikan pada gambar 6.3.
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Gambar 6.3 Perbandingan MSE Satu Hidden Layer dan dua Hidden Layer
Berdasarkan gambar 6.3 dapat dilihat bahwa Komposisi data 70:30 dengan fungsi

aktivasi ReLU, nilai MSE untuk 1 hidden layer sebesar 0,2282, sedangkan pada 2 hidden
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layer menurun menjadi 0,2260. Penurunan nilai MSE ini menunjukkan bahwa
penambahan satu hidden layer memberikan peningkatan akurasi prediksi meskipun
selisinnya relatif kecil. Artinya, model dengan 2 hidden layer mampu melakukan
generalisasi sedikit lebih baik terhadap data uji dibandingkan model dengan 1 hidden
layer. Sementara itu, pada Komposisi yang sama (70:30) dengan fungsi aktivasi tanh,
terlihat perbedaan yang lebih jelas. Nilai MSE pada 1 hidden layer sebesar 0,2617,
sedangkan pada 2 hidden layer turun menjadi 0,2412. Penurunan ini cukup signifikan
dibandingkan  ReLU, yang mengindikasikan bahwa pada fungsi aktivasi tanh,
penambahan hidden layer memberikan kontribusi yang lebih besar terhadap peningkatan
performa model. Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur yang lebih dalam membantu tanh
dalam mengekstraksi pola nonlinier yang lebih kompleks dari data.
Sementara itu, pada Komposisi data 80:20 dengan fungsi aktivasi ReLU, nilai
MSE pada 1 hidden layer adalah 0,2300, dan justru meningkat menjadi 0,2344 pada 2
hidden layer. Hasil ini menunjukkan bahwa penambahan hidden layer pada konfigurasi
ini tidak meningkatkan performa model, melainkan sedikit menurunkannya. Sementara
itu, pada fungsi aktivasi tanh dengan Komposisi 80:20, nilai MSE pada 1 hidden layer
adalah 0,2570, kemudian menurun menjadi 0,2394 pada 2 hidden layer. Pola ini kembali
memperlihatkan bahwa penambahan hidden layer pada tanh mampu memperbaiki akurasi
prediksi, walaupun masih belum lebih baik dibandingkan kombinasi ReLU.
Dengan demikian, dari sisi tingkat kesalahan prediksi (MSE), kombinasi terbaik
adalah ANN dua hidden layer dengan fungsi aktivasi ReLLU pada Komposisi data 70:30,
karena memiliki nilai MSE paling kecil, yaitu 0,2260. Nama pelatihan yang terbaik ini

adalah HL2-A9.
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6.4 Perbandingan MSE ANN Mulai Dari Satu Hidden Layer
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Gambar 6.4 Grafik MSE Mulai Dari Satu Hidden Layer

Gambar 6.4 merupakan grafik perbandingan nilai MSE mulai dari satu hidden
layer. Grafik tersebut menunjukkan bahwa nilai MSE cenderung mengalami penurunan
pada dua hidden layer, dan mengalami peningkatan pada tiga hidden layer. Penambahan
hidden layer kedua pada arsitektur membuat model lebih mampu menangkap
kompleksitas hubungan non-linear antara input (magnitudo, jarak, Vs30,) dan output
(PGA). Sebaliknya, penambahan hidden layer ketiga justru menyebabkan penurunan
akurasi. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh terjadinya overfitting. Sehingga proses uji
coba dengan penambahan jumlah hidden layer dihentikan hanya sampai pada hidden
layer ketiga. Dengan demikian performa terbaik dari hasil uji coba penambahan hidden

layer terjadi pada arsitektur dua hidden layer.

6.5 Analisis Model Terbaik Prediksi Peak Ground Acceleration (PGA)
Berdasarkan hasil perbandingan model ANN dengan beberapa hidden layer dan

melakukan serangkaian pengujian terhadap berbagai kombinasi arsitektur Artificial
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Neural Network (ANN), yang meliputi variasi jumlah node, fungsi aktivasi, serta
Komposisi pembagian data latih dan data uji, diperoleh satu konfigurasi dengan performa
paling optimal secara keseluruhan, yaitu model HL2-A09.

Model HL2-A9 merupakan model ANN dengan dua hidden layer, masing-
masing terdiri atas 75 node, menggunakan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit),
serta menerapkan Komposisi pembagian data 70% untuk pelatihan dan 30% untuk
pengujian. Model ini menggunakan tiga parameter input utama, yaitu magnitudo gempa,
jarak hiposenter, dan kecepatan gelombang geser rata-rata lapisan tanah hingga
kedalaman 30 meter (Vs30), yang secara ilmu geofisika merupakan parameter dominan
dalam mempengaruhi nilai Peak Ground Acceleration (PGA).

Dari sisi efisiensi iterasi, model HL2-A9 menunjukkan kinerja yang baik dengan
memerlukan 106 iterasi untuk mencapai konvergensi. Nilai ini merupakan yang paling
rendah dibandingkan seluruh konfigurasi lainnya, yang menandakan bahwa model ini
mampu mempelajari pola hubungan antara parameter input dan output (PGA) secara lebih
cepat dan efektif.. Dari sisi waktu konvergensi, model HL2-A9 juga menunjukkan
performa terbaik dengan waktu pelatihan 1,27 detik. Waktu ini merupakan yang paling
cepat dibandingkan model lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi dua hidden
layer dan fungsi aktivasi ReLU mampu mempercepat proses pembaruan bobot serta
meningkatkan efisiensi komputasi jaringan. Sementara itu, dari sisi akurasi prediksi,
model HL2-A9 menghasilkan nilai MSE testing sebesar 0,2260, yang merupakan nilai
MSE terkecil di antara seluruh skenario uji coba. Nilai MSE yang rendah
mengindikasikan bahwa selisih antara nilai ground truth (data aktual) dengan nilai PGA

prediksi relatif kecil.
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Gambar 6.5. Perbandingan PGA aktul dan PGA prediksi model HL2-A9

Gambar 6.5 menunjukkan bahwa model HL2-A9 mampu menangkap pola Peak
Ground Accreration (PGA) dengan cukup baik, khususnya untuk nilai PGA di bawah 15
gal. Dalam rentang ini, kurva PGA prediksi dan PGA aktual mengikuti tren yang hampir
sama. Hal ini menunjukkan bahwa prediksi model cukup akurat. Namun, untuk nilai PGA
di atas 15 gal, terdapat perbedaan yang signifikan antara PGA prediksi dan PGA aktual.
Model cenderung kurang mampu memprediksi data dengan nilai PGA yang cukup tinggi.
Nilai koefisien korelasi sebesar 0,699 mengindikasikan bahwa terdapat hubungan linear
positif yang cukup kuat antara nilai Peak Ground Acceleration (PGA) aktual dan PGA
hasil prediksi. Meskipun bukan korelasi yang sangat kuat, nilai ini masih menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan memprediksi tren umum, khususnya untuk rentang

nilai PGA yang lebih rendah.
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Distribusi Residual PGA

350 4

300 A

250 - ﬂ

200 4

-

Count

100

50 - J—

ﬂ L - T - L T L]
-10 0 10 20 30
Error (PGA Aktual - PGA Prediksi)

Gambar 6.6. Distribusi Residual PGA aktul dan PGA prediksi model HL2-A9

. Gambar 6.6 merupakan distribusi residual PGA aktual dan PGA prediksi yang
menunjukkan bahwa sebagian besar nilai residual berada di sekitar nol. Hal ini
mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang relatif kecil dan tidak
menunjukkan adanya bias yang signifikan terhadap overestimate maupun underestimate
secara umum. Selain itu terdapat residual kecil ke arah positif dengan nilai PGA sekitar
38 gal dan ke arah negatif sekitar —10 gal. Hal ini mengindikasikan bahwa model masih
memiliki keterbatasan dalam memprediksi nilai PGA yang cukup tinggi. Namun, karena
jumlah residual besar tersebut relatif sedikit, secara keseluruhan model HL2-A9 tetap

menunjukkan performa yang baik dan stabil dalam memprediksi PGA.

Penelitian mengenai prediksi PGA perlu dilakukan sebagai upaya mitigasi resiko
gempa bumi. Fenomena gempa dan upaya mitigasi tersirat dalam Al Quran Surah Al-

Ankabut (29:37) ,

-
W

; Ted 10 G) , %% 1 T28.0% 1
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Artinya : Mereka mendustakannya (Syuaib), maka mereka ditimpa gempa yang
dahsyat, lalu jadilah mereka mayat-mayat yang bergelimpangan di tempat-tempat

tinggal mereka.

Menurut tafsir Ibnu Katsir ,Fathul Karim Mukhtashar Tafsir al-Qur'an al-
'‘Adzhim, karya Syaikh Prof. Dr. Hikmat bin Basyir bin Yasin, QS Al Ankabut ayat 37
menyatakan bahwa Allah melarang mereka berbuat onar dan kerusakan di bumi, yaitu
berbuat sewenang-wenang terhadap penghuninya. Demikian itu karena mereka biasa
mengurangi takaran dan timbangan serta menyamun. Bersamaan dengan semua tindakan
itu, mereka juga kafir kepada Allah dan rasulNya, maka Allah membinasakan mereka
dengan gempa dahsyat yang menghancurkan negeri mereka, dan pekikan mengguntur
yang dapat mengeluarkan jantung mereka. Azab itu terjadi pada hari yang dinaungi awan
yang gelap; sehingga arwah mereka meregang dari tempatnya, sesungguhnya itu

merupakan azab yang besar

Prediksi dalam sains adalah mengamati pola dari data yang ada. Al-Qur’an
mendorong manusia untuk belajar dari alam, menggunakan akal, melakukan perhitungan,
dan menyiapkan diri. Semua ini selaras dengan metodologi penelitian: mengumpulkan
input (magnitudo, Vs30, jarak hiposenter), mempelajari pola melalui ANN, dan

memprediksi output (PGA). Hal ini tersirat dalam Al Quran surah Ali imran ayat 191.

17 .: f,j; e a2 8? -z ;,Ji; s »,l 1,,’? P
G (8 03N (o3 (85155285 LLE QW 038 g 7l

g To jeut s ey 8T < 2 AT s B R
)’Lﬂi@ixt.gska@tq s Cals G G5 p3Y15 copaddl

Artinya :
(yaitu) orang-orang yang mengingat Allah sambil berdiri, duduk, atau dalam keadaan

berbaring, dan memikirkan tentang penciptaan langit dan bumi (seraya berkata), “Ya
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Tuhan kami, tidaklah Engkau menciptakan semua ini sia-sia. Mahasuci Engkau.
Lindungilah kami dari azab neraka.

Menurut tafsir Al-Mukhtashar Syaikh Dr. Shalih bin Abdullah bin Humaid, QS. Ali
Imran ayat 191 menyatakan bahwa Mereka adalah orang-orang yang senantiasa
mengingat Allah dalam kondisi apapun. Baik dalam kondisi berdiri, duduk maupun
berbaring. Dan mereka juga senantiasa menggunakan akal pikiran mereka untuk
memikirkan penciptaan langit dan bumi. Mereka pun berkata, “Wahai Rabb, Engkau
tidak menciptakan makhluk yang sangat besar ini untuk bersenda gurau. Mahasuci
Engkau dari senda gurau. Maka jauhkanlah kami dari azab Neraka, dengan cara Engkau
bimbing kami kepada perbuatan-perbuatan yang baik dan Engkau lindungi kami dari
perbuatan-perbuatan yang buruk. Meskipun ayat tersebut tidak langsung menjelaskan
tentang prediksi PGA, tetapi ayat tersebut memerintahkan kita untuk berfikir yang selaras
dengan proses penelitian terhadap fenomena-fenomena yang terjadi di bumi ini. Seperti
ketika terjdi gempa banyak hal yang bisa dipelajari, seperti dampak guncangan gempa
yang bisa diasosiasikan dengan PGA. Kita juga bisa berfikir apa saja yang mempengaruhi
PGA tersebut. Sehingga akhirnya bisa dilakukan penelitian mengenai prediksi PGA

dimasa yang akan datang.



BAB 7

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian metode ANN maka diperoleh
kesimpulan bahwa arsitektur ANN dua hidden layer memiliki performa yang terbaik
dalam memprediksi nilai PGA di pulau Jawa. Hal ini ditunjukkan oleh model dengan
nama pelatihan HL2-A9 yang memiliki arsitektur dua hidden layer dengan jumlah node
(75-75), fungsi aktivasi ReLU, dan Komposisi data 70:30. Model HL2-A9 memilliki
nilai MSE 0,2260 dan nilai koefisien korelasi antara PGA aktual dan PGA prediksi
sebesar 0,699 yang menunjukkan adanya hubungan linear positif yang cukup kuat.

Variasi jumlah node pada hidden layer memberikan pengaruh signifikan
terhadap performa model. Namun penambahan jumlah node tidak selalu menghasilkan
performa yang lebih baik. Fungsi aktivasi ReLU secara konsisten menunjukkan performa
yang lebih baik dibandingkan fungsi tanh, baik itu dari nilai MSE testing, jumlah iterasi,
maupun waktu konvergensi. Begitu juga dengan penambahan hidden layer tidak selalu
meningkatkan performa model. Hal itu disebabkan karena terlalu banyak penggunaan
hidden layer juga bisa menyebabkan terjadinya overfitting. Dengan demikian, pemilihan
arsitektur yang optimal memerlukan keseimbangan antara kompleksitas jaringan dan

kemampuan generalisasi model.
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5.2 Saran

Secara keseluruhan, model HL2-A9 yang memiliki konfigurasi dua hidden layer
dengan jumlah node (75-75), fungsi aktivasi ReLU, dan komposisi data 70:30 efektif
dalam memprediksi PGA untuk rentang nilai rendah hingga sedang dengan tingkat
kesalahan yang rendah. Namun, perlu adanya pengembangan lebih lanjut agar prediksi
nilai PGA tinggi menjadi lebih akurat, misalnya melalui penambahan data yang lebih
besar dan lebih beragam, baik dari segi lokasi maupun karakteristik gempa, mencoba

arsitektur jaringan yang lebih kompleks, atau melakukan optimasi fungsi loss.
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1. Grafik Loss Function Proses Training Komposisi Data 70:30

Loss Curve - Hidden Layer: (3,), Activation: tanh

0.30

0.28 A

0.26

Loss

0.24 4

0.22

0.20

0.18

0 50 100 150 200 250
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (3,), Activation: relu

0.28

0.26 -

0.24 A

0.22 4

Loss

0.20 A

0.18

0.16

0.14 4

0 100 200 300 400
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (6,), Activation: tanh

2.04

154

Loss

1.0 1

0.5 1

o 200 400 600 BOD 1000 1200
Epoch



Loss

Loss

Loss

81

Loss Curve - Hidden Layer: (6,), Activation: relu

0.50

0.25 1

o 100 200 300 400 500

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (9,), Activation: tanh

1.2 4

1.0+

0.8

0.5 1

0.4 4

0.2

50 100 150 200 250 1] 350
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (9,), Activation: relu

0.50

0.45 A

0.40 4

0.35 4

0.30 4

0.20

50 100 150 200
Epoch



Loss

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: (12,), Activation: tanh

1.0 1

0.8

0.4

0.2 1

o 50 100 150 200 250 a0 350

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (12.), Activation: relu

1.00 -

0.75 1

0.50 1

0.25 1

o 100 200 300 400
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (15,), Activation: tanh

0.55 4

0.50

0.45

0.40 4

0.35 1

0.30

0.25 1

0.20

v] 20 40 60 a0 1040 120
Epoch

140

82



Loss Curve - Hidden Layer: (15,), Activation: relu

0.8 -

0.7 4

0.6 7

Loss

05

0.4 -

0.3

0.2 7

0 50 100 150 200
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (30,), Activation: tanh

1.0 1

0.8 1

Loss

0.6 -

0.4

0.2 7

i) 50 100 150 200 250

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (30,), Activation: relu

L5

1.4 4

12

1.0+

Loss

0.8 -

0.6 7

0.4 -

0.2 4

o 100 200 a0 400 00 a00 700

83



Loss Curve - Hidden Layer: (45.,), Activation: tanh

1.2

10

0.8

Loss

0.6

0.2 7

25 50 T3 100 125 150 175
Epach

Loss Curve - Hidden Layer: (45,), Activation: relu

0.50 7

045

040

035

Loss

0.30 -

0.25 <

0.20 -

0.13 7

léll] 200 300 400
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (60,), Activation: tanh

0.215 |

0.210 4

0.205

# 0200
k|

0.195

0.185 4

-

o 10 20 30 40 50 =]




85

Loss Curve - Hidden Layer: (60,), Activation: relu

0332
0.20 -
o 0187
|
0.16 -
0.14 1
oo m
S0 100 150 200 250 oo
Epoch
Loss Curve - Hidden Layer: (75,), Activation: tanh
0.2%
0.24 -
0.23 -
-] |
g 0az
0,21 1
0.20 N
0.19
10 20 30 an 50 60 70 80
Epoch
Loss Curve - Hidden Layer: (75,), Activation: relu
0.35
.30
w 0.25
n
E K
0.0
015 —~
‘-..'*-h_-__-__
50 100 150 200 250 300

Epoch



Loss Curve - Hidden Layer: (90,), Activation: tanh
0.50 T

0.45 4
0.40 4

o 0.35

0.30

0.25 4

0.20  —————

o 20 40 a0 aa
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (90,), Activation: relu

0.6 1

0.5 4

Loss

\

03 \
0.2

o 50 100 150 200
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: tanh

0.40 4

0.35 1

Loss

0.25 1

0,20 7

86



Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: relu

0.6 1

0357

0.4

Loss

03

0.2 4

0.1+ . - T 1

o 100 200 1] 400 00
Epach

Loss Curve - Hidden Layer: (3, 3). Activation: tanh

1] 50 100 150 200 250 o

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (3, 3), Activation: relu

1.2 1

1.0 1

0.8 1

Loss

0.6 -

0.4 1

0.2 1

87



Loss Curve - Hidden Layer: (6,

6), Activation: tanh

0.5 -
0.4
-
3
03
50 100 150 200 250 300 350
Epoch
Loss Curve - Hidden Layer: (6, 6), Activation: relu
1.2
1.0
0.8 -
-]
3
0.6 1
0.4 1
--'-.____-_-____
0.2 —
—— |
50 100 150 200 250 300
Epoch
Loss Curve - Hidden Layer: (9, 9), Activation: tanh
1.0 -
0.8 -
5
0.6
N \
0.2 1 T T T

5 10 15 20

23

88



Loss

Loss

89

Loss Curve - Hidden Layer: (9, 9], Activation: relu
0.9 - \ T T
0.8

0.7 4

0.6

0.5+

0.4

0.3

0 20 40 0] 80 100 120
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: {12, 12), Activation: tanh

2.5

20

15

1.0

05 L

[eXi]

o 100 200 300 400 500 G600 T00
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (12, 12), Activation: relu

14+

1.2 4

1.0 1

0.8

0.6

0.4 -

0.2 -

L T
0 50 100 150 200 250 00 350
Epoch



Loss

Loss.

Loss Curve - Hidden Layer: (15, 15), Activation: tanh

0.32 1

0.20 -

0.28 1

0.26

024 7

0.22 1

Q.20 <

x

10 20 30 40

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (15, 15), Activation: relu

0.8 7

0.7 4

0.6 1

0.5+

04

0.3 4

0z

25

50 75 100
Epoch

125

150 175

Loss Curve - Hidden Layer: (30, 30), Activation: tanh

200

0.26 -

0.25

\

0.24 <

0.23 1

Lovss

0.22

0.21 1

0.20 1

0.19

Epoch

20 25

90



Loss Curve - Hidden Layer: (30, 30), Activation: relu
0.325 - | -

0.300

0.275 4

0,250 1
0 0225
|

0.200 -

0.175 1

0.125 1

T T T T

o 20 40 60 Bo

Loss Curve - Hidden Layer: (45, 43), Activation: tanh

1.0 1

0.8 4

0.4 1

0.2 4 '1\-——
e

] 50 100 150 200
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (45, 45), Activation: relu

Lo

0.8 -

0.6

Loss

0.4

0.2 1

o 25 S0 T3 100 125 150
Epoch



92

Loss Curve - Hidden Layer: (60, 60), Activation: tanh

0.220 1

0.215

0.210 1

0.205

Loss

0.200 4
0.195 4

0.190

0.185 - &_..-—--._,.-—-.._.-__, .

T T T

0.0 2.5 5.0 15 1.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (60, 60), Activation: relu

0.22 -

Q.20
“ 0.18 -+
0.16 -
014
0.12 4 I I \JLM,E_—
o 20 40 [:14] BO 100
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (75, 75), Activation: tanh

0.24 -

0.23 1

0.22 +

Loss

0.21 -

0.20 7

0.19 ¢




Loss Curve - Hidden Layer: (75, 75), Activation: relu

0.35 -

030

0.25

Loss

0.20

N

.

H_H_“'ﬂ-—-—._._.a-‘\...._..._

20

40 &0
Epoch

&0

100

Loss Curve - Hidden Layer: (90, 90), Activation: tanh

028

Q.26 -

024

Lonss

Q.22 1

0.20

10 15
Epoch

20

25

Loss Curve - Hidden Layer: (90, 90), Activation: relu

0.6

057

0.4+

Loss

0.3 1

0.2

0.1

20 40 60 B0

100

120

93



Loss

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: (105, 105), Activation: tanh

0.26 1

0.24

0.22 1

0.20 1

0.18 1

0.16 4

0.14

o 23 50 75 100 125 150 175
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (105, 105), Activation: relu

0.325 5

0.300

0.275

0.250

0.225 1

0.200 4

0.175

0.130

0.125

] 20 40 &0 a0 100 120 140

94



95

2. Grafik Loss Function Proses Training Komposisi Data 80:20

Loss Curve - Hidden Layer: (3,), Activation: tanh

0.28 4

0.26 -

Loss

0.24

0.22 1

0.20 4

60 80 100 120 140 160
Epoch

[=]
r
[=]
8

Loss Curve - Hidden Layer: (3,), Activation: relu

0.28 1

0.26 4

0.24 4

0.22

55

3 0.20 1

0.18 -

T T T
100 200 300 400
Epoch

o 4

Loss Curve - Hidden Layer: (6,), Activation: tanh

204

1514

Loss

10+

0.5 4

T T T
200 400 600 80O
Epoch

=



w
W

Loss

Loss

Lass Curve - Hidden Layer: (6,), Activation: relu
2.25 T

2.00 4
L75 4
L.50
1.25 4

1.00 4

0.73

0.50 1

0.25

0 100 200 300 400
Epoch

Lass Curve - Hidden Layer: (9,), Activation: tanh

1.2 1

1.0+

0.8 1

0.6

0.4 4

0.2 1

T T T
] 50 100 150 200 250 300
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (9,), Activation: relu

0.55 1
0.50 A

0.45 1
0.40 \
0.35

0.30 -

0.25

0.20 1

T T T T
1] 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

96



Loss

Loss

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: {12,), Activation: tanh

10+

0.8

0.4 4

0.2 4

50 100 150 200
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (12,), Activation: relu

2.00 4

175 1

150

1.25

1.00 4

0.75 1

0.50 4

0.25 1

] 50 100 150 200 250 300

Epoch

0.55 1

0.50 1

0.45 1

0.40 1

Loss Curve - Hidden Layer: (15,), Activation: tanh

0.30 4

0.25 1

0.20 1

0.15

0 100 200 300

97



Loss Curve - Hidden Layer: (15,), Activation: relu

0.8

il
|

0.6

0.5 4

Loss

0.4 1

0.3 4

0.24

T T T T
] 50 100 150 200 250
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (30,), Activation: tanh

1.0 A

0.8

Loss
=1
-

0.4

0.2

T T T
0 50 100 150 200 250 300
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (30,), Activation: relu

1.6

144

1.2 A

1.0

Loss

0.8

0.6 4

0.4

0.2 1

T
0 100 200 300 400 500
Epoch

98



99

Loss Curve - Hidden Layer: {45,), Activation: tanh

1.0+

0.8 4

Loss

0.6

0.4+

0.2

75 100 125 150 175
Epoch

=
[
w
(4

Loss Curve - Hidden Layer: (45,), Activation: relu

0.50

0.45 4

0.40 1

0.35 1

Loss

0.30

0.25 1

0.20 1

0.15 4

T T T T T
100 150 200 250 300 350
Epoch

o
LR

Loss Curve - Hidden Layer: (60,), Activation: tanh

0.230 1

0.225 1

0.220 1

0.215 4

0.210 4

Loss

0.205 4

0.200 1

0.195 4

0.190 4

o
Ln
=
[=]
=
Lr
[
=
[
[



55

Loss

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: (60,), Activation: relu

0.24 1

0.22 4

0.20

0.18 4

0.16

0.14 4

=

25

75

100
Epoch

125

150

175

Lass Curve - Hidden Layer: (75,), Activation: tanh

0.26 1

0.25 1

0.24 4

0.23 4

0.22 1

0.21 1

0.20 1

0.19 1

[=

10

15
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (75,), Activation: relu

0.35 -

0.30 1

0.25 4

0.15 A

=

60

BO
Epoch

T
100

120

140

100



101

Loss Curve - Hidden Layer: (90,), Activation: tanh

0.45

0.40 1

0.30

0.25 1

0.20 1

T
10 15 20 25 30
Epoch

o -
w

Loss Curve - Hidden Layer: (90,), Activation: relu

0.6

0.5+

Loss

0.4

0.3 4

0.24

10 20 30 40 50
Epoch

(=3

Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: tanh

0.40 4

0.35 7

0.25 1

0.20

o
=]
[=]
&
=]
=]
-]
[=]



Loss Curve - Hidden Layer: (105,), Activation: relu

0.6

0.5

0.4 1

Loss

0.3 4

0.2 1

0.1 -

T
100 200 300 400
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (3, 3), Activation: tanh

14

1.2 4

1.0 4

0.8

Loss

0.6

0.4

|-

0.2 4

—_—

T

T
200 400 600 800 1000
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (3, 3), Activation: relu

1.2 ‘
1.0

0.8

Loss

0.6

0.4 4

0.2 4

T
100 200 300 400
Epoch

102



Loss Curve - Hidden Layer: (6, 6), Activation: tanh

0.55

0.50 |

0.45 1

0.40 A

0.35 4

Loss

0.30 1

0.25 -

0.20 1

0.15 A

1] 50 100 150 200 250 300 350
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (6, B), Activation: relu

1249

1.0+

0.8 1

Loss

0.6 4

0.4 4

0.2 4

T T T
100 150 200 250 300
Epoch

&

Loss Curve - Hidden Layer: (9, 9}, Activation: tanh

1.0

0.8 4

0.6 4

Loss

0.4 1

0.2 q

T T T T
] 50 100 150 200 250 300 350

Epoch

103



Loss

Loss

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: (9, 9), Activation: relu

0.9

0.8 9

0.7 4

0.6 4

0.5 4

0.4 5

0.3 4

0.2+

0.1

T T

T T
100 150 200 250
Epoch

=

Loss Curve - Hidden Layer: (12, 12), Activation: tanh

2.5

2.0 5

1.5

1.0 4

0.5 1

0.0

100 200 300 400
Epoch

[=1

Loss Curve - Hidden Layer: (12, 12), Activation: relu

1.4 1

L2 1

1.0

0.8 7

0.6

0.4 H

0.2 1

T T T
100 150 200
Epoch

&

104



105

Loss Curve - Hidden Layer: (15, 15}, Activation: tanh

0.325 4

0.300

0.275

0.250 -

0.225

Loss

0.200

0.175 A

0.150 1

0.125

100 150 200
Epoch

,;._
&

Loss Curve - Hidden Layer: (15, 15), Activation: relu

0.8 1

0.7 4

0.6

0.5 q

Loss

0.4 4

0.3 4

0.2 1

0.1

100 150 200 250 300 350
Epoch

&

Loss Curve - Hidden Layer: (30, 30), Activation: tanh

0.24 4
0.22 1
0.20 1
w
§ 0.18 +
0.16 o

0.14 1

0.12

100 150 200 250
Epoch

o 4
&



106

Loss Curve - Hidden Layer: (30, 30), Activation: relu

0.300 +

0.275 4

0.250

0.225 4

55

g 0.200 4

0.175 A

0.150 4

0.125

T T T
1] 20 40 60 BO 100 120 140
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (45, 45}, Activation: tanh

1.0 A

0.8 1

Loss

0.6

0.4

0.2 1

T
o 5 10 15 20 25 30 i5 40

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (45, 45), Activation: relu

1.0 4

0.8 4

0.6 1

Loss

0.4 4

0.2

o 20 40 [:14} BO 100
Epoch



Loss

W
al

Loss

Loss Curve - Hidden Layer: (60, 60), Activation: tanh

0.225

0.220 1

0.215 1

0.210 1

0,205 4

0.200 4

0.185

0.150

o
[N}
s
=]
=]
)
(=]

14
Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (60, 60), Activation: relu

0.24 4

0.22 4

0.20 +

0.18

0.16 4

0.14 4

0.12 1

[=

Epoch

Loss Curve - Hidden Layer: (75, 75), Activation: tanh

0.24 4

0.22 1

0.20 1

0.18 7

0.16

0.14 1

=

20 40 60 BO 100 120 140
Epoch

107



108

Loss Curve - Hidden Layer: (75, 75), Activation: relu

0.35 1

0.30 4

0.25

Loss

0.20

0.15 -+

60 B0 100 120 140
Epoch

oo
L]
(=]
&

Loss Curve - Hidden Layer: (90, 90), Activation: tanh

0.28 1

0.26 4

0.24 4
"

Los

0.22

0.20 4

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10,0 125 15.0 17.5

Loss Curve - Hidden Layer: (90, 90), Activation: relu

0.5 4

0.4 4

Loss

0.3 4

0.2 4

0.1 =

- T - T T T
20 40 60 BO 100 120 140
Epoch



Loss

Loss

109

Loss Curve - Hidden Layer: {105, 105), Activation: tanh

0.26 5

0.25

0.24 4

0.23 4

0.22 1

0.20 4

0.19 +

20 30 40
Epoch

[=]
E_

Loss Curve - Hidden Layer: (105, 105), Activation: relu

0.300

0.275 4

0.250

0.225 1

0.200 4

0.175 1

0.150 4

0.125 1

o
o]
(=]
&
o
=]
[+ 1]
=]
[
]

Epoch



