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Abstrak

Keakuratan prakiraan beban listrik harian di sektor industri memegang peranan dalam
penghematan energi listrik. Penghematan energi listrik dapat dilakukan dengan pengaturan
operasional industri berdasarkan laporan prakiraan beban listrik listrik tersbut. Salah satu
metode yang berhasil di dalam prediksi beban listrik adalah Suppor Vector Machine dengan
berbagai macam fungsi Kernel yang mendukungnya. Penelitian ini bertujuan menganalisis
akurasi sistem peramalan beban listrik harian yang diterapkan pada sektor industri
menggunakan Support Vector Machine (SVM) dengan fungsi Kernel Gaussian RBF. Data
penelitian ini merupakan data beban listrik harian pada salah satu industri farmasi terkemuka
di Indonesia, yaitu PT. Phapros Indonesia selama tahun 2014. Untuk mendukung keakuratan
penelitian ini, parameter data latih SVM tidak hanya berasal dari data times series beban
listrik, tetapi juga berasal dari data kapasitas produksi dan jenis hari kerja.

Kata kunci: support vector machine, fungsi kernel, gaussian RBF, peramalan beban listrik

harian, nilai error prediksi, MAPE

PENDAHULUAN
Ditinjau dari sudut pandang ekonomi, energi
listrik merupakan salah satu faktor terbesar

yang  berpengaruh  dalam  pertumbuhan
ekonomi. Untuk mendukung pertumbuhan
ekonomi yang berkelanjutan di masa

mendatang, prakiraan beban listrik menjadi
suatu hal yang harus diperhatikan (Hsu dkk,
2003). Suatu prakiraan beban listrik yang akurat
merupakan alat yang sangat penting dalam hal
pendukung keputusan di bidang energi listrik
(Hahn dkk, 2009). Keakuratan prakiraan beban
listrik menjadi kunci dalam perencanaan sistem
tenaga listrik. Hal ini digunakan sebagai alat
untuk menentukan jadwal waktu perawatan
sistem tenaga listrik, pembangunan fasilitas
pembangkitan baru, perencanaan pembelian
mesin-mesin pembangkit baru, dan
pengembangan sistem transmisi dan distribusi
tenaga listrik (Al-Hamadi, 2005).

Terdapat beberapa pendekatan yang dapat
digunakan di dalam prakiraan beban listrik,
antara lain yaitu metode regresi dan time series
klasik dan metode kecerdasan buatan. Salah
satu metode Kkecerdasan buatan yang sering
digunakan dan terkenal yaitu metode jaringan
syaraf tiruan (ANN), sedangkan metode
kecerdasan buatan yang relatif baru yaitu
metode support vector machine (SVM) (Hahn,
2009).

Support vector machine (SVM) merupakan
salah satu algoritma Machine learning yang
paling populer untuk klasifikasi dan regresi
(Maali dkk, 2013). Selama dekade terakhir,
SVM menjadi metode yang kuat untuk pola
klasifikasi dan regresi, memiliki tingkat
keberhasilan yang tinggi saat diterapkan di
berbagai bidang (Qi dkk, 2013). Sehingga
banyak dari kalangan komunitas Machine
learning berminat untuk mempelajari dan
mengembangkan SVM karena kinerjanya yang

sangat baik dalam berbagai masalah
pembelajaran (Ceperic dkk, 2012).
METODOLOGI
Konsep SVM

Konsep SVM dapat dijelaskan secara

sederhana sebagai usaha mencari hyperplane
terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua
buah kelas pada input space (Vapnik, 1999).
Hyperplane pemisah terbaik antara kedua kelas
dapat ditemukan dengan mengukur margin
hyperplane tersebut dan mencari titik
maksimalnya. Margin merupakan jarak antara
hyperplane tersebut dengan data terdekat dari
masing-masing kelas. Subset data training set
yang paling dekat ini disebut sebagai support
vector. Upaya mencari lokasi hyperplane
optimal ini merupakan inti dari proses
pembelajaran pada SVM (Cristiani, 2000).
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Diasumsikan kedua class —1 dan +1 dapat
terpisah secara sempurna oleh hyperplane
berdimensi d, yang didefinisikan :

wex+ (1)

Sebuah pola yang termasuk kelas -1
(sampel negatif) dapat dirumuskan sebagai pola
yang memenuhi pertidaksamaan :

w-x; +b 2)

Sebuah pola yang termasuk kelas +1

(sampel positif) dapat dirumuskan sebagai pola
yang memenuhi pertidaksamaan :

w-x; +b (3)

Margin terbesar dapat ditemukan dengan
memaksimalkan nilai jarak antara hyperplane
dan titik terdekatnya. Hal ini dapat dirumuskan

sebagai Quadratic Programming (QP)

problem, yaitu mencari titik minimal persamaan

(4), dengan  memperhatikan  constraint
persamaan (5).

mint{w) = ;1| (4)

(X w+b)—1= ®)

Problem ini dapat dipecahkan dengan

berbagai teknik komputasi, di antaranya

Lagrange multiplier sebagaimana ditunjukkan
pada persamaan (6).

1 Bl 1
LW, b,@) = [W? — oy o (e (-

w) +b)—1)

(6)
Fungsi Kernel
Pada umumnya masalah dalam domain
dunia nyata (real world problem) jarang yang
bersifat linear separable dan kebanyakan
bersifat non linear. Untuk menyelesaikan
permasalahan non linear, SVM dimodifikasi
dengan memasukkan fungsi Kernel. Dalam non
linear SVM, pertama-tama data dipetakan oleh
fungsi ke ruang vektor yang berdimensi lebih
tinggi. Pada ruang vektor yang baru ini,
hyperplane yang memisahkan kedua Kkelas
tersebut dapat dikonstruksikan. Hal ini sejalan
dengan teori Cover yang menyatakan “Jika
suatu transformasi bersifat non linear dan
dimensi dari feature space cukup tinggi, maka
data pada input space dapat dipetakan ke
feature space yang baru, di mana pola-pola
tersebut pada probabilitas tinggi  dapat
dipisahkan secara linear” (Smola,2004).

Kernel Trick, yang dirumuskan :
K(%,%;) = @(x)- ¢ (7)

Kernel  trick  memberikan  berbagai
kemudahan, karena dalam proses pembelajaran
SVM, untuk menentukan support vector, dan
hanya cukup mengetahui fungsi Kernel yang
dipakai, dan tidak perlu mengetahui wujud dari
fungsi non linear. Berbagai jenis fungsi Kernel
dikenal, sebagaimana dirangkumkan pada Tabel
1.

Selanjutnya hasil Kklasifikasi dari data
diperoleh dari persamaan berikut :

f{@(ﬂ} =w.o( (8)
fle@)=_
E?::L,i"[E_'-;'V ai}"i@(}}- @(xt} + b

(9)
f(e(®) =B,z eqpay:KExx  (10)
Persamaan di atas dimaksudkan dengan
subset dari training set yang terpilih sebagai
support vector, dengan kata lain data yang
berkorespondensi.

Tabel 1. Jenis Fungsi Kernel

Jenis Kemel Definisi

I"nl_\nmm;ul K(f,,fi) = K(f,.f‘ & 1)"

‘ K(%.%5) = L'Xp(-M)

20%

Gausian

Sigmoid K(%,%) = ((lllh(;lf..f/ﬁj

Koefisien Korelasi Pearson’s (r)

Rumus koefisien korelasi Pearson’s (r)
digunakan pada analisis korelasi sederhana
untuk  variabel interval/rasio dengan
variabel/rasio. Koefisien Korelasi Pearson’s (r)
dirumuskan sebagai berikut (Misbahuddin dkk,
2013).

nLXY—(Zx)EY]

"= JInExE—(Ex)][nXv¥e- (11)

Keterangan :

r = koefisien korelasi Pearson’s
n = jumlah variabel

X = variabel bebas

Y = variabel terikat
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Implementasi Program

Tahapan implementasi program atau coding
merupakan langkah menterjemahkan logika
diagram alir ke dalam program Matlab R2012.
Diagram alir peramalaan beban listrik dengan
Support Vector Machine diperlihatkan pada

Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram Alir

Data Penelitian

Data penelitian analisis akurasi support
vector machine dengan fungsi Kernel Gaussian
RBF untuk prakiraan beban listrik pada sektor
industri ini menggunakan data yang bersumber
dari PT. Phapros Indonesia, yang beralamat di
JI. Simongan No. 131 Semarang. Perusahaan ini
merupakan sebuah industri farmasi yang
menghasilkan  obat-obatan dalam  bentuk
padatan dan cair. Variabel data yang digunakan
sebagai input vektor x, adalah data time series
dari :

1. Beban listrik harian (MWHh)

2. Kapasitas produksi industri (KG)

3. Hari kerja dan hari libur

HASIL DAN PEMBAHASAN

Jumlah waktu pelatihan SVM ini dibuat
secara Vvariasi, dari satu bulan sampai sebelas
bulan. Sedangkan waktu prakiraan dibuat
dengan data kelompok selama satu bulan waktu
prakiraan. Rentang waktu antara data pelatihan
dan data validasi mempunyai jarak satu minggu
untuk hari yang sama.

Hasil prediksi beban listrik pada sektor
industri menggunakan SVM berdasarkan fungsi
Kernel Gaussian RBF diperoleh nilai MAPE
terkecil 2,63% dengan menggunakan waktu
pelatihan SVM selama 8 bulan.

Pengaruh Rentang Waktu Pelatihan
Terhadap Error

Pengaruh rentang waktu pelatihan terhadap
error ditentukan dengan menghitung nilai
koefisien korelasi Pearson’s (r), seperti pada
Tabel 2

Tabel 2. Perhitungan Koefisien Korelasi

Pearson’s Pengaruh Rentang Waktu
Pelatihan
No | x Y X Y [ xv
1 31 4,75 961 [ 2256 | 14725
2 o s66| 3481 3204 33304
3 90| 656 s100| 4303| 59040
4 120 593 14400 35,16 711,60
5 151 5§92 22801 15,05 [ 80392
] 181 38¢ 31761 15,13 704,09
7 212 5,06 944 25,60 107272
8 243 | 263 s9049| 692 63909
Jumlah | 1087 | 4040 | 186497 | 21550 | 500301

Uji korelasi dilakukan terhadap variabel X
yang merupakan lama waktu pelatihan (jumlah
hari) dan variabel Y yang merupakan nilai
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MAPE (%) berdasarkan prediksi dengan
metode SVM berdasarkan fungsi Kernel
Gaussian RBF. Perhitungan nilai koefisien

Pearson’s (r) dari hasil prakiraan dengan fungsi
Kernel Gaussian RBF diperlihatkan pada Tabel
2. Berdasarkan tabel 2, nilai koefisien Pearson
di hitung sebagai berikut :

REXY - (ENEY)
JREX - ERIE Y - @]

=

B (8)(5.093,01) — (1.087)(40,40) _ —3.170,72

T 533824

\;[(8)(186.49?] — (1.087)%][[(8)(215,50) — (40,407]]

r=-0,593

Nilai koefisien korelasi Pearson’s r = -0,593
memberikan arti bahwa antara lama waktu
pelatihan dengan nilai MAPE yang didapatkan
dalam prakiraan SVM terdapat hubungan
negatif dengan kekuatan hubungan yang
sedang. Artinya, jika waktu pelatihan semakin
lama, maka nilai MAPE akan semakin kecil.

Pengaruh Rentang Waktu Prakiraan Ke
Depan Terhadap Error

Pengaruh rentang waktu prakiraan ke depan
terhadap error ditentukan dengan menghitung
nilai koefisien korelasi Pearson’s. Uji korelasi
dilakukan terhadap variabel X yaitu lama waktu
prakiraan ke depan (jumlah hari) dan variabel Y
yang merupakan nilai MAPE (%) seeprti yang
ditunjukkan pada tabel tiga 3. Berdasarkan tabel
3, nilai koefisien Pearson di hitung sebagai
berikut :

nh XY —(EXIEY)
Nf[n:}:f — [T Y - (1]

(30)(135246) — (465)(75,30)

=

3884,61
T 2051180

1.'f[l[aclju[r_mssj — (465)*][[(30)(415.51) — (78,50)7]]

r=0,18%4

Tabel 3. Perhitungn Koefisien Korelasi
Pearson’s Pengaruh Rentang Waktu
Prakiraan Ke Depan
No | X 1 Y [ x* | y? 1 XY
| | | | 0,00 | i | 0,00 | 000
| 3| 0.0 | i | LA 000
i 7] 13.5 11,03
0.00 |16 0,00 000
0,56 2 031
1,61 ¢ 260
9,36 1R 785 | 5
067 ol 0,45 |
( 8l Al | 3
10 | m. lﬂz». ll.4-‘ .‘i*. 15,64
no | 1| 0,66 | 121 | 044 2
2| 12 | 0.68 | 144 0,46 | 814
| | 13 025 | 169 | 006 | 32
4 11: hi:: |‘".r: "\_].4: 119.76
15 1 1,25 225 1,57 18,81
16 [ 1,46 256 2,14 SR
17 73 I 239 ‘ A5 16,40
1% 18 1o £y | | 6,00 1.7
19 19 74 361 | 5,98 7105
% 0 14 300 | 102 142 8¢
1 | 0 2] | 7,30 6,76
1,93 | 3| 7 12,36
2 529 | 393 134
) | J 576 0.59 $ .46
1.4 62 20 64
26 | 26 ] 0.1l | 676 | 001 | 289
| | 0,25 | 729 | 0,06 |
.'N' 'i_'. 'i-l' "\Sl' J04 88
‘ [ 841 | 28,00 | 143 36
R | 30 | 316 | 900 | 10,00 | M4BT
Jumlah | 65| TR0 0as5|  41551| 13246

Tabel 3. merupakan Tabel Perhitungan nilai
koefisien korelasi Pearson’s yang dilakukan
untuk nilai MAPE terkecil dari hasil penelitian,
yaitu hasil prakiraan yang menggunakan fungsi
Kernel Gausian RBF dengan waktu pelatihan 8
bulan. Nilai koefisien korelasi Pearson’s r =
0,1894 memberikan arti bahwa antara lama
waktu prakiraan ke depan dengan nilai error
yang didapatkan dalam prakiraan SVM terdapat
hubungan positif yang rendah atau lemah.
Artinya, jika waktu prakiraan semakin lama,
maka nilai error akan semakin besar.

KESIMPULAN
Penelitian ini

sebagai berikut:

1. Pada prakiraan yang menggunakan metode
SVM dengan fungsi Kernel Gaussian RBF,
rentang waktu pelatihan mempengaruhi
error hasil prakiraan, semakin lama waktu
pelatihan SVM maka nilai error prakiraan
semakin kecil.

2. Rentang waktu prakiraan ke depan pada
prakiraan menggunakan metode SVM
dengan fungsi Kernel Gaussian RBF

menghasilkan kesimpulan
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mempengaruhi  error hasil  prakiraan,
semakin lama waktu prakiraan ke depan
maka nilai error prakiraan semakin besar
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