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ABSTRAK

Sektor konstruksi berkontribusi signifikan terhadap emisi gas rumah kaca global,
dengan beton sebagai penyumbang utama akibat produksi semen Portland yang menghasilkan
sekitar 8% dari total emisi CO: dunia. Penggunaan Supplementary Cementitious Materials
(SCM) seperti fly ash, silica fume, dan ground granulated blast furnace slag sebagai substitusi
parsial semen telah diakui sebagai strategi kunci untuk mengurangi jejak karbon beton. Namun,
hubungan kompleks antara komposisi campuran dan emisi karbon memerlukan pendekatan
prediktif yang efisien untuk memfasilitasi evaluasi cepat pada tahap desain awal. Penelitian ini
mengembangkan dan mengevaluasi model pembelajaran mesin untuk memprediksi jejak
karbon beton berbasis SCM berdasarkan komposisi materialnya. Dataset global yang
mencakup 1.456 desain campuran dari 136 publikasi ilmiah di 27 negara digunakan setelah
preprocessing dengan metode Interquartile Range (IQR) untuk eliminasi outlier, menghasilkan
1.294 sampel valid. Empat algoritma regresi diuji dan dioptimasi: Support Vector Regression
(SVR), Random Forest Regression (RFR), Decision Tree Regression (DTR), dan Gradient
Boosting Regression (GBR), dengan hyperparameter tuning melalui 5-fold cross-validation.
Hasil menunjukkan bahwa semua model mencapai akurasi prediksi sangat tinggi (R> > 0,998),
dengan GBR menunjukkan performa superior (R?=0,9996, RMSE = 1,7452 kg CO./m?, MAE
=1,2779 kg CO2/m?, MAPE = 0,5260%). Analisis cross-validation mengkonfirmasi robustness
model dengan Mean R? = 0,9995 dan deviasi standar minimal (0,0003) untuk GBR. Analisis
feature importance mengidentifikasi semen sebagai faktor dominan (>99,8% kontribusi)
terhadap prediksi emisi karbon, diikuti oleh superplasticizer dan GGBFS dengan kontribusi
minimal. Analisis sensitivitas menunjukkan hubungan linear kuat antara kandungan semen dan
emisi karbon (gradien ~0,82 kg CO: per kg semen), sementara material lain menunjukkan
pengaruh yang sangat kecil. Temuan ini memberikan dasar kuantitatif yang kuat untuk strategi
reduksi emisi melalui maksimalisasi substitusi SCM dan menyediakan alat prediktif yang dapat
mempercepat inovasi beton berkelanjutan tanpa memerlukan analisis LCA komprehensif untuk

setiap variasi campuran.

Kata Kunci: beton; jejak karbon, machine learning, XGBoost, supplementary cementitious

materials; Life Cycle Assessment; keberlanjutan; emisi CO:, desain material berkelanjutan.
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Keberlanjutan sektor konstruksi menjadi isu strategis global di tengah upaya
mitigasi perubahan iklim, mengingat bahwa sektor ini menyumbang sekitar 37% dari total
emisi gas rumah kaca dunia (UNEP, 2022). Beton, sebagai material paling dominan dalam
infrastruktur modern, menjadi fokus utama karena produksi semen Portland—bahan
pengikatnya—menghasilkan sekitar 8% dari emisi CO: global. Setiap ton semen yang
diproduksi melepaskan 800900 kg CO-, terutama akibat reaksi dekarbonisasi kalsium
karbonat dan konsumsi energi tinggi dalam proses pembakaran. Fakta bahwa semen hanya
menyumbang 10-20% dari massa beton namun bertanggung jawab atas 75-90% jejak
karbonnya menunjukkan potensi besar untuk reduksi emisi melalui optimasi komposisi
campuran. Hal ini memicu keingintahuan peneliti: apakah jejak karbon suatu campuran
beton normal dapat diprediksi secara akurat hanya berdasarkan komposisinya, tanpa harus
melalui rangkaian pengujian laboratorium yang panjang dan padat sumber daya?
Pertanyaan ini muncul dari pengamatan bahwa meskipun pengujian laboratorium tetap
esensial sebagai standar validasi kinerja, proses desain awal yang bergantung sepenuhnya
pada pendekatan eksperimental bersifat tidak efisien, terutama ketika ingin
mengeksplorasi banyak variasi formulasi dengan pertimbangan aspek lingkungan.

Terdapat hubungan deterministik antara proporsi bahan penyusun beton dengan
jejak karbon, yang dapat dimodelkan secara matematis dengan memanfaatkan data faktor
emisi dari basis data Life Cycle Assessment (LCA) seperti Ecoinvent atau ICE Database.
Beberapa penelitian terdahulu telah membuka jalan dalam hal ini; studi oleh Chen et al.
(2021) berhasil menggunakan model Random Forest dan XGBoost untuk memprediksi
kuat tekan beton dengan akurasi tinggi (R>>0,95), sementara Li et al. (2022) menunjukkan
bahwa jaringan saraf tiruan mampu memprediksi sifat mekanis beton ber-SCMs dengan
baik. Namun, integrasi langsung antara prediksi kinerja teknis dengan estimasi jejak
karbon masih sangat terbatas. Penelitian oleh Fishtik & Garg (2020) dan Khatib (2018)
menyoroti pentingnya analisis LCA dalam evaluasi beton rendah karbon, tetapi belum
mengintegrasikannya ke dalam alur kerja prediktif berbasis data. Oleh karena itu,
penelitian ini penting dilakukan karena memberikan solusi praktis untuk mempercepat
transisi menuju desain beton berkelanjutan, terutama di wilayah dengan keterbatasan akses

terhadap fasilitas laboratorium skala besar. Dengan membangun model prediktif berbasis



pembelajaran mesin, peneliti ingin membuktikan bahwa estimasi jejak karbon dapat
dilakukan secara cepat dan andal pada tahap awal desain, sehingga memungkinkan seleksi
awal terhadap formulasi rendah karbon sebelum dilakukan pengujian fisik.

Penelitian ini difokuskan pada beton normal, yaitu beton struktural dengan kuat
tekan berkisar antara 20-40 MPa, yang merupakan jenis beton paling umum digunakan
dalam proyek konstruksi umum. Batasan penelitian mencakup penggunaan data sekunder
dari literatur ilmiah dan basis data LCA terbuka, serta tidak termasuk analisis emisi dari
fase penggunaan (use phase) dan akhir masa pakai (end-of-life) beton. Asumsi utama
adalah bahwa faktor emisi untuk setiap bahan bersifat stabil dan representatif untuk
konteks regional tertentu, serta bahwa transportasi dari lokasi produksi material ke
batching plant diasumsikan dalam jarak lokal (<50 km). Pendekatan yang digunakan
adalah regresi pembelajaran mesin, dengan input berupa komposisi campuran (kg/m?) dan
output berupa jejak karbon (kg CO2-eq/m?), yang dihitung berdasarkan prinsip cradle-to-
gate (A1-A3). Model akan dikembangkan menggunakan pustaka Python, dan XGBoost,
sehingga seluruh proses dapat dilakukan secara komputasional tanpa uji laboratorium.

Tujuan penelitian ini adalah untuk mengembangkan dan menguji model regresi
pembelajaran mesin yang mampu memprediksi jejak karbon campuran beton normal
dengan akurasi tinggi berdasarkan komposisinya, serta mendemonstrasikan alur kerja end-
to-end yang sepenuhnya berbasis kode dan dapat direproduksi. Target luaran yang ingin
dicapai meliputi model prediktif dengan koefisien determinasi (R?) > 0,90 terhadap data
pengujian, skrip Python yang terdokumentasi dengan baik untuk ekstraksi data, pelatihan
model, dan prediksi jejak karbon dan analisis sensitivitas yang mengidentifikasi komponen
mana yang paling dominan terhadap jejak karbon. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
menjadi alat bantu awal bagi peneliti, pendidik, dan praktisi teknik sipil dalam melakukan
evaluasi cepat terhadap dampak lingkungan dari berbagai formulasi beton, sehingga
mempercepat inovasi material berkelanjutan dan mendukung agenda net-zero emissions

di sektor konstruksi.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah:
1. Bagaimana karakteristik komposisi campuran beton normal (khususnya proporsi

semen, air, agregat, dan bahan tambahan seman/SCMs) memengaruhi jejak karbon



berdasarkan prinsip cradle-to-gate, dan dapatkah hubungan ini dimodelkan secara
akurat menggunakan pendekatan pembelajaran mesin?

2. Sejauh mana substitusi semen dengan SCMs dalam formulasi beton normal
berkontribusi terhadap reduksi jejak karbon, dan bagaimana efektivitas substitusi
tersebut dipengaruhi oleh variasi faktor emisi dari basis data material yang berbeda?

3. Dapatkah integrasi data komposisi beton dan faktor emisi dari basis data terbuka
diwujudkan dalam alur kerja komputasi berbasis Python sebagai alat bantu kajian
awal bagi insinyur sipil untuk mengevaluasi aspek keberlanjutan tanpa
menggantikan proses pengujian laboratorium konvensional?

C. Tujuan Penelitian
1. Mengembangkan model regresi pembelajaran mesin yang mampu memprediksi
jejak karbon campuran beton normal berdasarkan komposisi materialnya, dengan
memantfaatkan faktor emisi dari basis data LCA terbuka (Ecoinvent dan/atau ICE
Database) dalam kerangka cradle-to-gate (A1-A3).
2. Menganalisis pengaruh substitusi semen dengan Bahan Tambahan Semen (SCMs)
terhadap reduksi jejak karbon dalam konteks beton normal, serta mengevaluasi
sensitivitas hasil prediksi terhadap perbedaan faktor emisi antar basis data.
3. Menghasilkan alur kerja komputasi berbasis Python yang transparan, dapat
direproduksi, dan berfungsi sebagai alat bantu awal dalam kajian teknik sipil untuk
mengevaluasi keberlanjutan formulasi beton sebelum dilakukan pengujian
laboratorium.
D. Manfaat Penelitian

Penelitian ini memberikan manfaat strategis dalam bidang teknik sipil, khususnya
pada aspek perencanaan dan evaluasi keberlanjutan material konstruksi. Hasil penelitian
dapat digunakan sebagai alat bantu awal bagi insinyur sipil dan perencana beton untuk
mengevaluasi dampak lingkungan dari berbagai formulasi campuran beton normal secara
cepat dan efisien, tanpa harus langsung melakukan pengujian laboratorium yang memakan
waktu dan sumber daya. Dengan menyediakan estimasi jejak karbon berbasis komposisi
material, penelitian ini mendukung pengambilan keputusan lebih awal dalam proses
desain, terutama dalam konteks proyek-proyek yang menekankan aspek green building
dan pengurangan emisi karbon. Selain itu, integrasi pembelajaran mesin dengan basis data
LCA membuka peluang penerapan metode digital dalam pendidikan teknik sipil, sebagai

contoh praktis penerapan ilmu data dalam analisis performa material. Secara lebih luas,
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alur kerja berbasis Python yang dikembangkan dapat direproduksi dan diadaptasi oleh
peneliti lain, sehingga berkontribusi terhadap pengembangan metodologi penelitian yang

transparan, terbuka, dan berkelanjutan dalam komunitas ilmiah teknik sipil.

E. Urgensi Penelitian

Urgensi penelitian ini muncul dari kebutuhan mendesak untuk mendekarbonisasi
sektor konstruksi, yang merupakan salah satu kontributor utama emisi global, sementara
permintaan terhadap beton—material paling banyak digunakan di dunia—terus meningkat
seiring pertumbuhan infrastruktur. Target global net-zero emissions pada tahun 2050,
insinyur sipil dan perencana material dituntut tidak hanya memenuhi persyaratan teknis
seperti kekuatan dan daya tahan, tetapi juga mempertimbangkan dampak lingkungan sejak
tahap awal desain. Namun, ketergantungan berlebihan pada pengujian laboratorium dalam
proses eksplorasi formulasi baru menjadi hambatan utama dalam mempercepat adopsi
beton berkelanjutan, terutama di wilayah dengan keterbatasan akses terhadap fasilitas
pengujian. Penelitian ini mengisi kesenjangan tersebut dengan menyediakan pendekatan
komputasi yang mampu memberikan estimasi jejak karbon secara instan berdasarkan
komposisi, sehingga memungkinkan seleksi awal formulasi rendah karbon sebelum
diverifikasi secara eksperimental. Tanpa alat bantu semacam ini, proses inovasi material
berkelanjutan akan tetap lambat, tidak efisien, dan kurang responsif terhadap tekanan
kebijakan iklim yang semakin ketat. Oleh karena itu, pengembangan model prediktif
berbasis data ini bukan hanya relevan secara akademis, tetapi juga krusial secara praktis
untuk mempercepat transisi menuju praktik teknik sipil yang selaras dengan prinsip

keberlanjutan dan tanggung jawab lingkungan.
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BAB 11
LANDASAN TEORI

A. Beton

Beton normal adalah jenis beton struktural yang dirancang untuk memiliki kekuatan
tekan karakteristik antara 20 MPa hingga 40 MPa pada umur 28 hari, sesuai dengan standar
internasional seperti ACI 318 dan SNI 2847:2019. Material penyusun utamanya terdiri atas
empat komponen dasar: semen Portland, air, agregat halus (pasir), dan agregat kasar
(kerikil atau batu pecah). Komposisi campuran biasanya dinyatakan dalam rasio massa per
meter kubik (kg/m?®) atau dalam bentuk rasio air-semen (water-cement ratio, w/c), yang
merupakan parameter kunci dalam menentukan kekuatan, daya tahan, dan kerjaan
(workability) beton (Mehta & Monteiro, 2021). Rasio w/c yang lebih rendah umumnya
menghasilkan beton dengan kekuatan lebih tinggi dan permeabilitas lebih rendah, namun
memerlukan aditif plastisizer untuk menjaga kerjaan yang memadai. Dalam konteks
keberlanjutan, komposisi ini menjadi fokus utama karena perubahan kecil pada proporsi
masing-masing bahan dapat secara signifikan memengaruhi jejak karbon keseluruhan,
terutama melalui variabel semen yang menjadi penyumbang terbesar emisi (Fishtik &
Garg, 2020).
B. Jejak Karbon dalam Siklus Hidup Beton

Jejak karbon (carbon footprint) adalah ukuran total emisi gas rumah kaca (GRK),
dinyatakan dalam satuan karbon dioksida ekuivalen (kg CO:-eq), yang dihasilkan selama
seluruh siklus hidup suatu produk. Dalam konteks beton, analisis jejak karbon biasanya
mengacu pada fase cradle-to-gate (A1-A3), yaitu dari ekstraksi bahan baku, produksi,
hingga pengiriman ke lokasi pencampuran, sesuai dengan standar ISO 14040 dan ISO
14044 (ISO, 2020). Komponen yang paling dominan dalam jejak karbon beton adalah
semen Portland, yang menyumbang 75-90% dari total emisi, terutama akibat proses
kalsinasi kalsium karbonat (CaCOs — CaO + CO:) dan konsumsi energi fosil dalam kiln
(Graedel et al., 2020). Agregat dan air memiliki kontribusi relatif kecil (1-5% dan <1%,
masing-masing), sementara aditif kimia seperti superplasticizer berkontribusi sangat kecil
namun dapat memengaruhi efisiensi penggunaan semen melalui penurunan rasio w/c.
Penilaian jejak karbon tidak dapat dilakukan tanpa data faktor emisi spesifik untuk setiap
bahan, yang biasanya diperoleh dari basis data Life Cycle Assessment (LCA) seperti
Ecoinvent, ICE Database, atau Environmental Product Declarations (EPDs) (Chen et al.,

2021).
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C. Basis Data Life Cycle Assessment (LCA)

Basis data LCA merupakan koleksi sistematis dari faktor emisi dan konsumsi sumber
daya untuk berbagai proses industri, yang digunakan untuk menghitung dampak
lingkungan suatu produk sepanjang siklus hidupnya. Dua basis data yang paling relevan
dalam konteks beton adalah Ecoinvent dan ICE Database. Ecoinvent, yang dikembangkan
di Swiss, menyediakan data process-based yang sangat rinci dan sesuai dengan standar ISO,
mencakup variasi geografis dan rantai pasok yang mendalam, namun memerlukan lisensi
berbayar dan integrasi melalui platform khusus seperti Brightway2 (Wernet et al., 2023).
Di sisi lain, ICE Database (Inventory of Carbon and Energy), yang dikembangkan oleh
University of Bath, menyediakan data top-down berbasis rata-rata dari EPD dan studi LCA,
dalam format yang mudah diakses dan dimanipulasi secara programatik (CSV/JSON),
namun kurang mendetail dalam hal asumsi proses dan regionalisasi (Hammond & Jones,
2020). Perbedaan metodologis antara keduanya dapat menyebabkan variasi faktor emisi
hingga 20-50% untuk material yang sama, sehingga pemilihan basis data menjadi variabel
kritis dalam studi prediktif (Li et al., 2022). Dalam penelitian ini, penggunaan kedua basis
data akan dianalisis secara komparatif untuk mengevaluasi sensitivitas model terhadap
sumber data.

D. Pembelajaran Mesin dalam Teknik Sipil

Pembelajaran mesin (machine learning/ML) adalah cabang kecerdasan buatan yang
memungkinkan sistem komputer belajar dari data tanpa diprogram secara eksplisit. Dalam
teknik sipil, ML telah berhasil diterapkan untuk memprediksi sifat mekanis beton, seperti
kekuatan tekan, kuat tarik, dan ketahanan terhadap korosi, dengan akurasi tinggi (R>> 0,90)
(Chen et al., 2021). Model-model seperti Random Forest, Gradient Boosting Machines
(GBM), dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) telah terbukti unggul dalam menangani
hubungan non-linear antara komposisi campuran dan respons material, bahkan ketika data
bersifat terbatas atau tidak linier (Li et al., 2022). Model Deep Neural Networks (DNN)
juga menunjukkan kemampuan prediktif luar biasa, terutama dalam menangkap interaksi
kompleks antar variabel. Keunggulan utama pendekatan ini adalah kemampuannya untuk
membangun model prediktif tanpa memerlukan asumsi fisik atau kimia yang ketat,
sehingga sangat cocok untuk aplikasi di bidang material yang kompleks seperti beton.
Penelitian terdahulu telah membuktikan bahwa ML mampu menggantikan beberapa tahap
eksperimen dalam desain beton, khususnya dalam fase eksplorasi awal, sehingga

mempercepat inovasi material berkelanjutan (Fishtik & Garg, 2020).
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E. Integrasi Data Komposisi dan Emisi dalam Alur Kerja Komputasi

Integrasi antara data komposisi beton dan faktor emisi dari basis data LCA ke dalam
satu alur kerja komputasi merupakan pendekatan baru yang belum banyak dieksplorasi
secara sistematis dalam literatur teknik sipil. Dengan memanfaatkan pustaka Python seperti
Pandas untuk pengolahan data, NumPy untuk perhitungan vektor, Scikit-learn untuk
pelatihan model regresi, dan Brightway?2 atau eksternal API untuk ekstraksi faktor emisi,

seluruh proses—dari pengambilan data, perhitungan emisi total berdasarkan rumus linear

n
Croar = ) (m; X C040)

i=1

hingga pelatihan model prediktif—dapat diotomatiskan (Wernet et al., 2023).
Pendekatan ini memungkinkan pengembangan alat yang tidak hanya akurat, tetapi juga
transparan, dapat direproduksi, dan sesuai dengan prinsip open science. Alur kerja ini tidak
bertujuan menggantikan pengujian laboratorium, melainkan memperkuat proses desain
dengan memberikan estimasi awal yang berbasis data, sehingga memungkinkan
pengambilan keputusan yang lebih cepat dan berbasis bukti dalam konteks teknik sipil
berkelanjutan, sejalan dengan tren digitalisasi dalam rekayasa material (Chen et al., 2021;
Lietal., 2022).
F. Penelitian Terdahul

Beberapa penelitian terdahulu telah mengeksplorasi penerapan pembelajaran mesin
dalam prediksi kinerja beton dan analisis jejak karbon, namun integrasi langsung antara
data komposisi campuran dengan basis data LCA untuk menghasilkan model prediktif
berbasis kode masih terbatas. Chen et al. (2021) berhasil mengembangkan model XGBoost
dan Random Forest untuk memprediksi kuat tekan beton ber-SCMs dengan akurasi tinggi
(R* > 0,95), menggunakan dataset dari repositori UCI Machine Learning. Studi ini
membuktikan bahwa pendekatan ML mampu menangkap hubungan non-linear antara
proporsi semen, fly ash, slag, dan rasio air-semen terhadap kekuatan beton, serta
menyarankan penggunaan teknik interpretasi model seperti SHAP untuk identifikasi fitur
dominan. Namun, aspek lingkungan tidak diintegrasikan dalam model tersebut. Sejalan
dengan itu, Li et al. (2022) melakukan studi komparatif terhadap beberapa algoritma ML
termasuk Artificial Neural Network (ANN) dan Gradient Boosting untuk memprediksi sifat
mekanis beton geopolimer dan beton berbahan tambahan. Hasilnya menunjukkan bahwa
ANN memberikan performa terbaik dengan R? mencapai 0,94 untuk kuat tekan, sekaligus

membuka potensi penggunaan model deep learning dalam pemodelan material kompleks.
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Meskipun demikian, penelitian ini fokus pada aspek teknis dan belum menyentuh
perhitungan emisi karbon secara sistematis.

Fishtik & Garg (2020) melakukan analisis LCA menyeluruh terhadap berbagai
formulasi beton rendah karbon, menyoroti bahwa substitusi 30-50% semen dengan SCMs
dapat mengurangi emisi hingga 40-50%. Namun, pendekatan yang digunakan bersifat
deterministik manual, tanpa adopsi model prediktif. Penelitian ini menjadi dasar penting
dalam memahami kontribusi relatif masing-masing bahan terhadap jejak karbon, tetapi
belum mengotomatiskan proses perhitungannya. Studi oleh Khatib (2021) dalam
Handbook of Low Carbon Concrete juga menekankan pentingnya digitalisasi dalam desain
beton berkelanjutan, termasuk penggunaan simulasi dan model data-driven. Namun, buku
ini lebih bersifat konseptual dan tidak menyajikan implementasi alur kerja komputasi yang
lengkap. Wernet et al. (2023) menjelaskan evolusi metodologi dalam database ecoinvent
versi 3, termasuk alokasi dan regionalisasi data, yang sangat relevan untuk memastikan
validitas faktor emisi dalam konteks lokal. Namun, integrasi programatik antara ecoinvent
dan model prediktif ML masih jarang dilakukan dalam literatur teknik sipil.

Secara keseluruhan, meskipun telah ada kemajuan signifikan dalam prediksi kinerja
beton menggunakan ML dan analisis LCA terpisah, belum ada penelitian yang secara
eksplisit mengintegrasikan data komposisi beton, faktor emisi dari basis data LCA terbuka,
dan model regresi ML ke dalam satu alur kerja berbasis Python yang sepenuhnya otomatis
dan dapat direproduksi untuk memprediksi jejak karbon beton normal. Penelitian ini
mengisi celah tersebut dengan membangun model prediktif yang tidak hanya akurat, tetapi
juga transparan, efisien, dan dirancang sebagai alat bantu awal bagi insinyur sipil dalam

evaluasi keberlanjutan formulasi beton, tanpa menggantikan peran pengujian laboratorium.
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BAB III
METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Teknik Sipil Program Studi Teknik Sipil
Universitas Bojonegoro. Penelitian dikerjakan untuk mengembangkan dan menguji model
regresi pembelajaran mesin yang mampu memprediksi jejak karbon campuran beton normal
dengan akurasi tinggi berdasarkan komposisinya, serta mendemonstrasikan alur kerja end-
to-end yang sepenuhnya berbasis kode dan dapat direproduksi. dengan waktu Penelitian

dimulai bulan November 2025 sampai selesai.

B. Alat dan Bahan Penelitian
Alat dan bahan dalam penelitian ini menggunakan software untuk pemrograman,
pengujian dan berbagai komponen utama pembentuk beton, baik bahan semen dan aditif
maupun agregat dan air pencampur. Adapun penjelasan masing-masing material adalah
sebagai berikut:
1. Alat Penelitian
Peralatan yang digunakan pada penelitian menggunakan perangkat lunak untuk
pemrograman dan pengujian. Peralaatan perangkat lunak yang digunakan dalam
perancangan sebagai berikut:
a. Visual Studio Code
Penelitian ini, perangkat lunak yang digunakan untuk membantu proses
pemrograman dan analisis data adalah Visual Studio Code (VS Code). VS Code
merupakan editor kode sumber lintas platform yang dikembangkan oleh Microsoft dan
bersifat gratis, ringan, serta mendukung berbagai bahasa pemrograman, termasuk
Python. VS Code dipilih karena kemampuannya yang fleksibel dan efisien dalam
mendukung pengembangan program, khususnya dalam implementasi algoritma
machine learning. Perangkat lunak ini dilengkapi berbagai fitur unggulan yang sangat
membantu dalam proses penelitian, antara lain terminal terintegrasi, manajemen file
proyek yang sistematis, serta kemampuan integrasi dengan kontrol versi seperti Git
untuk pencatatan perubahan kode.
Salah satu keunggulan utama dari VS Code adalah kemampuannya untuk

menginstal ekstensi tambahan, seperti ekstensi Python dan Jupyter. Ekstensi Python
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memungkinkan pengguna menulis, menjalankan, dan debuging kode Python secara
langsung dari editor, serta mendapatkan fitur /ntelliSense yang membantu melengkapi
sintaks secara otomatis. Sementara itu, integrasi Jupyter Notebook memungkinkan
pengguna menjalankan file .ipynb secara interaktif di dalam VS Code tanpa perlu
membuka aplikasi terpisah. Hal ini sangat berguna dalam proses eksplorasi data,
visualisasi hasil, dan dokumentasi eksperimen secara terstruktur.

Berbagai fitur yang dimilikinya, VS Code digunakan dalam seluruh tahap
analisis, mulai dari pra-pemrosesan data, pelatihan model klasifikasi, evaluasi kinerja
model, hingga visualisasi hasil dalam bentuk grafik. Penggunaan Visual Studio Code
dalam penelitian ini memberikan efisiensi kerja yang tinggi, kemudahan dalam
pelacakan eksperimen, serta mendukung transparansi dan reprodusibilitas hasil

penelitian.

Gambar 3. 1 Software VS Code

Python

Bahasa pemrograman yang digunakan untuk membangun dan menjalankan
model klasifikasi adalah Python. Python merupakan bahasa pemrograman tingkat
tinggi yang bersifat open-source, mudah dibaca, dan memiliki sintaks yang sederhana
namun kuat. Python sangat populer di kalangan ilmuwan data dan peneliti karena
memiliki berbagai pustaka (/ibrary) yang mendukung proses analisis data dan machine
learning secara efisien dan terstruktur. Dalam konteks penelitian ini, Python digunakan
untuk melakukan proses preprocessing data, pelatihan model klasifikasi menggunakan
algoritma ensemble learning evaluasi kinerja model, serta visualisasi data dan hasil
klasifikasi.

Beberapa pustaka utama yang digunakan dalam implementasi model klasifikasi

meliputi NumPy, Pandas, Scikit-learn, dan Matplotlib. NumPy digunakan untuk
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melakukan operasi numerik, sementara Pandas digunakan untuk manipulasi dan
analisis data berbasis tabel. Scikit-learn berperan sebagai pustaka utama dalam
membangun dan melatih model machine learning serta menyediakan berbagai metode
evaluasi dan akurasi. Untuk visualisasi data, digunakan Matplotlib yang
memungkinkan pembuatan grafik dan diagram secara fleksibel.

Kemampuan Python dalam mengintegrasikan seluruh proses analisis data,
mulai dari pengolahan hingga visualisasi, menjadikannya alat yang sangat penting
dalam penelitian ini. Selain itu, Python juga mendukung lingkungan interaktif seperti
Jupyter Notebook yang memudahkan peneliti untuk menulis, menjalankan, dan
mendokumentasikan kode secara bersamaan dalam satu antarmuka yang mudah
diakses. Dengan semua keunggulan tersebut, Python berperan sebagai fondasi utama

dalam pelaksanaan analisis data dan implementasi model klasifikasi pada penelitian ini.

Gambar 3. 2 Bahasa Perograman Python

C. Jenis Penelitian

Penelitian ini termasuk dalam kategori penelitian pengembangan (development
research) dengan pendekatan kuantitatif eksperimen komputasional. Jenis penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan, menguji, dan memvalidasi sebuah model prediktif
berbasis pembelajaran mesin yang mampu memperkirakan jejak karbon campuran beton
normal berdasarkan komposisi materialnya, tanpa melalui pengujian laboratorium fisik.
Penelitian ini tidak bersifat eksperimen, tetapi merupakan eksperimen berbasis data dan
simulasi komputasi, di mana variabel-variabel input (komposisi bahan) dan output (jejak

karbon) diolah secara sistematis menggunakan algoritma pembelajaran mesin.
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Penelitian ini juga bersifat aplikatif dan interdisipliner, karena menggabungkan
konsep-konsep dari teknik sipil (komposisi beton, siklus hidup material), ilmu lingkungan
(analisis jejak karbon berbasis LCA), dan ilmu komputer (pembelajaran mesin,
pemrograman Python). Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk
memperoleh pemahaman teoretis, tetapi juga untuk menghasilkan sebuah alat praktis
berbasis perangkat lunak yang dapat digunakan secara langsung oleh peneliti dan praktisi
teknik sipil dalam tahap awal desain material berkelanjutan.

Karakteristik utama penelitian ini adalah reproduktibilitas dan otomatisasi: seluruh
proses, mulai dari pengumpulan data, ekstraksi faktor emisi, preprocessing, pelatihan
model, hingga validasi prediksi, dilakukan secara terstruktur dan berbasis kode dalam
lingkungan Python. Oleh karena itu, penelitian ini tidak mengandalkan pengujian fisik,
tetapi mengandalkan validasi statistik terhadap model yang dihasilkan, dengan
membandingkan hasil prediksi terhadap nilai referensi dari basis data LCA sebagai ground

truth.

D. Identifikasi dan klasifikasi variabel
Variabel penelitian diklasifikasikan berdasarkan peranannya dalam proses pelatihan

model, yaitu sebagai variabel independen, dependen, dan kontrol.

1. Variabel Dependen (Target)
Variabel independen dalam penelitian ini terdiri atas komponen-komponen penyusun
campuran beton normal yang berperan sebagai input untuk model pembelajaran mesin.
Setiap variabel dinyatakan dalam satuan massa per meter kubik (kg/m?), mencerminkan
proporsi material dalam formulasi beton. Variabel-variabel tersebut meliputi: massa
semen Portland, massa Bahan Tambahan Semen (SCMs) seperti abu terbang (fly ash),
slag granular yang digiling (GGBFS), dan silika fume (jika tersedia), massa agregat halus
(pasir), massa agregat kasar (kerikil atau batu pecah), massa air, serta massa aditif kimia
seperti superplasticizer (jika tercantum dalam data). Selain variabel massa absolut, fitur
turunan yang relevan secara teknik sipil juga dimasukkan sebagai variabel independen
tambahan, yaitu rasio air-semen (w/c), persentase substitusi semen oleh SCMs, dan rasio
total agregat terhadap semen. Fitur-fitur ini dipilih karena mampu merepresentasikan
interaksi antar bahan yang memengaruhi baik kinerja teknis maupun jejak karbon beton.

2. Variabel Independen (Fitur/Parameter Input)
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Variabel dependan dalam penelitian ini adalah jejak karbon campuran beton, yang
dinyatakan dalam satuan kilogram CO:-eq per meter kubik (kg CO2-eq/m?®). Nilai ini
merupakan hasil akhir dari perhitungan LCA fase cradle-to-gate (A1-A3), di mana emisi

dari setiap komponen dijumlahkan berdasarkan rumus linear:

n
CFyotar = ) (m; X €Oy

=1
dengan m; sebagai massa komponen ke-i dan CO,; sebagai faktor emisi karbon spesifik
dari basis data LCA. Variabel ini menjadi target prediksi utama model pembelajaran
mesin, yang akan dilatih untuk mempelajari hubungan non-linear antara kombinasi

variabel independen dengan nilai jejak karbon yang dihasilkan.

Variabel Kontrol

Untuk menjaga konsistensi, validitas internal, dan fokus penelitian, beberapa variabel
dikendalikan atau diasumsikan tetap selama proses pengembangan dan evaluasi model.
Pertama, jenis beton dibatasi hanya pada beton normal dengan kuat tekan 20—40 MPa,
mengesampingkan beton berkekuatan tinggi, beton ringan, atau beton geopolimer.
Kedua, sistem batas analisis dibatasi pada fase cradle-to-gate (A1-A3), tidak termasuk
emisi dari transportasi jarak jauh, konstruksi, penggunaan, maupun akhir masa pakai
struktur. Ketiga, basis data emisi yang digunakan dibatasi pada satu atau dua sumber
terbuka yang telah ditentukan sebelumnya, yaitu Ecoinvent v3.9 dan/atau ICE Database
v4.0, untuk menghindari variasi sistematis akibat perbedaan metodologi antar database.
Keempat, jarak transportasi dari lokasi produksi material ke batching plant diasumsikan
lokal (<50 km) dan tidak divariasikan secara eksplisit, atau jika dimasukkan,
menggunakan nilai tetap. Kelima, kondisi produksi regional seperti campuran listrik
nasional atau efisiensi pabrik tidak diperhitungkan secara dinamis, kecuali dalam analisis
sensitivitas tambahan. Dengan penetapan variabel kontrol yang jelas, penelitian ini dapat
memastikan bahwa prediksi jejak karbon yang dihasilkan oleh model benar-benar
mencerminkan pengaruh dari komposisi campuran, bukan dari fluktuasi eksternal yang

tidak relevan dengan tujuan desain awal.
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E. Alur Penelitian
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Gambar 3. 3 Alur Penelitian
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BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Analisis Korelasi

Analisis korelasi dilakukan untuk mengidentifikasi dan mengkuantifikasi hubungan
linier antara parameter campuran material beton dan emisi karbon yang dihasilkan. Koefisien
korelasi Pearson (r) dipilih sebagai metode statistik utama karena kemampuannya dalam
mengukur kekuatan dan arah hubungan linier antara dua variabel kontinu. Dalam konteks
teknik sipil, pemahaman korelasi ini sangat penting untuk mengidentifikasi material mana yang
paling berkontribusi terhadap emisi karbon dalam produksi beton, sehingga dapat dioptimasi
untuk mencapai desain campuran yang lebih berkelanjutan. Signifikansi statistik dari setiap
koefisien korelasi dievaluasi melalui uji hipotesis dua sisi dengan menghitung nilai-p (p-value).
Tingkat signifikansi ditetapkan pada tiga level: p < 0,05 (*) untuk signifikansi rendah, p <0,01
(**) untuk signifikansi sedang, dan p < 0,001 (***) untuk signifikansi tinggi.

Correlation Matrix of Concrete Mixture Components and Carbon Emissions
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Gambar 1 Matriks Korelasi Pearson Parameter Campuran Beton dan Emisi Karbon (*p<0.05,
**p<0.01, ***p<0.001)

Gambar 2 menyajikan matriks korelasi dalam bentuk heatmap dengan skema warna

divergen, di mana setiap sel menampilkan nilai numerik koefisien korelasi beserta indikator
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signifikansi statistik dalam bentuk asterisks. Warna merah gelap (maroon) menunjukkan
korelasi positif sangat kuat (r mendekati 1,00), warna biru gelap menunjukkan korelasi negatif
kuat (r mendekati -1,00), dan warna putih menunjukkan korelasi lemah atau tidak ada korelasi
(r mendekati 0,00). Matriks ini bersifat simetris terhadap diagonal utama, di mana diagonal
menampilkan korelasi sempurna (r = 1,00) antara variabel dengan dirinya sendiri yang ditandai
dengan warna merah gelap. Dari matriks tersebut dapat diidentifikasi beberapa temuan penting:
semen memiliki korelasi positif sangat kuat dengan total emisi (r = 1,00***), agregat kasar dan
halus berkorelasi negatif kuat satu sama lain (r = -0,71***), dan SCM (FA, SF, GGBFS)
menunjukkan korelasi negatif dengan total emisi karbon (r = -0,41%**  (0,25%** -0 45%**
berturut-turut), mengkonfirmasi peran SCM sebagai material substitusi yang efektif dalam
mengurangi emisi karbon beton.
B. Evaluasi Model

Evaluasi performa model prediksi jejak karbon dilakukan menggunakan data pengujian
yang telah dipisahkan dari tahap pelatihan untuk menilai kemampuan generalisasi model.
Gambar 4 menampilkan plot regresi antara nilai aktual dan nilai prediksi untuk keempat model
(SVR, RFR, DTR, dan GBR) pada dataset pengujian. Setiap plot memvisualisasikan kualitas
prediksi melalui penyebaran titik-titik data terhadap garis diagonal sempurna (y = x) yang
merepresentasikan prediksi ideal. Penyebaran titik yang semakin mendekati garis diagonal
mengindikasikan tingkat akurasi prediksi yang semakin tinggi. Dari keempat plot, terlihat
bahwa semua model menghasilkan prediksi yang sangat baik dengan pola penyebaran yang
sangat rapat di sekitar garis diagonal, menunjukkan kesesuaian tinggi antara nilai prediksi dan
nilai aktual. Model GBR menunjukkan pola penyebaran yang paling konsisten dengan varians
residual yang minimal, diikuti oleh SVR dan RFR yang juga menunjukkan performa sangat
baik. Model DTR memperlihatkan sedikit variasi yang lebih besar pada beberapa titik data,

namun secara keseluruhan tetap menghasilkan prediksi yang akurat.
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Actual vs Predicted CO: Emissions for All Models
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Gambar 2 Plot Regresi Dari Dataset Pengujian Untuk Seluruh Model
Tabel 1 Hasil Evaluasi Model
Model R? RMSE MAE MAPE (%)

SVR 0.9988 3.0495 1.5250 0.5942
RFR 0.9988 2.9816 1.9366 0.7974
DTR 0.9985 3.3737 2.2077 0.8974
GBR 0.9996 1.7452 1.2779 0.5260

Hasil evaluasi kuantitatif yang disajikan pada Tabel 3 mengkonfirmasi temuan visual
dari plot regresi. Keempat model menunjukkan koefisien determinasi (R?) yang sangat tinggi,
dengan nilai berkisar antara 0,9985 hingga 0,9996, menunjukkan bahwa lebih dari 99,85%
variansi total emisi karbon dapat dijelaskan oleh variabel input komposisi campuran beton.
Model GBR mencapai performa terbaik dengan R? = 0,9996, yang merepresentasikan akurasi
prediksi tertinggi di antara semua model yang diuji. Nilai RMSE untuk GBR adalah 1,7452 kg
CO2/m?, yang merupakan nilai terendah dan menunjukkan tingkat kesalahan prediksi yang

sangat minimal. Model ini juga menghasilkan MAE terendah sebesar 1,2779 kg CO2/m? dan
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MAPE sebesar 0,5260%, mengindikasikan bahwa error relatif rata-rata prediksi terhadap nilai
aktual hanya sekitar 0,53%. Performa SVR dan RFR berada pada level yang sebanding dengan
R? = 0,9988 untuk keduanya, namun SVR memiliki keunggulan dalam hal MAE yang lebih
rendah (1,5250 vs 1,9366 kg CO2/m*) dan MAPE yang lebih baik (0,5942% vs 0,7974%),
menunjukkan konsistensi prediksi yang lebih tinggi pada berbagai rentang nilai emisi. Model
DTR, meskipun menunjukkan R? yang masih sangat baik (0,9985), memiliki RMSE, MAE,
dan MAPE yang relatif lebih tinggi dibandingkan model ensemble lainnya, yang
mengindikasikan bahwa struktur pohon tunggal kurang robust dalam menangkap kompleksitas
hubungan antara komposisi material dan emisi karbon dibandingkan dengan pendekatan

ensemble.

Learning Curves for All Models

SVR - Learning Curve RFR - Learning Curve
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R Score
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Gambar 3 Learning Curves
Gambar 5 menyajikan learning curves untuk keempat model, yang memvisualisasikan
evolusi performa model (diukur dengan R?) terhadap ukuran data pelatihan. Kurva ini sangat
penting untuk mendiagnosis kondisi overfitting atau underfitting pada model. Pola ideal dari

learning curve adalah konvergensi antara skor pelatihan (training score) dan skor validasi
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(validation score) pada nilai yang tinggi, yang mengindikasikan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik. Dari keempat plot, terlihat bahwa model GBR
menunjukkan pola konvergensi yang paling stabil dengan gap minimal antara kurva pelatihan
dan validasi, mengkonfirmasi bahwa model ini tidak mengalami overfitting yang signifikan
dan memiliki kemampuan generalisasi terbaik. Skor pelatihan dan validasi GBR keduanya
konvergen pada nilai R? > 0,999, menunjukkan konsistensi performa yang sangat tinggi. Model
SVR dan RFR juga menunjukkan pola konvergensi yang baik, dengan gap yang sangat kecil
antara kurva pelatihan dan validasi, meskipun RFR memperlihatkan sedikit fluktuasi pada
ukuran data kecil yang kemudian stabil seiring bertambahnya data. Model DTR menunjukkan
karakteristik yang sedikit berbeda dengan gap yang lebih besar antara skor pelatihan dan
validasi, terutama pada ukuran data kecil, yang mengindikasikan kecenderungan model untuk
overfit pada data pelatihan. Namun, seiring bertambahnya ukuran data, gap ini berkurang dan
kedua kurva konvergen pada nilai yang tinggi, menunjukkan bahwa dengan data yang cukup,
model DTR dapat menghasilkan generalisasi yang memadai meskipun tidak seoptimal model
ensemble.

Hasil evaluasi komprehensif ini menunjukkan bahwa keempat algoritma pembelajaran
mesin yang digunakan dalam penelitian ini mampu memprediksi jejak karbon campuran beton
berbasis SCM dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Model GBR secara konsisten
menunjukkan performa terbaik pada semua metrik evaluasi, menjadikannya kandidat utama
untuk implementasi praktis dalam prediksi jejak karbon beton. Kemampuan prediksi yang
sangat akurat ini (dengan error rata-rata < 1,3 kg CO./m?) memiliki implikasi praktis yang
signifikan, memungkinkan insinyur sipil dan perancang beton untuk melakukan evaluasi cepat
terhadap dampak lingkungan dari berbagai formulasi campuran pada tahap desain awal, tanpa
perlu melakukan analisis LCA yang komprehensif dan memakan waktu untuk setiap variasi
campuran. Hal ini dapat mempercepat proses inovasi material beton berkelanjutan dengan
memfasilitasi eksplorasi cepat terhadap berbagai kombinasi SCM yang optimal dari perspektif
reduksi emisi karbon.

C. Cross Validation

Untuk memastikan robustness dan stabilitas performa model, dilakukan analisis validasi
silang 5-lipat (5-fold cross-validation) pada data pelatihan. Teknik ini membagi data pelatihan
menjadi lima subset, di mana setiap subset secara bergantian berperan sebagai data validasi
sementara empat subset lainnya digunakan untuk pelatihan. Proses ini diulang lima kali
sehingga setiap subset pernah menjadi data validasi tepat satu kali, menghasilkan lima nilai

metrik evaluasi yang kemudian dirata-ratakan untuk memperoleh estimasi performa model
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yang lebih robust. Tabel 4 menyajikan hasil validasi silang untuk keempat model,
menampilkan nilai rata-rata R? (Mean R?), deviasi standar R? (Std R?), serta nilai minimum dan
maksimum R? dari lima iterasi validasi. Analisis hasil menunjukkan bahwa semua model
memiliki stabilitas yang sangat tinggi, dibuktikan oleh deviasi standar yang sangat kecil (<

0,002) dan konsistensi nilai R? di seluruh fold.
Tabel 2 Cross Validation Result

Model Mean R? Std R? Min R? Max R?
SVR 0.9985 0.0007 0.9972 0.9993
RFR 0.9986 0.0007 0.9971 0.9993
DTR 0.9977 0.0020 0.9920 0.9991
GBR 0.9995 0.0003 0.9985 0.9997

Model GBR kembali menunjukkan performa superior dengan Mean R? = 0,9995 dan Std
R? = 0,0003, yang merupakan nilai rata-rata tertinggi dengan variabilitas terendah di antara
semua model. Rentang R? untuk GBR berkisar dari 0,9985 hingga 0,9997, menunjukkan
konsistensi performa yang luar biasa tinggi di seluruh lipatan validasi. Stabilitas ini
mengindikasikan bahwa model GBR tidak sensitif terhadap variasi dalam pembagian data dan
memiliki kemampuan generalisasi yang sangat kuat. Model SVR dan RFR menunjukkan
performa yang sebanding dengan Mean R? masing-masing 0,9985 dan 0,9986, serta Std R?
yang sama yaitu 0,0007. Kedua model ini memiliki rentang R? yang identik (0,9971-0,9993),
mengindikasikan tingkat stabilitas yang sangat baik dan sebanding. Model DTR menunjukkan
Mean R? = 0,9977 dengan Std R* = 0,0020, yang merupakan variabilitas tertinggi di antara
keempat model meskipun masih dalam rentang yang dapat diterima. Rentang R? untuk DTR
(0,9920-0,9991) yang lebih lebar mengkonfirmasi temuan dari learning curves bahwa model
berbasis pohon tunggal cenderung lebih sensitif terhadap variasi data dibandingkan dengan
metode ensemble.

Hasil validasi silang ini sangat penting untuk mengkonfirmasi bahwa performa tinggi
yang diamati pada data pengujian bukan merupakan hasil dari kebetulan statistik atau
karakteristik spesifik dari satu pembagian data tertentu, melainkan merupakan cerminan dari
kemampuan prediktif intrinsik model. Konsistensi performa yang tinggi di seluruh fold validasi
memberikan kepercayaan yang kuat bahwa model-model ini akan menghasilkan prediksi yang
akurat dan andal ketika diaplikasikan pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Stabilitas performa GBR yang superior menjadikannya pilihan yang paling dapat diandalkan

untuk implementasi praktis dalam aplikasi prediksi jejak karbon beton berbasis SCM.

27



D. Feature Importance Analysis

Analisis pentingnya fitur (feature importance) dilakukan untuk mengidentifikasi dan
mengkuantifikasi kontribusi relatif setiap parameter campuran beton terhadap prediksi total
emisi karbon. Analisis ini sangat penting dari perspektif teknik sipil karena memberikan
wawasan tentang material mana yang paling berpengaruh terhadap jejak karbon, sehingga
dapat menjadi fokus utama dalam upaya optimasi desain campuran untuk reduksi emisi.
Gambar 6 memvisualisasikan nilai feature importance untuk ketiga model berbasis pohon
keputusan (RFR, DTR, dan GBR), sementara tabel yang menyertainya menyajikan nilai
numerik presisi untuk setiap fitur pada masing-masing model. Perlu dicatat bahwa analisis ini
tidak dapat dilakukan untuk model SVR karena algoritma tersebut tidak menyediakan metrik
feature importance secara langsung akibat sifat kernel-based transformation yang tidak

menghasilkan bobot fitur eksplisit.

Feature Importance Analysis

RFR DTR GBR

Importance Score Importanee Score Importance Score

Gambar 4 Feature Importance

Hasil analisis pada gambar 6 menunjukkan dominasi yang sangat kuat dari parameter
semen terhadap prediksi emisi karbon beton, dengan nilai feature importance yang mencapai
> 0,998 (atau > 99,8%) pada ketiga model. Secara spesifik, semen memiliki importance score
sebesar 0,9980 pada RFR, 0,9983 pada DTR, dan 0,9984 pada GBR. Konsistensi nilai ini di
ketiga model yang berbeda mengkonfirmasi bahwa semen memang merupakan faktor dominan
yang menentukan jejak karbon beton, sesuai dengan prinsip fundamental dalam analisis LCA
beton di mana produksi semen Portland bertanggung jawab atas 75-90% dari total emisi. Dari
perspektif matematis, hasil ini mengindikasikan bahwa variasi kandungan semen dalam
campuran beton memiliki dampak prediktif yang jauh lebih besar dibandingkan dengan semua
parameter lainnya secara gabungan. Implikasi praktis dari temuan ini adalah bahwa strategi
reduksi emisi karbon yang paling efektif harus berfokus pada substitusi semen dengan material

alternatif yang memiliki faktor emisi lebih rendah, khususnya SCM seperti fly ash, silica fume,

dan GGBFS.
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Tabel 3 Feature Importance

Feature RFR DTR GBR
Cement (kg/m?) 0.9980 0.9983 0.9984
SP (kg/m?) 0.0006 0.0006 0.0008
GGBFS (kg/m?) 0.0005 0.0006 0.0005
Fine aggregate (kg/m?3) 0.0002 0.0001 0.0000
Coarse aggregate (kg/m?) 0.0002 0.0002 0.0000
Water (kg/m®) 0.0002 0.0002 0.0000
FA (kg/m?) 0.0002 0.0000 0.0001
SF (kg/m?) 0.0002 0.0000 0.0000

Lebih jelas dapat dilihat pada Tabel 5 Parameter-parameter lainnya menunjukkan
kontribusi yang jauh lebih kecil terhadap prediksi emisi karbon, dengan nilai feature
importance yang berkisar antara 0,0000 hingga 0,0008. Superplasticizer (SP) menempati posisi
kedua dalam hal pentingnya fitur dengan nilai sekitar 0,0006—0,0008 pada ketiga model, diikuti
oleh GGBFS dengan nilai sekitar 0,0005-0,0006. Parameter agregat halus dan kasar, air, serta
SCM lainnya (FA dan SF) menunjukkan kontribusi yang sangat minimal (< 0,0002) terhadap
prediksi emisi. Pola ini konsisten dengan faktor emisi relatif dari material-material tersebut, di
mana agregat dan air memiliki faktor emisi yang sangat rendah dibandingkan dengan semen
dan bahan pengikat lainnya. Meskipun kontribusi prediktif material-material non-semen ini
sangat kecil, keberadaan mereka tetap penting dalam model karena memungkinkan prediksi
yang lebih akurat pada kasus-kasus khusus di mana komposisi material memiliki variasi yang
tidak biasa.

E. Sensitivity Analysis

Analisis sensitivitas dilakukan untuk memahami bagaimana variasi pada setiap
parameter input campuran beton mempengaruhi output prediksi emisi karbon. Berbeda dengan
feature importance yang mengukur kontribusi relatif berdasarkan struktur model, analisis
sensitivitas mengeksplorasi respons model terhadap perubahan sistematis pada nilai input.
Gambar 7 menampilkan plot sensitivitas untuk kedelapan parameter campuran beton, di mana
setiap subplot menunjukkan bagaimana emisi karbon berubah ketika satu parameter
divariasikan dalam rentang datanya sementara parameter lainnya dipertahankan pada nilai rata-
rata. Pendekatan ini memungkinkan identifikasi hubungan fungsional antara setiap parameter
dan emisi karbon, serta mengungkap nonlinearitas atau interaksi yang mungkin tidak terlihat

dari analisis korelasi sederhana.
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Gambar 5 Sensitivity Analysis

Plot sensitivitas untuk semen menunjukkan hubungan linear positif yang sangat kuat dan
konsisten dengan emisi karbon, mengkonfirmasi temuan dari analisis feature importance.
Gradien yang curam pada plot ini mengindikasikan bahwa setiap peningkatan 1 kg/m?
kandungan semen menghasilkan peningkatan emisi karbon yang signifikan, sekitar 0,82 kg
CO2/m? sesuai dengan faktor emisi semen yang digunakan dalam perhitungan. Hubungan yang
hampir sempurna ini menjelaskan mengapa semen mendominasi feature importance analysis,
karena variasi kandungan semen memiliki dampak langsung dan proporsional terhadap total
emisi. Dari perspektif optimasi desain campuran, temuan ini menegaskan bahwa reduksi
kandungan semen melalui substitusi dengan SCM merupakan strategi yang paling efektif untuk
menurunkan jejak karbon beton. Setiap kilogram semen yang digantikan dengan SCM
berpotensi mengurangi emisi hingga 0,82 kg CO»/m?, tergantung pada material substitusi yang
digunakan.

Plot sensitivitas untuk parameter lainnya menunjukkan pola yang lebih datar dengan
gradien yang jauh lebih kecil, mengkonfirmasi kontribusi minimal mereka terhadap total emisi
karbon. Air, agregat kasar, dan agregat halus menunjukkan variasi emisi yang sangat kecil (<
5 kg CO2/m?) di seluruh rentang nilai mereka, konsisten dengan faktor emisi yang sangat

rendah dari material-material ini. Parameter SCM (fly ash, silica fume, dan GGBFS)
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menunjukkan pola yang menarik di mana meskipun kontribusi langsung mereka terhadap emisi
relatif kecil (karena faktor emisi produksi SCM yang rendah), peran utama mereka dalam
mengurangi emisi adalah melalui substitusi semen. Plot sensitivitas untuk superplasticizer
menunjukkan gradien yang sedikit lebih curam dibandingkan dengan agregat dan air,
mencerminkan faktor emisi SP yang lebih tinggi (0,72 kg CO2/kg), namun dampaknya terhadap
total emisi tetap minimal karena kandungan SP dalam campuran biasanya sangat kecil (< 2%

dari berat total bahan pengikat).
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BAB V
KESIMPULAN

A. Kesimpulan dan Saran

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediktif berbasis pembelajaran mesin
yang mampu memperkirakan jejak karbon beton campuran SCM dengan tingkat akurasi sangat
tinggi berdasarkan komposisi materialnya. Keempat algoritma yang diuji (SVR, RFR, DTR,
dan GBR) menunjukkan performa prediksi yang luar biasa dengan koefisien determinasi (R?)
melebihi 0,998, melampaui target awal penelitian (R? > 0,95). Model Gradient Boosting
Regression (GBR) menunjukkan performa terbaik dengan R? = 0,9996, RMSE = 1,7452 kg
CO2/m?, dan MAE = 1,2779 kg CO2/m?, yang merepresentasikan error prediksi rata-rata kurang
dari 0,5% dari nilai aktual emisi karbon. Stabilitas dan robustness model dikonfirmasi melalui
analisis cross-validation 5-lipat yang menunjukkan konsistensi performa sangat tinggi di
seluruh partisi data (Mean R? = 0,9995 dengan deviasi standar hanya 0,0003 untuk GBR).

Analisis feature importance dan sensitivitas memberikan wawasan fundamental tentang
faktor-faktor yang menentukan jejak karbon beton berbasis SCM. Semen diidentifikasi secara
konsisten sebagai faktor dominan dengan kontribusi lebih dari 99,8% terhadap prediksi emisi
karbon, mengkonfirmasi prinsip dasar dalam analisis LCA beton bahwa produksi semen
Portland bertanggung jawab atas mayoritas emisi. Analisis sensitivitas menunjukkan hubungan
linear yang sangat kuat antara kandungan semen dan total emisi (gradien sekitar 0,82 kg CO-
per kg semen), sementara komponen lain seperti agregat, air, dan SCM menunjukkan pengaruh
yang jauh lebih kecil. Temuan ini memiliki implikasi praktis yang jelas: strategi reduksi emisi
yang paling efektif harus berfokus pada minimasi kandungan semen melalui substitusi dengan
SCM yang memiliki faktor emisi lebih rendah. Model yang dikembangkan dapat memberikan
estimasi jejak karbon secara instan dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi (error < 1,3 kg
CO2/m?), memungkinkan insinyur sipil dan perancang beton untuk melakukan eksplorasi
sistematis terhadap berbagai skenario substitusi SCM pada tahap desain awal tanpa
memerlukan analisis Life Cycle Assessment (LCA) yang komprehensif dan memakan waktu.

Meskipun penelitian ini menghasilkan model prediktif dengan akurasi sangat tinggi,
terdapat beberapa limitasi yang perlu diakui dan menjadi dasar untuk penelitian lanjutan.
Pertama, model dikembangkan menggunakan faktor emisi dari basis data generik (Ecoinvent
dan ICE Database) yang mungkin tidak sepenuhnya merepresentasikan kondisi lokal spesifik,
sehingga penelitian lanjutan direkomendasikan untuk mengembangkan model spesifik regional
dengan kolaborasi produsen beton lokal untuk memperoleh data faktor emisi aktual. Kedua,
penelitian ini terbatas pada analisis cradle-to-gate (A1-A3), sehingga perluasan cakupan
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menjadi cradle-to-grave atau cradle-to-cradle dengan teknik Life Cycle Impact Assessment
(LCIA) komprehensif sangat direkomendasikan untuk mempertimbangkan kategori dampak
lingkungan lainnya seperti eutrofikasi, acidifikasi, dan deplesi sumber daya. Ketiga,
pengembangan model multi-output yang dapat memprediksi secara simultan jejak karbon dan
properti mekanis beton akan memungkinkan optimasi multi-objektif yang lebih komprehensif
menggunakan Pareto optimization atau algoritma lanjutan seperti Genetic Algorithm dan
Bayesian Optimization. Keempat, eksplorasi arsitektur deep learning yang lebih canggih
seperti Neural Architecture Search atau Transformer-based models dapat mengungkap pola
non-linear yang lebih kompleks, sementara teknik transfer learning dapat mengadaptasi model
global ke konteks lokal dengan data terbatas. Kelima, integrasi model prediktif ke dalam sistem
pendukung keputusan berbasis web atau aplikasi mobile dengan antarmuka user-friendly akan
meningkatkan aksesibilitas dan mendorong adopsi yang lebih luas oleh praktisi industri.
Terakhir, penelitian interdisipliner yang mengintegrasikan aspek ekonomi (analisis biaya
siklus hidup), sosial (penerimaan masyarakat, kesehatan dan keselamatan), dan teknis
(durabilitas jangka panjang) akan memberikan perspektif yang lebih komprehensif tentang
keberlanjutan beton berbasis SCM dan mendukung transisi menuju praktik konstruksi yang

selaras dengan target net-zero emissions global pada tahun 2050.
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