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ABSTRAK 

Beberapa tahun terakhir, pendekatan jaringan syaraf tiruan atau artificial neural network (ANN) telah berhasil 

digunakan untuk pemodelan hampir semua aspek masalah rekayasa geoteknik terutama dalam kestabilan 

lereng. Berdasarkan komparasi yang dilakukan makalah ini menunjukkan bahwa ANN memiliki banyak 

keuntungan jika masalah tidak dapat diselesaikan secara matematis serta dapat menangani kumpulan data yang 

banyak. Ada berbagai algoritma cerdas tersedia, oleh karenanya ANN bukanlah konsep baru. Namun, 

kemampuan ANN dalam memecahkan masalah rekayasa geoteknik yang kompleks (seperti yang ditemukan 

dalam analisis kestabilan lereng) merupakan keunggulan utamanya. Sehingga dalam makalah ini bertujuan 

untuk memberikan gambaran mengenai pemodelan artificial neural network dalam analisis kestabilan lereng 

sebagai bagian dari permasalahan rekayasa geoteknik serta arah peneltian ANN yang perlu mendapat perhatian 

lebih lanjut di masa depan. 

 

Kata kunci: kestabilan lereng, jaringan syaraf tiruan, kecerdasan buatan, rekayasa geoteknik. 

 

ABSTRACT 

Over the last few years, arificial neural network (ANN) have been used successfully for modeling almost all 

aspect of geotechnical engineering problems especially in slope stability. Based on the comparison in this 

paper, that ANN has many advantages if the problem cannot be solved by mathematically and handle large 

data set. There are various intelligent algorithms available, therefore ANN is not a new concept. However, 

ANN's ability to solve complex geotechnical engineering problems (such as, which is found within the slope 

stability analysis) is its main advantage. So, this paper to provide an overview of ANN modeling in slope 

stability analysis as part of geotechnical engineering problems and research direction of ANN that needs 

further attention in the future. 

 

Keyword: slope stability, artificial neural network, artificial intelligence, geotechnical engineering. 

Keterangan 

 

1. PENDAHULUAN 

Stabilitas lereng merupakan faktor yang sangat penting dalam kegiatan penambangan karena 

menyangkut keselamatan dan kelancaran aktivitas penambangan. Permasalahan yang selalu dihadapi dalam 

menganalisis kestabilan lereng adalah adanya ketidakpastian dan kompleksitas. Akibatnya, solusi eksak pada 

rekayasa geoteknik bersifat indeterministik atau bersifat probabilitas. Hal tersebut disebabkan adanya banyak 

parameter yang tidak diketahui maupun tidak dapat dikendailkan, sehingga penggunaan model matematik 

konvensional pada masalah geoteknik menjadi sulit [1]. 

Semakin berkembangnya teknologi membuat kecerdasan buatan (artificial intelligence atau AI) banyak 

digunakan sebagai metode alternatif. Teknik AI mulai digunakan dalam klasifikasi stabilitas lereng untuk 

menggantikan cara scientific yang tidak mampu memecahkan masalah geologi kompleks yang sulit 

dipecahkan. Sementara artificial neural networks (ANN) adalah bagian dari AI yang merupakan sistem 

komputasi fleksibel yang memiliki kemampuan menangkap karakteristik dasar non-linier dan kompleks dari 

setiap proses yang karakteristik kinerjanya seperti jaringan syaraf biologis. ANN mewakili keseluruhan 

interkoneksi sistem bersama dengan bobot numerik yang dapat diatur berdasarkan proses pelatihan, sehingga 

model menjadi adaptif terhadap input dan ouput dalam mengatasi masalah variable yang terlalu banyak untuk 

disederhanakan. Selain itu, ANN cocok untuk inverse modeling ketika hubungan numerik antara variabel input 

dan ouput tidak diketahui dan tidak dapat ditentukan [2].  

ANN dengan demikian sangat cocok untuk memodelkan perilaku kompleks sebagian besar 

permasalahan rekayasa geoteknik yang pada dasarnya menunjukkan variabilitas yang ekstrem seperti stabilitas 

lereng. Kemampuan pemodelan dalam proses pembelajar, telah memberikan keunggulan JST atas sebagian 

besar metode pemodelan tradisional karena tidak perlu membuat asumsi tentang aturan dasar yang mengatur 
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masalah yang dihadapi [3]. Oleh karena itu, makalah ini bertujuan untuk memberikan gambaran mengenai 

pendekatan ANN dalam analisis kestabilan lereng yang terkait dengan prediksi maupun klasifikasi serta arah 

peneltian ANN yang perlu mendapat perhatian lebih lanjut di masa depan. 

2. METODE PENELITIAN 

Tahapan penelitian dimulai dengan literature review yang merupakan proses kritis mendalam dan 

evaluasi terhadap penelitian serupa sebelumnya. Jurnal yang akan di review sejumlah 30 junal internasional 

untuk mengetahui kompetensi metode ANN dalam menganalisis nilai kestabilan suatu lereng. Metodologi yang 

digunakan pada penelitian ini yaitu metode kuantitatif. Rincian prosedur penelitian yang dilakukan penulis 

dirangkum pada bagan alir yang disajikan pada Gambar 1. 

 

  

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian Gambar 2. Diagram Alir Metodologi Artificial Neural Network 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

3.1. Artificial Neural Network 

Artificial Neural Network adalah bentuk kecerdasan buatan atau pendekatan pengolahan informasi yang 

memiliki karakteristik mirip seperti jaringan syaraf biologi, khususnya sel otak manusia dalam memproses 

informasi. Metode ini dapat menyelesaikan permasalahan yang kompleks serta mempunyai fitur self-learning 

ynag membuat metode ini dapat menghasilkan hasil yang lebih baik seiring banyaknya data yang dimiliki. 

Banyak penulis yang telah menjelaskan struktur dan opersi ANN (Fausett, 1994 dan Zurada, 1992). 

ANN terdiri dari sejumlah neuron buatan yang dikenal sebagai node. Untuk multilayer perceptron (MLP) 

merupakan ANN yang paling umum digunakan untuk dalam rekayasa geoteknik. MLP terdiri dari banyak 

lapisan yang jumlah node diatur dalam lapisan: input layer, ouput layer, dan satu atau lebih lapisan perantara 

yang disebut hidden layer. Setiap node dalam lapisan tertentu yang terhubung ke banyak node pada lapisan 

lainnya melalui koneksi berbobot. Dari banyak node lainnya, node individu menerima input berbobotnya, yang 

dijumlahkan dan unit bias atau ambang batas ditambahkan atau dikurangi. Unit bias digunakan untuk 

menskalakan input ke rentang yang berguna untuk meningkatkan sifat konvergen jaringan syaraf. Hasil proses 

tersebut diikuti dengan fungsi transfer (misal: sigmoid) untuk menghasilkan keluaran node. 

ANN dapat dikategorikan berdasarkan 2 kriteria utama yaitu aturan pembelajaran yang digunakan dan 

hubungan antara node. Berdasarkan aturan pembelajaran, ANN dapat dibagi menjadi supervised dan 

unsupervised. Jaringan supervised disajikan dengan serangkaian input model histori dan output yang sesuai 

diinginkan. Output aktual dari jaringan dibandingkan dengan output yang diinginkan dan kesalahan dihitung. 

Kesalahan ini digunakan untuk menyeseuaikan bobot koneksi antara input dan output model untuk mengurangi 

kesalahan antara output aktual dan yang diprediksi oleh ANN. Sedangkan jaringan unsupervised, jaringan 

hanya disajikan dengan input dan tidak ada output yang diinginkan. Jaringan itu sendiri menyesuaikan bobot 

koneksi sesuai dengan nilai input. Berdasarkan koneksi antara node, ANN dibagi menjadi feedfoward dan 

feedback. Dalam jaringan feedfoward, konenksi antara node hanya dalam arah maju. Sedangkan jaringan 

feedback, hubungan antara node arah proses pelatihan dalam arah maju dan mundur [4]. Dengan demikian 

tahapan proses pengembangan model ANN disajikan berupa diagaram alir yang dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

3.1.1. Masalah Pemodelan ANN 

Dalam meningkatkan kinerja model ANN perlu dikembangkan secara sistematis yang bertujuan untuk 

mengatasi faktor-faktor utama seperti penentuan input yang memadai, pembagian data, pra-pemrosesan, 

pemilihan arsitektur jaringan yang sesuai, beberapa parameter internal yang mengontrol metode optimasi, 

kriteria penghentian dan validasi model yang disajikan sebagai berikut [5]. 
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a. Penentuan Input Model  

Penentuan variabel input model dalam mengembangkan model ANN secara subtansial memiliki dampak 

paling signifikan terhadap kinerja model. Menyajikan sebanyak mungkin variabel input ke model ANN 

biasanya meningkatkan jaringan mengakibatkan penurunan kecepatan pemrosesan dan pengurangan efisiensi 

jaringan. Hal ini dapat menggunakan pendekatan model bebas, yang menggunakan ukuran ketergantungan 

linier, seperti korelasi maupun ukuran ketergantungan non-linier, seperti saling informasi yang bertujuan untuk 

mendapatkan input model yang signifikan sebelum mengembangkan model ANN. 

 

b. Divisi Data 

Pendivisian atau pembagian data dilakukan untuk meminimalkan kesalahan antara keluaran model dan nilai 

terukut pada model tertentu. Kinerja terbaik ANN ketika model tidak melakukan ekstrapolasi diluar jangkauan 

data yang digunakan untuk proses pembelajaran. Sehingga dalam pembagian data yang tersedia dibagi menjadi 

3 bagian yaitu training, testing, dan validating set. Training set digunkan untuk menyesuaikan bobot dan 

kontruksi model, testing set digunakan untuk memeriksa kinerja model serta menentukan penghentian 

pelatihan, sedangkan validating set digunakan untuk memperkirakan kinerja jaringan terlatih pada lingkungan 

yang diterapkan. Pembagian data dalam pemodelan ANN memiliki dampak yang signifikan pada hasil yang 

diperoleh, karena ANN mengalami kesulitan untuk mengekstrapolasi di luar jangkauan data yang tersedia, 

semua pola yang terdapat dalam data perlu dimasukkan ke dalam set kalibrasi [6]. 

 

c. Pra-pemrosesan Data 

Setelah data yang tersedia telah dibagi ke dalam himpunan bagiannya (pelatihan, pengujian dan validasi), 

penting untuk melakukan pra-pemrosesan data dalam bentuk yang sesuai sebelum diterapkan pada model 

ANN. Pra-pemrosesan data dilakukan berupa penskalaan data, normalisasi dan transformasi yang bertujuan 

untuk memastikan semua variabel mendapatkan perhatian yang sama selama proses pelatihan, mempercepat 

proses pembelajaran dan meningkatkan kinerja ANN.  

 

d. Penentuan dan Optimasi Model 

Menentukan arsitektur jaringan adalah salah satu tugas yang paling penting dan sulit dalam pengembangan 

model ANN, tidak ada pendekatan terpadu untuk penentuan model ANN yang optimal. Sehingga untuk 

mendapatkan hubungan antar input dan output yang optimal dan model yang baik, terdapat beberapa parameter 

terkendali model yang dapat diperhatikan sebagai berikut. 

• Number of Hidden Layer, salah satu parameter umum yang digunakan untuk mencapai model ANN 

optimal dengan memperbaiki jumlah hidden layer. Untuk MLP, penggunaan satu hidden layer cukup untuk 

mendekati setiap fungsi kontinu asalakan diberikan nilai bobot koneksi yang cukup (Hornik, et al. 1989). 

Selain itu, beberapa peneliti (Flood, et al. 1994; Ripley, 1996; Sarle, 1994) menyatakan bahwa penggunaan 

lebih dari satu lapisan tersembunyi memberikan fleksibilitas yang diperlukan untuk memodelkan fungsi 

kompleks dalam banyak situasi, dimana hidden layer pertama digunakan untuk mengekstrak fitur lokal dari 

pola input dan hidden layer selanjutnya berguna untuk mengekstrak fitur global dari pola pelatihan. Namun, 

dapat dipertimbangkan bahwa penggunaan lebih dari satu hidden layer dapat memperlambat proses 

pelatihan secara signifikan dan meningkatkan kemungkinan terjebak dalam minimum lokal.  

 

• Number of Node, dimana node pada input dan output layer dibatasi oleh jumlah variabel input dan output 

model masing-masing. Prosedur trial and error, umumnya digunakan dalam rekayasa geoteknik untuk 

menentukan jumlah dan konektivitas dari node hidden layer dapat digunakan. Sehingga menjaga jumlah 

node hidden layer seminimal mungkin, dengan syarat kinerja yang memuaskan tercapai dan selalu lebih 

baik, karena dapat mengurangi waktu komputasi yang dibutuhkan untuk pelatihan, membantu model 

mencapai kinerja generalisasi yang lebih baik, membantu menghindari masalah overfitting, dan 

memungkinkan model yang terlatih untuk dianalisis lebih mudah. 

 

• Training Function, parameter ini bertujuan untuk mencapai intensitas proses pelatihan, efektivitas dan 

kecepatan mencapai konvergensi dari pelatihan. Secara umum training function yang sering digunakan 

diantaranya trainlm, traingd, traingdx, dan traingdm, yang dapat mempengaruhi parameter berikutnya 

dalam pelatihan pada optimasi model ANN. 

 

• Transfer function, atau fungsi aktivasi disimulasikan pada hidden dan output layer bertujuan untuk 

mengontrol nilai bobot dan error dengan penentuan nilai batas ambang (threshold). 

• Learning rate, merupakan laju pembelajaran untuk mempercepat laju iterasi pelatihan, dimana semakin 

besar learning rate maka semakin cepat pula proses pelatihan. Akan tetapi jika learning rate terlalu besar, 
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maka algoritma menjadi tidak stabil dan mencapai titik minimum lokal. Titik minimum lokal adalah suatu 

keadaan titik yang dihasilkan datanya sama dengan hasil pelatihan, jadi nilai kesalahan adalah nol dan 

semua data pelatihan sama dengan data prediksi model ANN. 

 

• Momentum coefficient, sama halnya learning rate parameter ini bertujuan meningkatkan waktu pelatihan, 

sehinga pemberian momentum pada perubahan bobot menyebabkan perubahan yang cukup besar yaitu pada 

proses waktunya, semakin besar nilai momentum yang diberikan semakin cepat pula waktu pelatihan yang 

dibutuhkan. Namun jika nilai momentum yang diberikan mendekati nilai maksimal momentum yaitu 

mendekati nilai satu maka akan menyebabkan overshoot dan overfitting. 
 

e. Kriteria Berhenti  

Kriteria berhenti digunakan untuk memutuskan kapan harus menghentikan proses pelatihan. Banyak 

pendekatan yang dapat digunakan untuk kriteria berhentuk diantaranya setelah menghasilkan sejumlah 

pelatihan yang benar, ketika kesalahan pelatihan mencapai nilai yang cukup kecil, atau ketika tidak ada atau 

sedikit perubahan dalam kesalahan pelatihan terjadi. Namun, contoh kriteria penghentian tersebut dapat 

menyebabkan model berhenti sebelum waktunya. Oleh karena itu, gagasan dasar dari kriteria penghentian ini 

adalah bahwa kinerja model harus menyeimbangkan kompleksitas model dengan jumlah data pelatihan dan 

kesalahan model. 

 

f. Validasi Model  

Setelah fase pelatihan model telah berhasil dicapai, kinerja model yang dilatih harus divalidasi. Tujuan dari 

fase validasi model adalah untuk memastikan bahwa model memiliki kemampuan untuk menggeneralisasi 

dalam batas-batas yang ditetapkan oleh data pelatihan dengan cara yang kuat. Pendekatan yang dilakukan 

adalah dengan menguji kinerja JST terlatih pada set validasi independen, yang belum digunakan sebagai bagian 

dari proses pembuatan model. Jika kinerja tersebut memadai, model dianggap dapat menggeneralisasi dan 

dianggap kuat. 

 

3.2. Aplikasi ANN dalam Analisis Kestabilan Lereng 

Stabilitas lereng tanah dan batuan merupakan masalah rekayasa geoteknik yang kompleks karena sifat 

dan batuan yang heterogen, banyak parameter yang terlibat dan sulitnya menentukan parameter geoteknik. 

Dalam prakteknya, hanya gambaran umum perkiraan karakteristik fisik dan geometri lereng biasanya dapat 

diperoleh. Sehingga sulit untuk menentukan nilai parameter input penting secara akurat. Metode konvensional 

yang paling umum digunakan dalam analisis stabilitas lereng diantaranya metode kesetimbangan batas dan 

metode elemen hingga, berdasarkan pada penyederhanaan asumsi dan biasanya memerlukan prosedur tertentu 

yang membutuhkan waktu.  

Metode ANN menyediakan kemampuan deskriptif dan prediktif, sehingga ruang lingkup utama dari 

pekerjaan ini adalah untuk menerapkan metodologi di atas dalam masalah estimasi stabilitas lereng. Untuk 

meramalkan faktor keamanan (FoS) maupun status stabilitas (SS) pada kasus lereng batuan atau tanah, faktor-

faktor yang mempengaruhi FoS dan SS harus ditentukan. Karena kualitas data dapat mempengaruhi kualitas 

model yang didasarkan pada penilaian teknik untuk menghindari pemilihan model yang mungkin tidak sesuai 

dengan permasalah yang sedang dipelajari. Dan data pada wilayah satu dengan yang lainnya juga perlu 

dipertimbangkan saat mempertimbangkan penggunaan ANN yang disebabkan setiap wilayah memiliki 

karakteristik geologi yang unik dan berbeda. 

Banyaknya pendekatan ANN dalam analisis kestabilan lereng yang telah dilakukan. Dimana model yang 

dikembangkan menyajikan representasi sistem yang terstruktur dan transparan, memungkinkan interpretasi 

hubungan antara faktor keamanan lereng, status stabilitas lereng, dan hubungan parameter yang berkontribusi 

dalam stabilitas lereng, serta kelebihan dan kekurangan dari metode ANN yang disajikan pada Tabel 1 dan 

Tabel 2. 
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Tabel 1. Komparasi Hasil Analisis Kestabilan Lereng menggunakan Metode ANN 

Reff Alg. Model FA Data Input Output Validasi  

[7] BP 6-6-1 Logsig 80 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS & SS RMSE = 0.209 

[8] BP 6-6-1 Logsig 32 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS & SS R2 = 0.998; R = 0.001 

[9] BP 5-8-1 Logsig 43 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS MSE = 0.0025 

[10] BA 6-7-2-1 Purelin 41 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS RMSE = 0.015 

[11] BP 6-6-6-1 Logsig 1000 x, y, c, 𝜙, 𝛽, Sr, 𝑎ℎ, 𝑎𝑣 FoS R2 = 0.954 

[12] BP 6-6-1 Logsig 67 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS COD = 0.999 

[13] BP 6-8-1 Purelin 18 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 SS MSE = 0.001 

[14] BP 6-10-10-1 Logsig 51 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS R2 = 0.9789; R = 0.0534 

[15] BP 6-6-1 Logsig 46 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS & SS R2 = 0.99; RMSE = 0.001 

[16] BP 7-5-1 Logsig 5184 𝛾, c, 𝜙, cot 𝛽, 𝐻, M, R FoS R2 = 0.986; RMSE = 0.13 

[17] BP 6-6-7-1 Logsig 100 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, h FoS R2 = 0.99; R = 0.001 

[18] BP 6-7-1 Logsig 520 c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, GRW, Bc FoS %error = 0.00017 

[19] BP 5-7-1 Tansig 190 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻 FoS R2 = 0.9966; MSE = 0.00073 

[20] BP 7-14-1 Logsig 57 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟, 𝑑/𝐻 FoS R2 = 0.95; MSE = 0.0035 

[21] BP 6-10-1 Logsig 200 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS RMSE = 0.04; MAE = 0.031 

[22] BP 5-7-1 Logsig 110 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻 FoS R2 = 0.98; MSE = 0.062 

[23] BA 4-6-1 Logsig 540 𝜙, 𝛽, 𝒏𝒅, �́�/γH ́ FoS R2 = 0.98; RMSE = 0.095 

[24] ELM 5-6-1 Logsig 5 𝛽, 𝐻, 𝑑/𝐻, ratio 𝑐𝑢, COV 𝒄𝒖 FoS R = 0.0193; R2 = 0.998 

[25] BP 18-18-1-1 Logsig 141 𝛽, 𝐻, RT, 𝐶𝐻𝑎𝑣𝑔 , 𝜎𝑐, RQD, 

WEATH, M, GRW, DC, INST, BL 

FoS R2 = 0.880 

[26] BP 4-5-1 Logsig 800 𝛽, ratio 𝒄𝒖, 𝜌, 𝑑/𝐻 FoS R2 = 0.9875 

[27] BP 4-4-1 Logsig 630 𝛽, 𝑑/𝐻, ratio 𝑐𝑢, Su FoS R2 = 0.9939; RMSE =0.7039 

[28] BP 5-1-1 Logsig 243 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS R2 = 0.901 

[29] BP 6-8-1 Logsig 153 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS R2 = 0.8931 

[30] BP 8-10-10-1 Logsig 400 c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, E, D FoS R2 = 0.959; RMSE = 0.0462 

[31] BP 5-10-1 Logsig 233 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻 FoS R2 = 0.993; RMSE = 0.0037 

[32] BP 6-6-1 Logsig 28 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, 𝑟 FoS R2 = 0.999; RMSE = 0.032 

[33] BP 3-3-1 Tansig 64 𝛽, 𝑑/𝐻, ratio 𝑐𝑢 FoS R2 = 0.999; RMSE = 0.0059 

[34] BP 3-10-1 Logsig 216 𝛽, 𝐻, Crh FoS R2 = 0.999; RMSE = 0.0038 

[35] ASC 6-11-1 Logsig 189 𝛾, c, 𝜙, 𝛽, 𝐻, Kb FoS R2 = 0.984; RMSE = 0.023 

[36] GA 3-4-5-1 Logsig 100 𝛾, 𝛽, 𝐻 FoS R2 = 0.979 

Keterangan: Cetak tebal dan biru adalah parameter berpengaruh pada stabilitas lereng berdasarkan hasil analisis sensitivitas. 

 

Tabel 2. Komparasi Kelebihan dan Kekurangan dari Metode ANN 

Kelebihan Kekurangan 

• Metode ANN berbasis data dimana model dapat dilatih pada 

pasangan data input dan output untuk menentukan struktur 

dan parameter model [3]. 

 

• Metode ANN tidak perlu menyederhanakan masalah atau 

memasukkan asumsi apapun pada parameter input dalam 

proses pelatihan data. [10]. 

 

• Model ANN selalu dapat diperbarui untuk mendapatkan 

hasil yang lebih baik dengan menyajikan data pelatihan baru 

saat data baru tersedia yang menjadikan ANN sebagai 

pemodelan yang kuat dalam rekayasa geoteknik [10]. 

• Metode ANN adalah tidak dapat menghasilkan 

persamaan matematis seperti model empiris [4]. 

 

• Struktur optimal dari JST yaitu parameter 

terkenadi harus diidentifikasi secara apriori. Hal 

ini biasanya dilakukan melalui prosedur trial and 

error [8] 

 

• Hubungan antara parameter input dan output 

sistem dijelaskan dalam matriks bobot dan bias 

yang saat ini tidak dapat diakses oleh pemahaman 

pengguna [34]. 
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4. KESIMPULAN 

Beberapa pendekatan ANN dalam analisis kestabilan lereng yang disajikan dalam makalah ini, 

memberikan hasil yang mendekati hasil analisis metode empiris berdasarkan evaluasi peforma model, sehingga 

pada makalah ini dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut. 

• Pemodelan ANN dengan penggunaan 1 hidden layer memiliki peforma yang lebih baik 

• Algoritma pembelajaran ANN dengan Backpropagation (BP) pilihan paling baik dan sering digunakan 

dalam menyelesaikan berbagai masalah prediksi dan klasifikasi dalam kasus ini yaitu kestabilan lereng. 

• Parameter yang berpengaruh dalam kestabilan lereng diantaranya kohesi, sudut geser dalam (𝜙), tinggi 

lereng (𝐻), sudut kemiringan lereng (𝛽), faktor kedalaman (𝑑/𝐻), kuat geser undrained (𝑐𝑢), kondisi air 
tanah (GRW) dan kondisi pelapukan (WEATH). 

Terlepas dari keberhasil ANN dalam rekayasa geoteknik dan dispilin ilmu lainnya, metode ANN 

mengalami kekurangan yang memerlukan perhatian lebih lanjut di masa mendatang berupa transparansi model, 

ekstrapolasi, dan ketidakpastian model, sehingga metode ANNuntuk saat ini dapat diperlakukan sebagai 

pelengkap teknik komputasi konvensional daripada sebagai alternatif, atau sebagai solusi dalam pemeriksaan 

secara cepat dalam mendapatkan solusi (Flood & Kartam, 1994). Oleh karena itu, perbaikan dalam masalah 

tersebut sangat meningkatkan kegunaan model ANN dalam aplikasi rekayasa geoteknik.  
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