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KATAKUNCI ABSTRAK
Grid search Penelitian ini membahas tentang metode Support Vector Regression
I\R’[eaél Sq‘;arecifrror (MSE); (SVR) dengan algoritma optimasi Random search dan Grid search.
andom searc Tujuan penelitian ini untuk mengevaluasi kinerja metode SVR dalam
Root Mean Square Eror . ) .
(RMSE) memprediksi harga beras di wilayah Jawa Barat, dan untuk
SVR membandingkan efektivitas dua algoritma optimasi, yaitu Random

search dan Grid search. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa
kedua metode optimasi memberikan prediksi yang baik dan mampu
mengikuti pola data asli. Pada model SVR-Random search, nilai MSE
untuk harga beras premium adalah 0.0005954 dan RMSE 0.0230852,
sedangkan untuk beras medium adalah 0.0014819 dan RMSE
0.0355231. sementara pada model SVR-Grid search, nilai MSE untuk
harga beras premium adalah 0.0005966 dan RMSE 0.0231990,
sedangkan untuk beras medium adalah 0.0013369 dan RMSE
0.0328463.

KEYWORDS Optimization of Support Vector Regression Parameters with

Gri Random search Algorithm and Grid search Algorithm
rid search

Mean Squared Error (MSE);

Random Search This research discusses the Support Vector Regression (SVR) method

Root Mean Square Eror with Random search and Grid search optimization algorithms. The

(RMSE) ) .

SVR purpose of this study is to evaluate the performance of the SVR method
in predicting rice prices in the West Java region, and to compare the
effectiveness of two optimization algorithms, namely Random search
and Grid search. The results obtained show that both optimization
methods provide good predictions and can follow the original data
pattern. In the SVR-Random search model, the MSE value for premium
rice price is 0.0005954 and RMSE 0.0230852, while for medium rice is
0.0014819 and RMSE 0.0355231. while in the SVR-Grid search model,
the MSE value for premium rice price is 0.0005966 and RMSE
0.0231990, while for medium rice is 0.0013369 and RMSE 0.0328463.
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Pendahuluan

Prediksi merupakan perhitungan yang mengkaji kondisi masa lalu untuk
memprediksi atau memperkirakan kondisi di masa depan. Salah satu metode
pembelajaran mesin yang sering digunakan untuk melakukan prediksi adalan Support
Vector Regression (SVR). Metode ini bekerja dengan menemukan hyperplane yang
paling cocok untuk mengurangi kesalahan prediksi sambil tetap mempertahankan
margin yang paling besar di sekitar hyperplane tersebut. Keunggulan SVR termasuk
kemampuan untuk menangani outlier dan data dengan dimensi tinggi. Hal ini
membuatnya populer dalam banyak aplikasi seperti prediksi harga saham, pemodelan
cuaca, dan prediksi harga rumah. Meskipun terdapat keunggulan, SVR juga memiliki
kelemahan. Proses parameter yang tepat dan data yang besar dapat menjadi rumit, dan
kinerja SVR menjadi sensitif terhadap pengaturan parameter. Oleh karena itu, perlu
mendalami prinsip dibalik SVR serta praktik terbaik sehingga penerapannya sangat
penting untuk mendapatkan hasil yang optimal. Dalam pengembangkan model machine
learning, parameter yang optimal sering menjadi masalah utama. Parameter yang tepat
dapat berdampak pada kinerja model, serta akurasi prediksi, waktu pelatihan, dan
penggunaan sumber daya komputasi. Salah satu pendekatan yang digunakan dalam
menentukan parameter terbaik adalah algoritma random search.

Beberapa penelitian yang telah dilakukan antara lain terkait penggunaan SVR
dalam prediksi penggunaan energi Listrik dari sebuah system berbasis web dengan
optimasi grid search [1]. Peneltian oleh Hentiana (2022) membahas implementasi
SVR untuk prediksi persediaan sarang walet dan memberikan MSE yang relative kecil
[2]. Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Subiyanto, dkk (2023), mempelajari
kajadian penyakit cacar monyet dengan pendekatan SVR berbasis Kernel Radial basis
[3]. Penerapann SVR dalam prediksi harga emas juga pernah dilakukan oleh Novi
Selviani (2023) yang dalam penelitiaannya menggunakan SVR untuk prediksi harga
emas dengan menggunakan optimasi PSO [4]. Penelitian terhadap prediksi harga emas
juga dilakukan oleh Anisa (2022), dengan pendekatan algoritma SVD dan Regresi
Linier [5]. Pada tahun 2020 model SVR juga digunakan untuk melakukan prediksi
terhadap jumlah penguna dan ukuran kereta api [6].

Produksi dan perdangan beras memiliki peran penting dalam perekonomian
negara, terutama negara Indonesia disektor pertanian padi. Dunia usaha yang semakin
pesat mengharuskan setiap distributor mampu mampu memprediksi berbagai
kemungkinan yang akan terjadi dimasa depan. Masalah utama yang dihadapi oleh
pemilik usaha beras adalah persaingan pasar, perubahan harga dan pasokan,
manajemen stok ini sangat penting untuk mempengaruhi cash flow dan keuntungan,
pemasan dan branding, dan kualitas produk. Kualitas produk ini merupakan tantangan
yang dimiliki oleh pemilik usaha beras karena mereka harus bisa mempertahankan
kualitas produknya. Apabila pemilik usaha beras tidak bisa mempertahankan
kualitasnya dapat berdampak buruk pada reputasi bisnis, membuat pelanggan kecewa,
dan berpotensi untuk kehilangan pendapatan.

Metode

Support Vector Regression

Metode SVR dapat menyelesaikan permasalahan linier dan nonlinier dengan
memanfaatkan konsep kerugian simetris. Nilai e menunjukkan tingkat toleransi antara
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input prediksi dan output aktual, serta besarnya support vector [18]. Misalkan terdapat
m data latih dengan (x;,y;) = 1,2,3, ..., m dimana x; merupakan vektor masukan x =
{x1, %5, ..., x,} € R™ dan keluaran skalar y = {y,,..,v,} € R dan m adalah
banyaknya data latih. SVR bertujuan untuk mengidentifikasi fungsi f(x) dengan
deviasi tertinggi € dari target aktual y;, untuk semua data latih. Jika nilai € bernilai 0
maka diperoleh regresi sederhana. Oleh karena itu, fungsi hyperplane dapat diringkas
sebagai berikut:
f)=w-x;+b (2.7

dengan x; = (x4, %5, ..., x,)T € R"
dimana
w = nilai bobot support vector tegak lurus hyperplane
x; =nilai x ke - i
b = bias
Hasil terbaik dari fungsi regresi f(x) diperoleh dengan meminimalkan w dan
memaksimalkan solusi optimal. Masalah ini dapat diselesaikan dengan menggunakan

optimasi cembung dengan menggunakan rumus berikut:
Minimalkan:

~[lwll? (2.8)
Fungsi Tujuan:
yi—-w-'xi—b<e

w:-x;+b—y; <e€

Dalam persamaan (2.8), ada kasus dimana kesalahan menyebabkan batas e.
Permasalahan ini dapat diselesaikan dengan menggunakan soft margin yang disebut
juga dengan variabel slack ¢; ¢ untuk memperhitungkan kendala yang kurang ideal
dalam permasalahan optimasi dengan memberikan penalti pada data yang tidak
memenuhi syarat. Perhatikan kendala yang dimaksud. Penalti dinotasikan denngan C,
maka rumus diatas dapat dibandingkan dengan rumus berikut:

Minimalkan:

w2 + € S + &) (2.9)
Fungsi tujuan:
Yi—-w-'xi—b<e+¢
w-xi+b—<y; <e+¢

§+& >0 dimanai=123,..,i
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g(x)

Gambar 2.4 Konsep SVR

Konstantsa C > 0 mewakili batas atas toleransi fungsi f(x) dan beberapa deviasi
signifikan dalam kessalahan yang diperbolehkan dari batas €. Setiap penyimpangan
lebih dari e akan disebut penalti sama dengan C. Fungsi yang disebut Loss
merepresentasikan hubungan antara kesalahan dan penalty pada kesalahan dalam
bentuk &. Salah satu fungsi yang digunakan untuk menyoroti perbedaan antara nilai
prediksi dan nilai actual adalah Loss Function. Loss Function dapat dituliskan sebagai
berikut
untuk |y; — f(x)] < e

lainnya (2.10)

0
LOwFOD =y, - ¢

Nilai € yang kecil dengan nilai variabel slack yang tinggi akan meningkatkan
akurasi pendekatan. Sebaliknya, nilai € yang tinggi dikombinasikan dengan nilai
variabel slack yang rendah akan mengurangi keakuratan perkiraan. Nilai ekstrim dari
variabel slack dapat mengakibatkan kegagalan eksperimental dalam uji penetrasi.

Hubungan antara parameter w dan b menjadi dasar pemrogram kuadrat, yaitu
meminimalkan fungsi kuadrat dengan kondisi garis yang tumpeng tindih. Campuran
ini dapat diatur menggunakan Langrange Multiplier. Solusi optimal persamaan (2.5)
dan Solusi Kendala (2.6) dapat diselesaikan dengan menerapkan Langrange Multiplier
pada persamaan berikut:

L=2lwli? + CER (G + &) — Ty Ak + 438 (2.11)

m
=) et Gy wex) +b
=1

S G+ —yt wex) +b
i=1

dengan,

L = Fungsi Lagrange

C = nilai penalti

w = nilai bobot berdimensi i

b = bias

€ = nilai toleransi

&; = variabel slack
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&; = variabel slack untuk Solusi optimal
y; = output skalar

Dengan «;,a;f,1;,4; adalah lagrange koefisien. Dengan menggunakan proses
pemodelan turunan Parsial L, diperoleh Solusi terbaik w, b, &;, &/

1 Z=0
w— ) (a;—a)x;=0
2
w =Y (@ —ai)x; (2.12)
2. L0
ab
3. Lo
0¢;
C=1+aq (2.14)
4. 2L —y
&

C—2—-a; =0
C=2+a (2.15)

Lalu subsitutikan persamaan (2.12), (2.13), (2.14), dan (2.15) kedalam persamaan
(2.11) sehingga diperoleh

1
L(ay af) = S X0j=(a; - a)) (@ — af) xpx;

+ 20y (ap—af) —e X2 (a; — a7) (2.16)

dengan kendala,

m
D @—a)=0
i=1

0<aq,a<C i=123..,n

Berdasarkan persamaan proses deviasi (2.16), variabel utama yang diperoleh
adalah «; dan ;. Penyelesaian masalah berasal dari vektor w kemudian
disubstitusikan ke fungsi f(x).

w=2" (a; —a}) x; (2.17)

30 Ira Dwiyati Harahap & Dessy Pranungsari (Hubungan Konsep Diri dan Adversity quotient ...)


http://u.lipi.go.id/1609767778

Jurnal llmiah Matematika ISSN 2774-3241
Vol 11, No. 1, Mei 2024, pp. 50-61

Nilai b perlu dimaksimalkan dari kondisi tersebut.
a(e+&+y,—w-x)—b)=0 (2.18)

ai(e+& +y,—w-x)—b)=0

(C—a)§i =0
(C—a)ii=0 (2.19)
diperoleh,
b=y, — Y (e —a) (xix;) + € (2.20)
b* =y; — X (a, — ) - (xi%;) — € (2.21)

Berdasarkan persamaan (2.21), C = a;, menyebabkan w dihitung berdasarkan
support vector. Mengikuti perhitungan nilai w dan b serta substitusi persamaan (2.6)
dan persamaan (2.16), digunakan fungsi regresi SVR berikut untuk kasus linear:

fx) =X" (e, —a}) - (xi,xj) +b (2.22)

Dengan perkiraan nilai b
b=y;—w-x;—€, untuk0<a,<C (2.23)
b*=y;,—w-x;+¢€, untuk0<a;<C (2.24)

Sebaliknya, fungsi nonlinier SVR memberikan pendekatan berbeda dengan
mentransfer data x dari wilayah masukan ke wilayah yang lebih kompak melalui
fungsi ¢ sehingga ¢: x — @(x). Oleh karena itu, fungsi regresi SVR nonlinier dapat
dijelaskan sebagai berikut:

fO) =28 (e —a) p(x) () +b (2.25)
dimana
f(x) = fungsi regresi
p(x) = titik difitur F, hasil pemetaan x pada ruang input
x = vektor input
b = bias

Namun kesulitan dalam prosesnya adalah transformasi yang sering terjadi dan sulit
dipahami. Campuran ini dapat dianalisis dengan menggunakan kernel, khususnya
perkalian skalar ¢(x;) - ¢(x) pada daerah yang lebih cocok dapat dibandingkan
dengan fungsi kernel

K(x;,x) = @(x;) - () (2.26)

Dengan fungsi kernel ini, dapat mendefinisikan transformasi ¢ dengan lebih
sederhana. Oleh karena itu, fungsi regresi nonlinier SVR pada persamaan (2.26), dapat
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dinyatakan sebagai berikut:
f) =32 (a; — a)K (x;, %) + b (2.27)

Perbedaan SVM dan SVR adalah jika tujuan SVM adalah mengklasifikasikan
dataset menjadi dua zona, maka tujuan SVR adalah menentukan cara
mengklasifikasikan dataset kedalam satu zona dengan tetap mempertahankan nilai
epsilon (e) yang konstan. SVM terbagi menjadi dua, sedangkan SVR memadatkan
semua menjadi satu.

Kernel

Fungsi kernel adalah komponen kunci dari metode SVR. Algoritma SVR
ditentukan oleh jenis fungsi kernel dan parameter yang digunakan. Metode kernel
memindahkan data ke dimensi yang lebih besar, sehingga lebih mudah untuk dianalisis
dan disusun. Algoritma dengan fungsi kernel dapat dengan mudah dipindahkan ke
ruang yang lebih besar tanpa memerlukan input data yang rumit.

1. Kernel Linear

Kernel linier adalah fungsi kernel paling dasar. Metode berbasis kernel memiliki
bias terhadap fungsi linier jika dibandingkan dengan data non-kernel. Garis kernel
dapat digunakan sebagai berikut.

K(Xi, X]) =X;- Xj (228)

dengan

K(xl-, xj) = fungsi kernel

x; = nilai x ke-i

x;j = nilai x ke-j

2. Kernel Polinomial
Polinomial kernel adalah jenis kernel non-stasioner (data yang tidak bervariasi dan
memiliki mean yang konsisten dari waktu ke waktu). Kernel polinomial paling baik
digunakan untuk masalah ketika semua data pelatihan dinormalisasi. Kernel
polinomial dapat diakses menggunakan metode berikut.

K(x %) = (1+x,%,)" (2.29)
dengan
K(xi, xj) = fungsi kernel
x; = nilai x ke-i
x; = nilai x ke-j
d = derajat polinomial

3. Kernel Gaussian RBF
Kernel Gaussian mengacu pada kernel fungsi basis radial. Parameter sigma (o)
dapat disesuaikan berdasarkan kinerja kernel sehingga memerlukan identifikasi
berdasarkan hasil yang diinginkan. Proyek eksponensial akan menjadi kurang linier,
sedangkan proyek yang lebih besar akan kehilangan sifat nonliniernya. Kernel
Gaussian RBF dapat dipilih menggunakan kriteria berikut.
2
K(xi,xj) = exp (— M) (2.30)

202

dengan
K(xl-, xj) = fungsi kernel
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x; = nilai x ke-i
xj = nilai x ke-j
o = sigma

Hasil dan Pembahasa

1. Pengumpulan Data

Data yang dibutuhkan untuk proses perhitungan adalah data historis harga
penjualan beras dari Badan Pangan Nasional di Provinsi Jawa Barat. Data tersebut
mencakup informasi tentang tanggal, harga beras premium, dan harga beras medium.
Data yang diambil berupa data harga beras premium dan harga beras medium sejak
tanggal 1 Maret 2023 sampai 1 Maret 2024 dengan jumlah 367 data. Data di bagi
menjadi dua tahap yaitu tahap training dan testing. Pada penelitian kali ini data dibagi
dengan partisi 50:50 dimana 50% data training dan 50% data testing dan 60:40, 70:30,
80:20, 90:10 dari data harga beras premium dan harga beras medium.

2. Model SVR

Pembentukan model SVR dilakukan dengan menentukan parameter — parameter C,
epsilon (e) dan gamma (y). Parameter C berfungsi sebagai parameter penalti atas
kesalahan yang dilakukan model saat menyesuaikan data pelatihan. Nilai C yang lebih
tinggi menunjukkan toleransi kesalahan yang lebih rendah dan mungkin menghasilkan
model yang lebih akurat. Parameter epsilon (¢) digunakan untuk mengontrol toleransi
kesalahan pada model. Parameter gamma (y) digunakan untuk mengontrol pengaruh
setiap sampel data yang digunakan untuk membangun model. Hasil proses penentuan
parameter menggunakan algoritma SVR ditunjukkan pada Tabel 2.1 di bawah ini.

Tabel 1. Nilai C, Epsilon, dan Gamma
c (e) &)
10 0.01 0.01

Menggunakan nilai parameter pada tabel 2.1, selanjutnya dilakukan prediksi

terhadap harga beras premium yang disajikan dalam Gambar 1

Aktual vs Prediksi harga Beras Premium

—— Aktual

13400 Prediksi |

13200 N
13000 [ WY
12800
W=k A AR \ N
12600 Y v \‘/ wan ol | | Ayl VY
|

12400

Gambar 1. Prediksi Harga Beras Premium Aktual dan Prediksi

Hasil validasi model SVR menggunakan metrik evaluasi MSE, dan RSME diperoleh:
Tabel 2. Hasil Validasi Model SVR
Mean Squared Error (MSE) 0.00063

Root Mean Squared Error (RSME) 0.02384
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Selanjutnya, dilakukan pembagian data dengan perbandingan 60%:40% sebesar 220
data training dan 146 data testing, 70%:30% sebesar 256 data training dan 110 data
testing, 80%:20% sebesar 293 data training dan 73 data testing, dan 90%:10% sebesar
330 data training dan 36 data testing yang disajikan pada tabel berikut:

Tabel 3 Hasil Evalusi Model SVR Beras Premium

Pembagian C epsilon gamma MSE RMSE
Data
60:40 10 0.01 0.01 0.00063408 0.02384252
70:30 10 0.01 0.01 0.00063408 0.02384252
80:20 10 0.01 0.01 0.00063408 0.02384252
90:10 10 0.01 0.01 0.00063408 0.02384252
Sedangkan untuk beras tipe medium disajikan dalam tabrl berikut:
Tabel 4Hasil Evaluasi Model SVR Beras Medium
PembagianData C  epsilon gamma MSE RMSE
50:50 10 0.01 0.01 0.00189495 0.03286863
60:40 10 0.01 0.01 0.00095789 0.02762504
70:30 10 0.01 0.01 0.00142356 0.03355852
80:20 10 0.01 0.01 0.00136049 0.03312317
90:20 10 0.01 0.01 0.00128937 0.03257630

Tabel 4 menunjukkan bahwa model SVR dengan parameter yang diberikan
tampaknya konsisten dan dapat diandalkan. Nilai Mean Squared Error (MSE), dan Root
Mean Squared Error (RMSE) relatif rendah untuk setiap percobaan pembagian data, ini
menunjukkan bahwa model SVR mampu memberikan prediksi yang baik untuk beras
medium.

Menggunakan algoritma Randomearch dan Gridsearch diperoleh hasil sebagai
berikut:

Aktual vs Prediksi harga Beras Premium Aktual vs Prediksi harga Beras Medium

| e o) il i M pard
¥ had / '""\|\‘J S
d - VA B
11111 i

13000

Hari ke-

Gambar 4.15 Hasil Prediksi Beras Premium Randomsearch dan Gridsearch

Hasil dari Grid Search menunjukkan bahwa parameter terbaik yang ditemukan
adalah: {'C": 0.1, 'epsilon’: 0.01,' gamma’: 1, 'kernel’: 'rbf'}. Hasil pengukuran performa
model dengan parameter ini adalah: MSE: 0.0013369, dan RMSE: 0.0328463. Hasil
eveluasi kinerja dari model SVR dengan algoritma random search pada beras medium
untuk nilai MSE sebesar 0.00148, dan RMSE sebesar 0.03552, dengan parameter
menunjukkan bahwa parameter terbaik yang ditemukan adalah:
{'C': 7.0599, 'epsilon’: 0.0470,'gamma’: 0.1101, 'kernel’: 'rbf’
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Simpulan

Penggunaan metode SVR untuk memprediksi harga beras premium, dan harga beras
medium menggunakan algoritma random search dan grid search menghasilkan prediksi
dengan baik dan juga hasil prediksi mampu mengikuti pola dari data asli. Nilai MSE dan
RSME yang dipoleh dari masing-masing model adalah pada model Support Vector
Regression (SVR) pada beras premium diperoleh nilai MSE 0.00063408 dan nilai RMSE
sebesar 0.0238425, sedangkan beras medium menghasilkan nilai MSE 0.0013604 dan
nilai RMSE sebesar 0.0331231. Sedangkan pada model Support Vector Regression (SVR)
dengan algoritma Random search pada beras premium diperoleh nilai MSE sebesar
0.0005954 dan nilai RMSE sebesar 0.0230852, sedangkan pada beras medium diperoleh
nilai MSE sebesar 0.0014819 dan nilai RMSE sebesar 0.0355231. Sedangkan pada model
Support Vector Regression (SVR) dengan algoritma Grid search pada beras premium
diperoleh nilai MSE sebesar 0.0005966 dan nilai RMSE sebesar 0.0231990, sedangkan
pada beras medium diperoleh nilai MSE sebesar 0.0013369 dan nilai RMSE sebesar
0.0328463.
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