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Abstrak

Saat ini kebutuhan yang sangat penting untuk dipenuhi agar berlangsungnya berbagai macam kegiatan sehari-
hari adalah bahan bakar minyak. Jika terjadi keterbatasan dalam memenuhi kebutuhan bahan bakar minyak dapat
mengakibatkan kegiatan produksi, distribusi dan konsumsi menjadi terlambat. Hal tersebut bisa mengakibatkan
terjadinya demand for oil yang meningkat, harga minyak internasional menjadi berubah-ubah dan gas dalam
negeri yang melambung tinggi. Dengan melakukan peramalan konsumsi bahan bakar minyak akan sangat berguna
untuk kelangsungan kegiatan sehari-hari dari berbagai sektor dan menghindari adanya kesenjangan negative
antara jumlah produksi dan konsumsi bahan bakar minyak. Banyak metode peramalan yang telah digunakan untuk
meramalkan data yang bersifat non linier seperti Support Vector Regression (SVR) yang terbukti pada beberapa
kasus peramalan dapat memberikan hasil peramalan yang baik, seperti pada peramalan konsumsi energi harian
dan peramalan kebutuhan bahan bakar premium. Namun, untuk hasil yang lebih optimal dapat digunakan metode
optimasi seperti Hybrid Algoritma Genetika. Penelitian mengenai penggunaan metode optimasi Hybrid Algoritma
Genetika untuk peramalan menggunakan SVR pernah digunakan pada peramalan beban listrik dan terbukti
metode tersebut dapat menghasilkan nilai error yang kecil. Sesuai dengan hasil pengujian yang dilakukan
menggunakan data yang didapatkan dari website www.bp.com berupa jumlah konsumsi BBM di Indonesia dari
tahun 1965-2014, metode SVR yang dioptimasi dengan HGA dapat menghasilkan MAPE yang berkisar antara
3.64 hingga 4.65.

Kata Kunci : Bahan bakar minyak, SVR, HGA, MAPE.

Abstract

Currently the most important thing to accomplish daily activities is fuel oil. If there are some trouble related
fuel oil needs, it can affect production, distribution, and consumption. This kind of trouble can result in demand
for oil increased, the international oil prices become volatile and domestic gas soared. By forecasting the
consumption of fuel oil will be really useful for daily activities in various sectors and avoid the negative gap
between the production and consumption of fuel oil. There are so many forecasting methods that have been used
to predict non-linear data such as Support Vector Regression (SVR) which is proven a good result in some
forecasting cases like daily energy consumption forecasting and premium fuel needs prediction. However,
optimization methods can be used for more optimal result such as Hybrid Genetic Algorithm. Hybrid Genetic
Algorithm optimization for forecasting using the SVR has been used in electric load forecasting research and
produce a small error value. According to the result of testing performance using fuel oil consumption data 1965-
2014 from www.bp.com, SVR methods with HGA optimization can produce MAPE between 3.64 to 4.65.
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1. PENDAHULUAN

Bahan bakar minyak merupakan salah satu
kebutuhan yang sangat penting untuk menjalankan
berbagai macam aktivitas dalam kehidupan sehari-
hari. Banyaknya masyarakat yang telah membeli
kendaraan untuk menunjang aktivitas mereka
mengakibatkan cadangan jumlah produksi bahan
bakar minyak menjadi menipis. Pertamina telah
mengimpor minyak pada harga internasional dan
menjual pada konsumen dengan harga bersubsidi,
jika terjadi keterbatasan dalam memenuhi
kebutuhan ~ bahan  bakar  minyak  dapat
mengakibatkan kegiatan produksi, distribusi dan
konsumsi menjadi terlambat. Hal tersebut bisa
mengakibatkan terjadinya demand for oil yang
meningkat, harga minyak internasional menjadi
berubah-ubah dan gas dalam negeri yang
melambung tinggi™. Menurut data dari Statistical
Review of World Energy 2015, jumlah produksi
minyak di Indonesia beberapa tahun terakhir
mengalami penurunan dari tahun 2010 sebesar
1003.01758575342  barrels, = 2011  sebesar
952.284732613698, hingga 2014  sebesar
852.267507441095. Sedangkan jumlah konsumsi
minyak di Indonesia beberapa bulan terakhir
mengalami peningkatan dari tahun 2008 hingga
2014.

Berdasarkan penjelasan mengenai jumlah
produksi dan jumlah konsumsi minyak di Indonesia,
bisa dikatakan bahwa Indonesia saat ini mengalami
kesenjangan negatif yakni jumlah konsumsi minyak
lebih tinggi daripada jumlah produksi minyak.
Sumber energi terbarukan yang ada di Indonesia
seperti biodiesel dari tanaman jarak pagar dapat
dimanfaatkan untuk mengurangi jumlah konsumsi
bahan bakar minyak di Indonesia. Namun, sumber
energi tersebut mengakibatkan adanya penumpukan
CO; yang akan meningkatkan temperatur udara
bumi. Selain itu, dengan meningkatkan harga BBM
untuk mengurangi jumlah  konsumsi BBM
mengakibatkan kendala ekonomi bagi masyarakat
miskin. Oleh karena itu, seiring dengan berlakunya
kebijakan mengenai bahan bakar baru dan kenaikan
harga BBM, hendaknya dibuat sebuah pemodelan
untuk peramalan jumlah konsumsi BBM di
Indonesia. Hal ini bertujuan agar masyarakat dan
pemerintah  mampu menyeimbangkan jumlah
produksi BBM, jumlah konsumsi BBM, produksi
bahan bakar baru, maupun kenaikan harga BBM.

Penelitian yang terkait dengan metode Support
Vector Regression dan Hybrid Algoritma Genetika
telah dilakukan oleh Chih-Hung Wu (2009).
Penelitian tersebut terfokus pada pendekatan metode
yang digunakan yakni penggabungan antara metode
HGA-SVR dalam melakukan peramalan. Hasil yang
didapatkan dari penelitian tersebut adalah
perbandingan nilai root mean square error (RMSE)
metode GA-SVR dan HGA-SVR yakni 9.46 : 7.73.
Nilai RMSE yang dihasilkan menunjukkan bahwa

peramalan  menggunakan HGA-SVR dapan
menghasilkan nilai error rate peramalan yang
rendahf?! 51,

Berdasarkan pada penelitian yang
menggunakan metode HGA-SVR yang
mendapatkan hasil terbaik, maka sebuah sistem
peramalan akan dirancang menggunakan HGA-
SVR dengan objek konsumsi BBM. Penggunaan
metode Support Vector Regression pada penelitian
ini didasarkan pada kemampuannya dalam
menangani data dimensi tinggi pada fase training
dan memiliki keakuratan yang tinggi®!l, Metode
HGA digunakan karena metode tersebut dapat
memberikan hasil yang optimum dan mengurangi
waktu dalam pencarian solusitl.

2. DASAR TEORI

2.1 Bahan Bakar Minyak

Bahan Bakar Minyak (BBM) merupakan salah satu
kebutuhan yang harus terpenuhi dalam kehidupan
sehari-hari baik rumah tangga ataupun dunia Kkerja.
Seiring dengan meningkatnya aktivitas
pembangunan diberbagai sektor yang ditunjukkan
dengan peningkatan mobilitas barang maupun orang
mengakibatkan kebutuhan bahan bakar minyak terus
meningkat!®. Indonesia resmi menjadi negara
pengimpor minyak sejak tahun 2004. Hal ini
dikarenakan menurunnya tingkat produksi minyak
disatu sisi sementara disisi lainnya tingkat konsumsi
minyak terus meningkat yang ditunjukkan pada
Gambar 1. Salah satu produk bahan bakar minyak
(BBM) vyang paling krusial adalah premium.
Premium merupakan satu dari tiga produk bahan
bakar bersubsidi yang paling banyak diminati oleh
masyarakat(.,

Grafik Perbandingan Konsumsi dan

Produksi

1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200
0

N o A ~NOMUOWVUONWLASTISNOmM

O O MNNIMNSNIMN00 00 0000 OO O O O o

A OO OO OO OO o oo OO OO O

™ = e e e AN AN AN NN

emgum |umlah Konsumsi  essCsss Jumlah Produksi

Gambar 1 Grafik Perbandingan Konsumsi dan
Produksi

2.2 Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR) adalah
sebuah model nonlinier yang digunakan untuk
menyelesaikan  permasalahan  regresi.  Proses



pelatihan SVR mirip dengan memecahkan masalah
pemrograman kuadratik linier terkendala yang
menyediakan nilai optimal yang unik dan tidak ada
masalah minimum lokal®l. Berikut merupakan
langkah — langkah metode sekuensial SVR:

1. Inisialisasi ¢, =0, ai* =0. Kemudian
dilakukan perhitungan matriks hessian yang
ditunjukkan pada Persamaan 1.

R]; =K(x, x;)+2° )

[ J ...............................
2. Untuk masing-masing data  training

I, J :l, ....... ,I : Iakukan
2.1Hitung nilai error menggunakan Persamaan 2.

|
Ei =Y _Z(a; _aj)RiJ'
AN 4 2)

2.2Hitung 5¢; dan 54 menggunakan Persamaan 3
dan Persamaan 4.

S, =min{max[ y(E; —&),—; 1,C - } 3)
oa, =mi{max[y(-E, —¢),—¢, 1,C—«; } 4)

2.3 Update nilai ¢; dan a'i*dengan Persamaan 5
dan 6.

S DR A (6)

3.Jika proses telah mencapai pada iterasi yang
telah ditentukan, maka algoritma selesai. Jika
tidak maka ulangi langkah kedua.

4.Lakukan pengujian fungsi regresi seperti yang
telah dijelaskan pada Persamaan 7.

0= Y(@] - )(K (5.0 + 2).

........... (7
5. Selesai.
Keterangan :
R;j = merupakan matriks kernel.
E; = merupakan nilai error ke-i.
Vi = merupakan nilai aktual data latih.
y = merupakan learning rate.
dai = merupakan variabel slack.
da; = merupakan variabel slack.
a;, af =merupakan suatu nilai Lagrange Multiplier
C = merupakan nilai kompleksitas.
£ = merupakan nilai deviasi
A = variabel set untuk data training
X; = merupakan data ke-i
X; = merupakan data ke-j

2.3 Metode Kernel

Metode kernel merupakan sebuah teknik yang
bisa digunakan untuk membangun sebuah fitur-fitur
untuk permasalahan nonlinier yakni memetakan
input space dan feature spacel®. Metode kernel yang
sering digunakan adalah[*:

e Radial Basis Function (RBF) kernel.
Perhitungan kernel RBF akan dijabarkan pada
Persamaan 8.

2
[ —x]

k(X,X;) =exp| — 5
Dimana ¢ merupakan varian gaussian kernel.

o Polinomial kernel.
Rumus perhitungan kernel polynomial akan
ditunjukkan pada Persamaan 9.

k(X)) =t/ x)* ©)

1777
Dimana d merupakan derajat polinomial, t
merupakan parameter polinomial.
e Linear kernel.
Persamaan 10 merupakan rumus yang
digunakaan pada Linear kernel.

K(X;, %) = X/ X

2.4 Hybrid Algotritma Genetika

Pada pemodelan hybrid algoritma genetika dan
support vector regression yang diimplementasikan
menggunakan metode seleksi elitism. Pada metode
seleksi elitism dapat menghasilkan kromosom yang
bisa  digunakan untuk generasi selanjutnya
ditempatkan di proses perkawinan pada proses
crossover dan mutasi. Setelah kromosom pasangan
dipilih, satu atau lebih posisi kromosom akan dipilih
secara acak untuk diproses lagi. Kromosom yang
baru akan dikombinasikan dengan kromosom yang
sudah terbentuk sebelumnya untuk menjadi generasi
yang baru. Metode crossover yang digunakan adalah
adewuya’s ~ crossover yang disajikan pada
Persamaan 11, 12, dan 13[4,

old

X2 =%y, X yernes ,xln}’
Id

X, =t XgpresooXonf (11)
Perubahan jarak dekat :
X new Xo|d +O_(Xo|d —X old)

1 \ 1 1 2
inew _ X gld _ O'(XlOId _ X 2oId) (12)
Perubahan jarak jauh :
X," = XM 4 X3 — X,
inew — X;Id _ O'(X ;)Id _ Xlold) (13)

Id Id AN
XlO dan X20 merupakan representasi dari

aM-a new
nilai kromosom sebelum proses crossover. X,

dan X,"*" merupakan representasi nilai kromosom
baru yang telah mengalami proses crossover.
Sedangkan o merepresentasikan bilangan acak
dengan batas (0,1).

Proses mutasi lanjutan dari crossover akan
menunjukkan apakah kromosom tersebut harus



dimutasi atau tidak untuk generasi yang selanjutnya.
Mutasi dalam model ini disajikan pada Persamaan
14, 15, dan 16[5:

X old 8 {Xl’ X2 P aeeas 1Xn ....................... (14)
Xl?ew - LBk +rx (UBk » I—Bk) _______ (15)
X new _ {Xl’ X2 , X;e""’ ______ ’Xn} lllllllllllll (16)

Dimana N merupakan banyak parameter, r
merepresentasikan bilangan acak dengan batas (0,1),
dan K merupakan lokasi mutasi. Lower Bound (

LB) dan Upper Bound (UB) merupakan
parameter batas bawah dan batas atas. Sedangkan

untuk LB, dan UB, merupakan parameter batas
bawah dan batas atas pada lokasi K .

2.5Nomalisasi Data dan Denormalisasi Data

Proses preprocessing data yang dilakukan pada
Peramalan konsumsi BBM berupa normalisasi data.
Hal ini bertujuan untuk standarisasi semua data yang
digunakan dalam perhitungan sehingga data berada
pada jarak tertentu™. Proses normalisasi yang
digunakan pada penelitian ini adalah Min-Max
normalization. Perhitungan Min-Max normalization
ditunjukan pada Persamaan 17:

X' = (X_Xmin)
Koax =Xein a7

Keterangan:

X' = Hasil normalisasi data yang nilainya
berkisar antara 0 dan 1

X = Nilai data yang akan dinormalisasi

Xmax = Nilai maksimum dari dataset yang
digunakan

Xmin = Nilai minimum dari dataset yang
digunakan

Sedangkan untuk proses denormalisasi data
adalah proses untuk mengembalikan nilai data
menjadi nilai riil (seperti keadaan sebelum
dinormalisasi) yaitu dengan mencari nilai X . Proses
pencarian nilai X dapat dijabarkan melalui
Persamaan 18 yang merupakan reverse dari
Persamaan 17.

X= (X ><(Xmax ~ Xmin)) * Xoin (18)

2.6 Nilai Evaluasi

Nilai evaluasi yang digunakan adalah Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) karena MAPE
tetap mempertahankan konvergen selama evolusi
generasill. Untuk rentang nilai MAPE adalah

0 <MAPE < +o0 1, Penjabaran rumus MAPE
akan dijelaskan pada Persamaan 19.

) _lelyi—yil
— %l % 0
MAPE - 9i 100/0””(19)

Sedangkan penjabaran rumus dari nilai fitness
ditunjukkan pada Persamaan 20.

fitness = ———
LN L= VA N e (20)
Keterangan:
9, = Nilai aktual
Vi = Nilai ramal

3. METODOLOGI PENELITIAAN
Tahapan penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2.
Diagram Alir Metode Penelitian seperti berikut ini :

Studi Literatur

y

Analisa Kebutuhan Sistem

y

Pengumpulan Data

A 4

Perancangan Sistem

|

Implementasi Sistem

}

Pengujian dan Analisis Sistem

l

Penarikan Kesimpulan

Gambar 2 Diagram Alir Tahapan Penelitian

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder yang didapatkan melalui
website www.bp.com. Data tersebut berupa jumlah
konsumsi BBM di seluruh dunia pada tahun 1965-
2014, namun pada penelitian ini yang digunakan
adalah jumlah konsumsi BBM yang ada di Indonesia
saja.

4. PERANCANGAN SISTEM

Peramalan konsumsi BBM dilakukan dengan
membentuk model regresi, yang kemudian diuji
untuk mendapatkan nilai error rate. Langkah awal
yang dilakukan adalah inisialisasi parameter metode
SVR yang digunakan sebagai metode regresi pada
penelitian ini, setelah itu melakukan normalisasi
data yang digunakan, setelah proses normalisasi
untuk fase training, metode regresi ada di dalam
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metode HGA, dimana HGA berfungsi sebagai
metode optimasi yang menghasilkan parameter —
parameter yang digunakan pada SVR. Setelah
mencapai  maksimum iterasi pada HGA,
didapatkanlah best parent untuk data training yang
diramalkan. Partikel yang berisi parameter terbaik
tersebut akan digunakan untuk meramalkan data
testing terpilih sehingga didapatkan hasil peramalan
dan nilai error untuk fase testing. Diagram alir
proses umum akan dijelaskan pada Gambar 3.

Inisialisasi data,
IterasiMax, KT, KP1,
KP2,A,y,dan C

v

| | Normalisasi Data | |

v

Optimasi Hybrid Algoritma
Genetika

!

| | Evaluasi Pelatihan SVR | |

A

batasGenerasi

| | Uji Testing SVR | |

v

Nilai Peramalan
Konsumsi BBM dan
Nilaj Error Rate

Gambar 3 Diagram Alir Proses Peramalan
Konsumsi BBM

Langkah 1:

Inisialisasi data yang akan diolah, parameter SVR,
dan parameter Hybrid Algoritma Genetika. Gambar
4 merupakan representasi kromosom yang
digunakan.

Integer GA Real-valued Genetic Algorithm
<+—> <«

v

KT, kpi kp2)l 2 | v | ¢

Gambar 4 Representasi Kromosom

Langkah 2:

Normalisasi data  menggunakan  min-max
normalization.
Langkah 3:

Inisialisasi parent pada Hybrid Algoritma
Genetika. Pada Tabel 1 merupakan contoh
inisialisasi parent yang digunakan.

Tabel 1 Inisialisasi parent

2 0.7282 0.0289 0.1953 0.806 0.1512

Langkah 4:

Proses reproduksi diantaranya crossover dan
mutasi.
Langkah 5:

Evaluasi nilai fitness dengan training pada SVR.
Langkah 6:

Seleksi.

Langkah 7:

Setelah HGA mencapai batas generasi, best
parent yang didapatkan digunakan untuk melakukan
testing pada SVR.

Langkah 8:

Lakukan perhitungan error rate setelah

mendapatkan hasil peramalan.

5. IMPLEMENTASI
5.1 Halaman Training Data

Halaman proses taining digunakan untuk
memasukkan inputan parameter Algoritma SVR dan
HGA, batas — batas parameter yang digunakan, serta
perolehan hasil peramalan yang telah diproses.
Halaman training data dapat dilihat pada Gambar 5.

& - X
PERAMALAN KONSUMSI BAHAN BAKAR MINYAK DI INDONESIA
DENGAN MENGGUNAKAN HYBRID ALGORITMA GENETIKA DAN SUPPORT VECTOR REGRESSION

Parameter
Proses Training
Merasi SIR Rl ——

_| Dataswal | Hasil Peramaian | Parameter Terbaik
Generasi HGA

Tahun Jumiah Konsumsi
PopSize

Crossover Rate
Mutation Rate

Range Parameter
KT 0 -2
kP

KP2

MAPE Proses Testing

Gambar 5 Halaman Training Data

5.2 Halaman Testing Data

Halaman proses testing digunakan untuk
memasukkan nilai parameter yang optimal serta
untuk mendapatkan hasil peramalan.Halaman
testing data dapat dilihat pada Gambar 6.

- X

PERAMALAN KONSUMSI BAHAN BAKAR MINYAK DI INDONESIA
DENGAN MENGGUNAKAN HYBRID ALGORITMA GENETIKA DAN SUPPORT VECTOR REGRESSION

Parameter
Proses Testing

Herasi SVR

Tahun

MAPE

Gambar 6 Halaman Testing Data



6. PENGUJIAN DAN ANALISIS
a. Pengujian Jumlah Iterasi SVR

Uji coba banyaknya jumlah iterasi SVR
digunakan untuk mengetahui jumlah iterasi yang
paling optimal pada SVR untuk memberikan hasil
peramalan yang paling baik. Uji coba SVR
digunakan 9 variasi iterasi diantaranya 10, 50, 100,
500, 1000, 5000, 10000, 50000 dan 100000.

Pengujian Jumlah Iterasi SVR

0.2049
0.2043
0.2037
0.2031
0.2025
0.2019
0.2013
0.2007
SR Y s %@0&@:@@0&&
S

Rerata Fitness

Jumlah Iterasi SVR

Gambar 7 Grafik Hasil Pengujian Iterasi SVR

Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 7 rerata fitness paling besar didapatkan pada
iterasi SVR 100000. Tentunya semakin banyak
iterasi SVR yang digunakan, nilai a dan a* yang
lebih baik dan menghasilkan nilai peramalan yang
baik. Namun semakin banyak jumlah iterasi maka
akan semakin lama waktu komputasinya.

b. Pengujian Jumlah Generasi HGA

Untuk pengujian pada jumlah generasi HGA
yang digunakan adalah 50, 65, 80, 95, 110, 125, 140,
155, dan 170. Berdasarkan grafik hasil pengujian
pada Gambar 8 didapatkan nilai paling optimal
untuk peramalan pada generasi sebanyak 140.
Semakin banyaknya generasi nilai fitness yang
dihasilkan akan cenderung sama sehingga terjadi
konvergensi, apabila terus dilakukan penambahan
generasi tidak akan menghasilkan solusi yang lebih
baik dan cenderung akan membuang waktu.

Pengujian Banyak Generasi

0.2040
0.2035
0.2030
0.2025
0.2020
0.2015
0.2010
0.2005
0.2000

Rerata Fitness

50 65 80 95 110 125 140 155 170

Banyak Generasi

Gambar 8 Grafik Uji Generasi HGA

c. Pengujian Ukuran Populasi Optimal

Untuk pengujian pada ukuran populasi optimal
yang digunakan adalah 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55,
60, 65 dan 70. Berdasarkan grafik hasil pengujian
pada Gambar 9 didapatkan nilai paling optimal
untuk peramalan pada populasi sebanyak 70 karena
pada ukuran populasi sebesar 70 dengan kelipatan 5
pada ukuran populasi selanjutnya tidak mengalami
kenaikan nilai rata-rata fitness dan cenderung stabil.

Jumlah  populasi berperangaruh  terhadap
perubahan nilai fitness, karena populasi tidak cukup
menyediakan jumlah sample untuk sebagian
hyperplane. Semakin besar ukuran populasi maka
akan menghasilkan nilai fitness semakin besar juga,
namun setelah batas tertentu (pada kasus ini sebesar
70) kenaikan yang didapatkan semakin tidak
signifikan.

Pengujian Ukuran Populasi

0.2035
0.2030
0.2025
0.2020
0.2015

Rerata Fitness

0.2010

0.2005
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

Ukuran Populasi

Gambar 9 Grafik Uji Populasi

d. Pengujian Crossover Rate

Untuk pengujian pada uji coba crossover rate
yang digunakan adalah 0 hingga 1 dengan kelipatan
0.1. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 10 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada crossover rate sebesar 0.4.
Crossover rate yang terlalu tinggi dapat
mengakibatkan algoritma genetika tidak mampu
memperluas area pencarian. Hal ini dapat
mengakibatkan kromosom yang dihasilkan pada
generasi berikutnya tidak mengalami kenaikan nilai
fitness.

Pengujian Crossover Rate
0.2100
0.2000
0.1900

0.1800

Rerata Fitness

0.1700

0.1600
0 0102030405060.70809 1

Crossover Rate

Gambar 10 Grafik Uji Crossover Rate



e. Pengujian Mutation Rate

Untuk pengujian pada uji coba mutation rate
yang digunakan adalah 0 hingga 1 dengan kelipatan
0.1. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 11 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada mutation rate sebesar 0.6. Mutation
rate yang terlalu tinggi dapat mengakibatkan
algoritma genetika akan bekerja seperti random
search dan tidak mampu mengeksplorasi daerah
pencarian secara efektif.

Pengujian Mutation Rate

0.2050
0.2040
0.2030
0.2020
0.2010

Rerata Fitness

0.2000

0.1990
0 0102030405060.70809 1

Mutation Rate

Gambar 11 Grafik Uji Mutation Rate

f. Pengujian Range Parameter KP1

Untuk pengujian pada nilai range parameter
yang digunakan 0.0001-10, 0.0001-100, 0.0001-
1000, 0.01-10, 0.01-100, 0.01-1000, 0-10, 0-100,
dan 0-1000. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 12 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada range 0.0001 - 1000. KP1
memberikan pengaruh terhadap polynomial kernel
sebagai parameter yang dapat memberikan pengaruh
meningkatkan kualitas data yang digunakan agar
mendapatkan nilai peramalan yang baik.
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Gambar 12 Grafik Uji Range Parameter KP1

g. Pengujian Range Parameter KP2

Untuk pengujian pada nilai range parameter
yang digunakan 0.0001-10, 0.0001-100, 0.0001-
1000, 0.01-10, 0.01-100, 0.01-1000, 0-10, 0-100,
dan 0-1000. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 13 didapatkan nilai paling optimal untuk

peramalan pada range 0-10. KP2  memberikan
pengaruh terhadap polynomial Kkernel sebagai
degree dan terhadap RBF kernel sebagai o . Degree
pada polynomial dapat meningkatkan fleksibilitas
pada batas deviasi yang berujung pada nilai error
rate yang dihasilkan. Sedangkan o menentukan
kedekatan antara 2 titik sehingga dapat menentukan
tingkat konsistensi terhadap batas deviasi. Nilai
degree dan o yang teralu besar bias mengakibatkan
sulitnya menemukan tingkat konsistensi terhadap
batas deviasi.
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Gambar 13 Grafik Uji Range Parameter KP2

h. Pengujian Range Parameter A

Untuk pengujian pada nilai range parameter
yang digunakan 0.0001-1, 0.0001-10, 0.0001-100,
0.001-1, 0.001-10, 0.001-100, 0.01-1, 0.01-10, dan
0.01-100. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 14 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada range 0.01 - 1. Semakin besar nilai
dari A akan memberikan nilai evaluasi yang baik
pada regresi, namun waktu komputasi yang
dibutuhkan akan lebih lama karena lambatnya
kecepatan konvergensi dan proses learning yang
kurang stabil. Hal ini dikarenakan pengaruh nilai A
dapat meningkatkan input space sehingga tidak akan
terjadi konvergensi dini dan menjaga proses learning
agar tetap stabil.
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Gambar 14 Grafik Uji Range Parameter A
i. Pengujian Range Parameter 7



Untuk pengujian pada nilai range parameter
yang digunakan 0.0001-10, 0.0001-100, 0.0001-
1000, 0.01-10, 0.01-100, 0.01-1000, 0-10, 0-100,
dan 0-1000. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 15 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada range O - 10. Semakin kecil nilai vy,
maka proses learning akan berlangsung lebih lama
namun hasil yang didapat lebih konvergen. Hal ini
dikarenakan pengaruh nilai y yang mengontrol
kecepatan proses learning dalam mencapai hasil
yang konvergen4,
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j. Pengujian Range Parameter C

Untuk pengujian pada nilai range parameter
yang digunakan 0.0001-1, 0.0001-10, 0.0001-100,
0.001-1, 0.001-10, 0.001-100, 0.01-1, 0.01-10, dan
0.01-100. Berdasarkan grafik hasil pengujian pada
Gambar 16 didapatkan nilai paling optimal untuk
peramalan pada range 0.0001 - 1. Nilai C yang ada
pada range tersebut terbukti menghasilkan nilai
paling optimal dibandingkan dengan batas lainnya.
Konstanta C dijadikan sebagai variabel yang
menampung nilai pelanggaran toleransi berupa batas
atas deviasi terhadap fungsi regresi®™l, semakin
tinggi nilai C yang didapat memberikan indikasi
bahwa semakin jauh garis regresi yang dibentuk
terhadap batas deviasi yang ada, sedangkan semakin
kecil nilai C yang didapat menandakan garis regresi
yang terbentuk semakin mendekati dengan batas
deviasi yang ada.
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7. PENUTUP
7.1 KESIMPULAN
Berikut adalah kesimpulan yang dapat diambil
dari hasil yang telah didapatkan dari perancangan,
implementasi dan pengujian yang telah dilakukan
1. Dalam penelitian ini terdapat 6 parameter yang
dioptimasi menggunakan HGA diantaranya
yaitu tipe kernel, nilai parameter kernel ke-1,
nilai parameter kernel ke-2, nilai lambda, nilai
gamma, dan nilai kompleksitas. Panjang data
yang digunakan dalam SVR adalah sebanyak
45 data yang berisi data harga BBM dalam
rentang waktu pertahun. Nilai optimal dari
parameter tersebut akan didapatkan dari proses
optimasi dengan metode Hybrid Algoritma
Genetika. Selanjutnya nilai parameter yang
dihasilkan akan digunakan untuk parameter
metode Support Vector Regression sehingga
akan dihasilkan nilai evaluasi peramalan.

2. Koefisien yang dihasilkan oleh sistem
menghasilkan nilai error yang cukup rendah
dan pada sistem ini algoritma HGA ini dapat
memberikan solusi optimal dalam
mengoptimasi  peramalan harga BBM
menggunakan  metode  Support Vector
Regression yaitu dengan menghasilkan nilai
Mean Absolute Persentage Error (MAPE)
sebesar 2.8737 pada iterasi SVR sebesar 50

dengan parameter diantaranya KT =0 yang
merupakan linear kernel, KP1=86.5562,
KP2=31.842, 1=1841, y=73.312

, C=3.0701.
7.2SARAN

Untuk penelitian selanjutnya, peneliti dapat
menambahkan tipe kernel dalam pemetaan data,
selain itu pada penelitian selanjutnya bisa
menggunakan metode SVR untuk multitarget
forecasting.
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