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Abstrak

Bahan bakar merupakan komponen utama dalam pembangkitan energi listrik. Penggunaan
bahan bakar harus disesuaikan dengan kebutuhan beban yang diperlukan agar dalam proses
pembangkitan tidak terjadi kekurangan bahan bakar dan tidak ada energi yang terbuang. Tujuan
penelitian ini adalah melakukan prediksi penggunaan bahan bakar dengan menggunakan data
penggunaan bahan bakar gas PT. Indonesia Power pada tanggal 21 Agustus 2020 hingga 31
Agustus 2021. Data tersebut dianalisis dengan metode Support Vector Regression (SVR).
Metode SVR merupakan pengembangan dari metode Support Vector Machine (SVM) yang
digunakan untuk permasalahan regresi. Dalam melakuakan prediksi dengan SVR diperlukan
pengujian dengan menggunakan tiga kernel yaitu kernel linear, polynomial dan radial. Hasil
Prediksi terbaik yaitu dengan menggunakan kernel polynomial dengan nilai ¢ yaitu 0.0266, nilai
b yaitu 0.0285 dan diperoleh MAPE sebesar 7.7513%. Nilai MAPE tersebut menunjukkan
bahwa prediksi yang dilakukan memiliki akurasi yang sangat baik karena nilai MAPE yang
didapatkan kurang dari 10%.

Kata kunci: Prediksi, Support Vector Regression (SVR), Bahan Bakar Gas, Kernel

Abstract
Fuel is the main component in the generation of electrical energy. The use of fuel must be

adjusted to the required load requirements so that in the generation process there is no
shortage of fuel and no energy is wasted. The purpose of this study is to predict the use of fuel
by using data on the use of gas fuel PT. Indonesia Power on August 21, 2020 to August 31,
2021. The data was analyzed using the Support Vector Regression (SVR) method. The SVR
method is a development of the Support Vector Machine (SVM) method used for regression
problems. In making predictions with SVR, it is necessary to test using three kernels, namely
linear, polynomial and radial kernels. The best prediction result is using a polynomial kernel
with a value of 0.0266, a value of b that is 0.0285 and MAPE is obtained at 7.7513%. The
MAPE value indicates that the predictions made have very good accuracy because the MAPE
value obtained is less than 10%.

Keywords: Prediction, Support Vector Regression (SVR), Gas Fuel, Kernel
1.PENDAHULUAN

Energi listrik berperan penting dalam menunjang segala aktivitas kehidupan manusia
terutama pada era globalisasi saat ini. Segala aktivitas rumah tangga, pendidikan maupun
industri pasti memerlukan energi listrik yang harus dipenuhi dalam 24 jam[1]. PT. Indonesia
Power UPJP-PGT yang merupakan salah satu Badan Usaha Milik Negara (BUMN) di bawah
Perusahaan Listrik Negara (PLN) melayani kebutuhan listrik daerah Jawa Timur dengan bahan
bakar utamanya adalah gas dan minyak High Speed Diesel (HSD). Dalam operasi pembangkitan
listrik, dilakukan perencanaan dan pengendalian pemakaian bahan bakar khususnya gas [2].
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Penggunaan bahan bakar harus sesuai dengan beban listrik yang diperlukan untuk disalurkan
agar bahan bakar tersebut tidak terbuang sia-sia. Dikarenakan tingkat kebutuhan listrik yang
tidak menentu pada tiap wilayah yang dipasok oleh PT. Indonesia Power, maka perlu
diantisipasi terkait penyediaan bahan bakar untuk operasional pembangkit. Untuk mengetahui
mengenai kebutuhan bahan bakar di periode mendatang, perlu dilakukan prediksi terkait
penggunaan bahan bakar tersebut. Prediksi ini dilakukan untuk meminimalkan kerugian
perusahaan dan juga konsumen.

Salah satu metode yang dapat dilakukan dalam melakukan prediksi yaitu Support Vector
Regression (SVR). Metode Support Vector Regression (SVR) merupakan metode peramalan
yang dapat digunakan untuk memprediksi data deret waktu nonlinear. SVR adalah modifikasi
Support Vector Machine (SVM) yang digunakan untuk permasalahan regresi. Keunggulan SVR
adalah kemampuan untuk mengatasi masalah data nonlinear dengan trik kernel[3]. Selain itu,
metode ini juga mampu menemukan fungsi f(x) sebagai hyperplane untuk semua input data
yang memiliki deviasi paling besar dari target aktual data training dan dapat membuat error
setipis mungkin[4].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Putri, Winahju, dan Mashuri tentang Prediksi Indeks
Batubara di PT XYZ dengan membandingkan Metode Ridge Regression dan Support Vector
Regression (SVR) diperoleh hasil Support Vector Regression (SVR) yang lebih akurat dengan
nilai RMSE sebesar 0,619 dibanding Ridge Regression dengan nilai RMSE sebesar 2,088 [5].
Pada permasalahan lain, telah dilakukan penelitian tentang prediksi Indeks Harga Konsumen
(IHK) kelompok perumahan, air, listrik, gas dan bahan bakar menggunakan metode Support
Vector Regression (SVR) yang dilakukan oleh Dewi, Adikara, dan Adinugroho yang
menunjukkan nilai MAPE sebesar 2,339% [6].

Pada penelitian lain mengenai prediksi penggunaan bahan bakar PLTGU yang dilakukan
oleh Fatchurin dkk. dengan menggunakan backpropogation neural network didapatkan hasil
MAPE vyaitu sebesar 15,0825% [7]. Tujuan penelitian ini yaitu untuk mencari model SVR
terbaik dengan menggunakan uji coba fungsi kernel yaitu kernel linear, polynomial dan radial.
Pada penelitian sebelumnya belum pernah dilakukan peramalan penggunaan bahan bakar
PLTGU dengan menggunakan SVR. Oleh karena itu, peneliti memutuskan menggunakan
metode SVR untuk melakukan prediksi penggunaan bahan bakar dikarenakan penggunaan SVR
pada penelitian yang lain terkait dengan prediksi memiliki keakurasian yang sangat baik. Pada
prediksi SVR ini diharapkan memiliki nilai keakuratan yang tinggi pada karakteristik data
penggunaan bahan bakar.

2.METODE PENELITIAN

2.1 Pengumpulan Data dan Langkah Pengerjaan

Pada penelitian ini digunakan jenis data kuantitatif. Data sekunder diperoleh dari PT.
Indonesia Power Grati POMU. Data yang digunakan berupa data penggunaan bahan bakar gas
harian pada turbin blok 2 PT. Indonesia Power Grati POMU dalam rentang waktu 27 Agustus
2020 — 31 Agustus 2021. Sampel data tersebut dirangkum dalam Tabel 1.

Tabel 1 Sampel data penggunaan Bahan Bakar

Tanggal Frekuensi
8/31/2020 47.919,7039
9/1/2020 59.267,5906
6/21/2021 42.249,6441
8/30/2021 41.373,7694
8/31/2021 39.489,4022
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Data pada Tabel 1 akan diolah sesuai dengan metode SVR. Langkah-langkah prediksi
dengan menggunakan metode SVR yaitu yang pertama adalah melakukan pengumpulan data.
Kemudian melakukan prepocessing data yang meliputi proses pada saat melakukan normalisasi
data dan pembuatan pola time series serta melakukan pembagian data latih dan data uji.
Kemudian melakukan analisis data dengan SVR yang meliputi proses menentukan tipe kernel
terbaik pada data latih, dilanjutkan dengan melakukan peramalan terhadap data uji. Langkah
terakhir adalah perhitungan galat dengan menggunakan MAPE untuk mengetahui besar galat
pada hasil prediksi. Langkah singkat proses peramalan penggunaan bahan bakar PLTGU dapat
dilihat pada Gambar 1.

: Testing [ Testing / Model
Hitung MAPE |- Proses -y Data - Yes.

Inisialisasi

Parameter

Training SVR

Optimal ?

\J
Hasil

Prediksi .
dan Nilai [—*{ Selesai
MAPE

Gambar 1. Diagram alir proses peramalan penggunaan bahan bakar PLTGU

2.2 Normalisasi dan Denormalisasi

Sebelum melakukan pelatihan, pelu dilakukan normalisasi pada data latih dan data.
Normalisasi data merupakan penskalaan nilai dari data pada rentang tertentu [8]. Normalisasi
data ditujukan untuk mengurangi kompleksitas data, dan mempermudah modifikasi data.
Dalam melakukan normalisasi data, terdapat beberapa metode yang dapat digunakan. Pada
penelitian ini digunakan metode normalisasi data min max. Normalisasi data min max adalah
metode normalisasi dengan mentransformasi linier data asli sehingga menghasilkan nilai
perbandingan yang berkolerasi antar data sebelum dan sesudah proses. Data ini umumnya
berskala 0 hingga 1 atau -1 hingga 1 [9]. Adapun rumus dari metode min max dapat dilihat
pada Persamaan (1).

minrange+ (x—xpin)(Maxrange—minrange)
X; = 1)

Xmax~— Xmin

Dimana, data yang dinormalisasi (x) dioperasikan dengan nilai minimum aktual (x;,;,)
dan nilai maksimum aktual (x,,,4,)- Adapun range maksimum normalisasi dalam data disebut
Max range dan range minimum normalisasi data disebut Min range.

Sedangkan denormalisasi data dilakukan ketika sudah mendapatkan nilai prediksi dari
proses pengujian. Tujuan denormalisasi data adalah mengembalikan data ke nilai aslinya
seperti sebelum dinormalisasi [10]. Rumus dari normalisasi data dapat dilihat pada
Persamaan (3).

X =X (xmax - xmin) + Xmin (2)

Dimana, data yang didenormalisasi (x;) dioperasikan dengan nilai maksimum
aktual (x;,4,) dan nilai minimum actual (x,,;,)-
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2.3 Algoritma Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR merupakan salah satu dari pengembangan Support
Vector Machine (SVM) yang digunakan untuk menyelesaikan permasalahan regresi. Konsep
algoritma SVR adalah menghasilkan nilai peramalan yang baik karena SVR mempunyai
kemampuan menyelesaiakan masalah dengan menghasilkan akurasi prediksi hampir
sempurna [11].

Tujuan dari SVR ini adalah mencari fungsi f(x) yang mempunyai deviasi maksimal
sebesar ¢ untuk mendapatkan nilai target y; dari semua data training, dimana kesalahan akan
diterima selama kurang dari nilai & dan nilai kesalahan tidak diterma apabila nilainya
melebihi sebesar ¢ [12]. Dasar dari ide algoritme Support Vector untuk melakukan estimasi
regresi adalah menghitung nilai fungsi linier, dimana ai, ai* adalah Lagrange non-negative
multiplier. Solusi dari masalah ini secara tradisional diperoleh dengan menggunakan paket
pemrograman kuadratik. Permukaan aproksimasi optimal menggunakan formulasi yang telah
dimodifikasi [13]. Pemodelan SVR menjadi non linier ditunjukkan pada persamaan (3).

fO) =Zi(a; — ;") K(x, ) + b
flx) = Z%:l .BK(xi' xj) +b 3)

Dimana  merupakan jarak antara o; dan o;*, sedangkan K (xi,xj) merupakan fungsi
kernel yang sering digunakan pada metode SVM dan SVR.

2.4 Kernel

Dalam suatu analisis data terdapat banyak metode yang bisa dilakukan, namun sebagian
besar metode tersebut menggunakan fungsi linier. Banyak kasus dalam kehidupan nyata
yang merupakan kasus nonlinier, sehingga dalam penyelesaiannya harus dilakukan
transformasi data pada ruang dimensi yang lebih tinggi [14]. SVM dapat digunakan untuk
data nonlinier dengan menggunakan pendekatan kernel. Fungsi kernel ini adalah untuk
memisahkan data secara linier pada feature space yang baru [15]. Persamaan kernel yang
digunakan pada metode SVR dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Persamaan Kernel

Jenis Kernel Persamaan
Linier x.xT
Polynomial (. xT + 1)@
. 1 2
Radial exp (—m|lx—xil|

2.5 Mean Absolute Percetage Error (MAPE)

MAPE merupakan metode yang dapat digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan
dalam prediksi. Perhitungan nilai MAPE diperoleh dari rata-rata aboluste dari presentase
error [16] . Pemilihan metode ini dikarenakan MAPE dapat memberikan hasil yang relatif
akurat. Rumus MAPE ditunjukkan pada Persamaan (4)

Z?:1|x;—_f|x 100%
MAPE = ——————— (4)
x, = datatarget
f = data prediksi

n = banyak data
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Tabel 3. Nilai Signifikasi MAPE
MAPE < 10% 10% - 20% | 20% - 50% > 50%
Keakuratan Prediksi Sangat baik Baik Cukup Buruk

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini, hanya satu variabel yang digunakan yaitu data harian penggunaan
bahan bakar gas. Sebagai langkah awal dalam pembentukan model, data pada Tabel 3 dilakukan
normalisasi. Setelah itu, dibentuk ke dalam pola time series. Pola data time series dibagi
menjadi data latih sebanyak 80% dan data uji 20%. Data latih dimulai pada 27 Agustus 2020
hingga 20 Juni 2021 dengan total sebanyak 292 data dan data uji dimulai pada 21 Juni 2021
hingga 31 Agustus 2021 dengan total 72 data. Hasil pembagian pola data time series dapat
dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Pola time series data frekuensi

Frekuensi Target
flle'f3'f4'f5 f6

fo f3 far f5, fo fr

f360'f361'f362'f363'f364— f365

Langkah selanjutnya adalah pelatihan atau pengukuran model formulasi untuk
peramalan menggunakan persamaan (3). Nilai ¢ yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
0,0266. Setelah menemukan model formulasi, yang harus dilakukan adalah melakukan
pengujian model untuk mengetahui tingkat akurasi. Perumusan model SVR dilakukan dengan
menggunakan beberapa jenis kernel yaitu kernel linier, polinomial dan radial. Setelah diperoleh
beberapa model dengan jenis kernel yang berbeda, maka dilakukan pengukuran tingkat
kesalahan dengan menggunakan persamaan (4). Perbandingan nilai error masing-masing kernel
disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan Hasil tiap Kernel

Kernel £ b MAPE
Linear 0,0266 | 0,0335 | 8.0788
Polynomial | 0,0266 | 0,0285 | 7.7513
Radial 0,0266 | 0,5602 | 8.0597

Pada Tabel 5, hasil prediksi dengan membandingkan ketiga kernel dengan epsilon
sebesar 0,0266 yang berarti jarak antara hypertube dan hyperplane adalah sebesar 0,0266. Nilai
MAPE vyang dihasilkan oleh kernel linear vyaitu sebesar 8.0788%, nilai [ yaitu
[0.0933;0.0383;0.0010;0.7330] dan bias sebesar 0,0335. Nilai MAPE yang dihasilkan oleh
kernel polynomial yaitu sebesar 7.7513% dan bias sebesar 0,0285. Nilai MAPE yang dihasilkan
oleh kernel radial yaitu sebesar 8.0597% dan bias sebesar 0,5602. B merupakan pengurangan
antaraq; dan o;*. Pada kernel non-linier, yaitu kernel polynomial dan radial, tidak dapat
menampilkan nilai beta karena sulitnya proses perhitungan, bahkan ketika mengevaluasi nilai
f(x), tetap saja tidak dapat dihitung secara eksplisit [13].

Pengujian menggunakan ketiga kernel tersebut memiliki nilai error yang sangat kecil.
Hasil menunjukkan bahwa kernel polynomial menghasilkan akurasi terbaik dengan nilai error
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paling kecil di antara ketiga kernel tersebut. Visualisasi data aktual dan hasil prediksi dengan
menggunakan kernel polynomial dapat dilihat pada Gambar 2.

«10% Penggunaan Bahan Bakar PLTGU

|

Prediction Values
Actual Values

557

45T

Frekuensi

I
—

35»“1

QAIBI2Y  g[TIZY (ATIZY papTI2Y g 712V gqiBI2Y pqiel2Y aqei2Y  gjof2?
Tanggal
Gambar 2. Grafik Prediksi menggunakan Kernel Polynomial

Dapat dilihat pada Gambar 2. bahwa jarak antara data aktual dengan hasil prediksi
sangat sedikit. Hal itu menunjukkan prediksi yang dilakukan menghasilkan keakuratan yang
sangat baik dan juga dapat dilihat dari nilai MAPE yang bernilai kurang dari 10%.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Fatchurin dkk. terkait melakukan
prediksi penggunaan bahan bakar PLTGU dengan menggunakan backpropogation neural
network [7] didapatkan hasil MAPE yaitu sebesar 15,0825%, sedangkan pada penelitian kali ini
dengan menggunakan metode SVR diperoleh nilai MAPE yang lebih kecil yaitu sebesar
7.7513%. Dari hasil nilai MAPE tersebut, dapat menunjukkan bahwa metode SVR memiliki
keakuratan yang lebih baik daripada metode blackpropogation neural network dalam melakukan
prediksi bahan bakar pada PLTGU . Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Arfan terkait
perbandingan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dengan SVR pada prediksi harga
saham di Indonesia [17] diperoleh hasil bahwa metode LSTM memiliki nilai galat MSE sebesar
0,0013 dan metode SVR memiliki nilai galat MSE sebesar 0,0065. Hal tersebut menunjukkan
bahwa algoritma LSTM memiliki keakuratan yang lebih baik daripada metode SVR. Pada
penelitian selanjutnya, penulis berharap dapat dilakukan evaluasi dengan menggunakan metode
seperti LSTM agar dapat memperoleh nilai keakuratan yang lebih baik.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil peramalan penggunaan bahan bakar pada pembangkit listrik tenaga gas
uap menggunakan metode Support Vector Regression, maka dapat disimpulkan bahwa hasil
prediksi penggunaan bahan bakar gas blok 2 PLTGU PT Indonesia Power Grati POMU dengan
menggunakan kernel polynomial memperoleh hasil yang sangat baik dengan nilai & yaitu
0.0266, nilai b yaitu 0.0285 dan diperolen MAPE sebesar 7.7513%. Hasil prediksi ini dikatakan
sangat baik karena nilai MAPE yang didapatkan kurang dari 10%. Sehingga dapat disimpulkan
bahwa metode dapat dikategorikan sebagai metode yang baik untuk dipergunakan dalam proses
prediksi.
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