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ABSTRAK

ANALISIS PENGGUNAAN METODE KERNEL DENSITY ESTIMATION
DALAM MEMODELKAN DATA SOLAR IRRADIANCE

Oleh

RISCHO ALFREDO DWI PRASETYO

Penelitian ini menginvestigasi penggunaan metode Kernel Density Estimation
(KDE) sebagai alat untuk memodelkan data solar irradiance. Solar irradiance
merupakan ukuran dari energi matahari yang mencapai permukaan Bumi dan
menjadi salah satu faktor penting dalam analisis potensi energi surya. Metode
Kernel Denstiy Estimation merupakan teknik statistik non-parametrik yang dapat
digunakan untuk mengestimasi distribusi probabilitas dari data variabel acak.
Penelitian ini memulai dengan mengumpulkan data solar irradiance, data yang
dikumpulkan kemudian disaring dan diolah untuk menyesuaikan dengan
pemrograman. Setelah proses pra-pemrosesan selesai, metode Kernel Denstiy
Estimation diterapkan untuk memodelkan distribusi probabilitas dari data solar
irradiance dengan mempertimbangkan bandwidth optimum dan fungsi kernel
terbaik dalam mengestimasi data. Hasil analisis menunjukkan bahwa metode
Kernel Density Estimation dapat memberikan representasi yang cukup akurat dari
distribusi probabilitas data solar irradiance. Dengan menggunakan Kernel Density
Estimation, peneliti dapat mengidentifikasi tren dan pola dalam data solar
irradiance termasuk puncak (modus) dan lembah solar irradiance melalui
visualisasi grafik dari pemodelan. Hasil penelitian ini juga membahas tentang
pentingnya membandingkan fungsi kernel dan menentukan bandwidth yang tepat
dalam implementasi Kernel density Estimation, dimana fungsi kernel Cosine
merupakan yang terbaik daripada fungsi kernel lainnya, serta bandwidth dengan
rumus Silverman merupakan bandwidth yang paling optimum. Dengan demikian,
penggunaan Kernel Density Estimation dengan fungsi kernel cosine dan bandwidth
Silverman dapat meningkatkan keakuratan dalam mengestimasi distribusi
probabilitas dari data solar irradiance yang memiliki variable acak.

kata kunci: kernel density estimation, solar irradiance , fungsi kernel dan
bandwidth.



ABSTRACT

ANALYSIS OF THE USE OF KERNEL DENSITY ESTIMATION METHOD
IN MODELING SOLAR IRRADIANCE DATA

BY

RISCHO ALFREDO DWI PRASETYO

This study investigates the use of the Kernel Density Estimation (KDE) method as
atool for modeling solar irradiance data. Solar irradiance is a measure of the sun's
energy reaching the Earth's surface and is an important factor in the analysis of
solar energy potential. The Kernel Density Estimation method is a non-parametric
statistical technique that can be used to estimate the probability distribution of
random variable data. This research begins by collecting solar irradiance data, the
data collected is then filtered and processed to suit the programming. After the pre-
processing process is complete, the Kernel Density Estimation method is applied to
model the probability distribution of solar irradiance data by considering the
optimum bandwidth and the best kernel function in estimating data. The results of
the analysis show that the Kernel Density Estimation method can provide a fairly
accurate representation of the probability distribution of solar irradiance data. By
using Kernel Density Estimation, researchers can identify trends and patterns in
solar irradiance data including peaks (modes) and valleys of solar irradiance
through graphical visualization of the model. The results of this study also discuss
the importance of comparing kernel functions and determining the right bandwidth
in implementing Kernel density Estimation, where the Cosine kernel function is the
best compared to other kernel functions, and the bandwidth with the Silverman
formula is the most optimum bandwidth. Thus, the use of Kernel Density Estimation
with the Silverman kernel cosine function and bandwidth can increase the accuracy
in estimating the probability distribution of solar irradiance data that has random
variables.

keywords: kernel density estimation, solar irradiance, kernel function and
bandwidth.
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l. PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Energi surya merupakan salah satu sumber energi terbarukan yang semakin
populer dan penting dalam menjawab tantangan perubahan iklim dan keberlanjutan
energi. Pengembangan sistem energi surya yang efisien dan optimal membutuhkan
pemahaman yang baik tentang karakteristik solar irradiance yang diterima oleh
permukaan Bumi. Data solar irradiance, yang mencatat intensitas radiasi matahari
yang diterima pada berbagai waktu dan lokasi, menjadi sumber informasi krusial
dalam menganalisis dan memodelkan pola solar irradiance. Data solar irradiance
perjam menawarkan detail temporal yang tinggi, memungkinkan pemahaman yang
lebih baik tentang fluktuasi intensitas radiasi matahari sepanjang hari. Variabilitas
ini dipengaruhi oleh faktor seperti posisi matahari, kondisi cuaca, dan penghalang
fisik di sekitar lokasi pengukuran. Oleh karena itu, analisis yang akurat dan efektif
dari data solar irradiance perjam menjadi penting untuk mendapatkan informasi
yang lebih detail dan mendalam tentang sifat dan pola radiasi matahari., Salah satu
metode untuk mengestimasi data yang berfluktuasi dan memiliki vaiabel acak
seperti solar irradiance adalah dengan metode Kernel Density Estimation (KDE)

Metode Kernel Density Estimation (KDE) adalah metode statistik non-
parametrik yang digunakan untuk mengestimasi fungsi kerapatan probabilitas dari
suatu variabel acak. Metode ini memperkirakan kerapatan probabilitas dari sebuah
data yang diberikan dengan memperkirakan fungsi kerapatan probabilitas dari data
variabel acak yang mendasarinya dengan mempertimbangkan pemilihan fungsi
kernel dan bandwidth yang tepat. Kernel Density Estimation telah terbukti menjadi
pendekatan yang kuat dalam analisis data dengan distribusi yang kompleks dan
tidak teratur. Metode Kernel Density Estimation memungkinkan estimasi distribusi
kepadatan probabilitas dari variabel acak berdasarkan sampel data yang tersedia.
Dalam konteks data solar irradiance perjam, metode Kernel Density Estimation
dapat diterapkan untuk mengestimasi distribusi kepadatan probabilitas intensitas

radiasi matahari pada setiap jam.



Dengan menggunakan metode Kernel Density Estimation, kita dapat
memperoleh informasi tentang distribusi probabilitas intensitas radiasi matahari
pada setiap jam. Ini dapat memberikan pemahaman yang lebih baik tentang pola
dan variasi intensitas radiasi matahari sepanjang hari, yang penting dalam
perencanaan dan optimasi sistem energi surya. Informasi ini dapat digunakan untuk
mengidentifikasi jam-jam dengan intensitas radiasi matahari yang tinggi atau
rendah, memahami perubahan musiman dalam pola radiasi matahari, dan

mengoptimalkan desain dan Kinerja sistem energi surya.



1.2.

1.3.

Tujuan Penelitian

Adapun Tujuan dari penelitian ini adalah :

Memodelkan dan mengestimasi fungsi kepadatan probabilitas
dari data solar irradiance perjam menggunakan metode Kernel
density Estimation dengan fungsi kernel yang berbeda

Membandingkan secara visual grafik fungsi kepadatan
probabilitas solar irradiance perjam dengan fungsi kernel yang
berbeda

Mencari fungsi kernel terbaik berdasarkan nilai evaluasi model
estimasi

Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah pada penelitian ini adalah Bagaimana metode

Kernel Density Estimation (KDE) dapat digunakan untuk mengestimasi

distribusi kepadatan probabilitas dari data solar irradiance perjam?

1.4.

Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut :

a

Data solar irradiance yang digunakan adalah data solar
irradiance selama 1 bulan.

Rentang periode simulasi selama harian intensitas penyinaran
matahari yaitu 12 jam.

Fungsi Kernel yang digunakan untuk mengestimasi solar
irradiance adalah kernel gaussian, kernel cosine, kernel

epanechnikov,



1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Memberikan pemahaman kepada penulis tentang memodelkan
solar irradiance menggunakan Kernel Density Estimation

2. Memberikan pemahaman kepada penulis tentang pemilihan fungsi
kernel terbaik dalam mengestimasi data solar irradiance.

3. Sebagai referensi mahasiswa untuk melanjutkan dan

mengembangkan penelitian ini.

1.6.  Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari

lima bab yaitu sebagai berikut:

BAB |. PENDAHULUAN
Pendahuluan berisi tentang latar belakang masalah, tujuan penelitian,
rumusan masalah, batasan masalah, manfaat penelitian, dan sistematika

penulisan.

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA
Tinjauan pustaka berisi mengenai teori yang berkaitan dan yang

digunakan pada pengerjaan tugas akhir ini.



BAB Ill. METODOLOGI PENELITIAN
Metodologi penelitian berisi mengenai informasi berkenaan tentang
waktu dan tempat penelitian, peralatan yang digunakan, tahapan

penelitian, skenario penelitian dan hasil yang diharapkan.

BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil dan pembahasan berisi tentang hasil dari penelitian berupa simulasi yang

telah dilakukan, serta pembahasan dan analisis dari hasil yang didapatkan.

BAB V. KESIMPULAN DAN SARAN
Kesimpulan dan saran berisi mengenai kesimpulan dan saran setelah
penulis selesai melakukan penelitian ini yang berdasarkan dari hasil dan

pembahasanyang telah didapat.

DAFTAR PUSTAKA

LAMPIRAN



2.1.

I1. TINJAUAN PUSTAKA

Kajian Pustaka Penelitian Terdahulu

Penelitian skripsi ini mengacu kepada penelitian-penelitian yang

sebelumnya telah dilakukan, mengenai prediksi solar irradiance.

Referensi penelitian untuk mendukung penulisan makalah tugas akhir ini

antara lain :

a.

Berdasarkan penelitian Maisam Wahbah (2019) “Hybrid Beta-KDE
Model for Solar Irradiance Probability Density Estimation”.
Penelitian ini mengusulkan model Beta-Kernel Density Estimation
(KDE) hibrida untuk mengestimasi densitas probabilitas radiasi
matahari. Performa model hybrid dinilai melalui perbandingan
dengan distribusi Beta dan dua model Kernel Density Estimation
yang menggunakan metode pemilihan bandwidth yang berbeda.
Penilaian dilakukan dengan menggunakan uji kecocokan
Kolmogorov—Smirnov, dan empat ukuran kesalahan: Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), dan Mean Bias Error (MBE).(Wahbah
et al., 2020)

Berdasarkan penelitian Xingbo Fu (2018) tentang “A Simulation
Method of Solar Irradiance Data Based on Feature Clustering and
Markov Transition Probability Matrix”. penelitian ini membahas
tentang pendekatan solar irradiance berdasarkan kluster dan matrix
transisi probabilitas Markov.(Fu et al., 2019)

Penelitian yang dilakukan oleh Weijian Chen (2020) tentang
“Identification of Abnormal PV Output Power Based on Kernel
Density Estimation and Consistency Method”. Pada penelitian ini
metode baru berdasarkan kernel density estimation, dikombinasikan
dengan prinsip interval tersempit, diusulkan untuk mengidentifikasi

daya keluaran abnormal pada Photovaltaic.(Chen et al., 2020)



2.2. Kernel Density Estimation (KDE)

Kernel Density Estimation (KDE) merupakan suatu pendekatan
statistika non-parametrik yang digunakan dalam mengestimasi fungsi
distribusi probabilitas dari suatu variabel acak yang bentuk atau model
distribusi dari variabel acak tersebut tidak diketahui. menurut Silverman
(1986) dalam bukunya yang berjudul “Density Estimation for Statistics and
Data Analysis”, Kernel Density Estimation adalah “metode untuk
mengestimasi fungsi kepadatan probabilitas dari suatu populasi berdasarkan
sampel data dengan menggunakan fungsi kernel sebagai dasar estimasi, di
mana kernel adalah fungsi simetris non-negatif yang mengukur kontribusi

dari setiap titik data dalam estimasi”.

Kernel Density Estimation (KDE) adalah metode non-parametrik
untuk mengestimasi fungsi kepadatan probabilitas dari suatu populasi

berdasarkan sampel data yang diberikan.(Qin et al., 2016)

Metode ini sering digunakan dalam analisis data dan statistik untuk
memahami distribusi data dan memprediksi nilai-nilai yang tidak diketahui.
Konsep dasar dari Kernel Density Estimation (KDE) adalah mengestimasi
fungsi densitas di suatu titik x dengan menggunakan pengamatan disekitarnya.

Persamaan fungsi distribusi probabilitas dari KDE sebagai berikut:

n
Prps(x) = %Z K(x _hxn)
n=1

Dengan

N = banyaknya sampel pengamatan
h = bandwidth (lebar kernel)

K = fungsi kernel

X = nilai data



Kernel Density Estimation sangat berguna ketika Kkita ingin
menggambarkan distribusi data secara visual atau ketika kita ingin melakukan
perhitungan berdasarkan distribusi tersebut. Hasil dari Kernel Density
Estimation adalah kurva halus yang merepresentasikan distribusi probabilitas
data yang kita miliki. Dengan menggunakan Kernel Density Estimation, kita
dapat memahami bentuk distribusi data dan mendapatkan wawasan mengenai
sifat-sifat statistiknya seperti modus, median, dan kuartil.(Sukarsa & Srinadi,
2012)

2.2.1 Fungsi kernel

Fungsi kernel adalah fungsi matematis yang digunakan dalam
beberapa metode analisis data dan statistik, termasuk kernel density
estimation. Fungsi ini bertanggung jawab untuk "menghaluskan™ data dengan
memberikan bobot pada setiap titik data di sekitarnya. Fungsi Kernel ini
membantu dalam melakukan operasi smoothing (penghalusan) pada data dan
juga berfungsi untuk memperkirakan nilai-nilai di antara titik data yang ada.
Kernel function biasanya memiliki sifat simetri dan non-negatif.

Terdapat beberapa bentuk fungsi kernel diantaranya: uniform,

segitiga, cosine, epanechnikov, dan gaussian.

Kernel K(u)
Gaussian 1 (uz
\2m 2%

; 3
Epanechnikov Z (1 —u?),jika|lu| <1

0,jika |u| = 1
Cosine n T g
4cos (2 u),]lka [ul
<1dan0,jika
>1

Tabel 2.1 Rumus fungsi kernel



Kernel function dipusatkan pada setiap titik data, dan pengaruhnya
menurun saat menjauh dari titik tersebut. Fungsi ini berfungsi sebagai
distribusi probabilitas lokal untuk setiap titik data, dan bentuknya
menentukan seberapa besar pengaruh setiap titik pada hasil akhir Kernel
Density Estimation. Perbandingan tingkat kemulusan dan bentuk dari

beberapa fungsi kernel K dapat dilihat pada gambar 2.1 berikut:

0.40 — _
input distribution N=100 points

0.35 4 = kernel = 'gaussian’
kernel = "cosine’

0.30 1 kernel = *epanechnikov’

0.25 1 |

0.20 4

0.15 A

0.10 4

0.05 / \ _

0.00 ="

' T g R, e el
—4 -2 1} 2 4 G 8

Gambar 2.1 Fungsi distribusi probabilitas pkK DE(x) dengan beberapa

fungsi kernel

Dari gambar 2.1 terlihat bahwa fungsi kernel yang menghasilkan fungsi
probabilitas dengan tingkat kemulusan yang baik dari data tersebut adalah
fungsi kernel gaussian.

Parameter lain dalam estimasi fungsi distribusi probabilitas menggunakan

Kernel Density Estimation adalah Bandwidth (lebar kernel) dilambangkan



dengan h.

2.2.2 Bandwidth (lebar kernel)

Bandwidth (lebar kernel) adalah parameter yang mengontrol seberapa
jauh pengaruh kernel function akan menyebar dari setiap titik data. Jika
bandwidth besar, maka pengaruh kernel akan mencakup lebih banyak titik
data di sekitarnya. Sebaliknya, jika bandwidth kecil, pengaruh kernel akan
terbatas pada titik data yang lebih dekat. Pentingnya memilih bandwidth yang
tepat adalah untuk menghindari bias dan varians yang berlebihan dalam

estimasi Kernel Density Estimation.

Pemilihan lebar kernel h yang terlalu kecil akan menyebabkan
PKDE(X) terlalu berduri sehingga sulit untuk diinterpretasikan, sedangkan
lebar kernel h yang terlalu besar akan menyebabkan pKDE(X) terlalu mulus

sehingga dapat menutupi struktur data.

Perbandingan beberapa nilai h pada pKDE(x)yang menggunakan fungsi

kernel gaussian dapat dilihat pada gambar 2.2 berikut:

0.40 .
— h=0,1
035t — h=0,6
— h=2
0.30} input distribution
N
=
Z o025}
Q
o
2
$ 020
=
4
[0
(.
L 0.15
0.10
0.05
0.00 PR L TRy AT TR TR TRTHR (NTRRTRTRUTRTATURTETRRTHT VATRRTH TN (UTUR) ¥ ARTRTHRT TUTRRTHTRRTRTRATATRATETHRI FINATRINATHIRTRRTH) VATRTNE Y
-4 -2 0 2 4 6 8
Data

Gambar 2.2 Fungsi distribusi probabilitas pkK DE(x) dengan beberapa
nilai h.
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Dari gambar 2.2 terlihat bahwa untuk h = 0,1 akan menyebabkan fungsi
distribusi probabilitas pKDE(X) terlalu berduri dan pemilihan h = 2 akan
menyebabkan fungsi distribusi probabilitas pK DE(x) terlalu mulus sedangkan
untuk h = 0,6 fungsi distribusi probabilitas pKDE(x) memiliki tingkat
kemulusan yang baik karena sesuai dengan struktur data atau bisa dikatakan
h = 0,6 adalah nilai h yang optimal.

Penelitian mengenai pemilihan lebar pita h yang optimal telah banyak
dilakukan, namun sampai saat ini belum ada metode yang paling bagus untuk
dapat digunakan dalam setiap situasi. Dalam banyak kasus, pemilihan nilai h.
cukup dengan melihat fungsi distribusi probabilitas yang dihasilkan oleh nilai
h dalam rentang nilai tertentu. Pertama dimulai dengan nilai h yang besar, dan
terusturun sampai didapatkan nilai h yang cukup optimal, yaitu nilai h yang
menghasilkan fungsi distribusi probabilitas pKDE(X) yang cukup baik

menggambarkan struktur data.

cukup dengan melihat fungsi distribusi probabilitas yang dihasilkan
oleh nilai h dalam rentang nilai tertentu. Pertama dimulai dengan nilai h yang
besar, dan terusturun sampai didapatkan nilai h yang cukup optimal, yaitu
nilai h yang menghasilkan fungsi distribusi probabilitas pK DE(x) yang cukup
baik menggambarkan struktur data. Akan tetapi untuk beberapa kasus
diperlukan suatumetode kuantitatif dalam mengestimasi nilai h yang optimal.
Salah satu metode kuantitatif untuk estimasi nilai h yang banyak digunakan
adalah metode silverman, yaitu :

h=1,06sN~/>

dengan s adalah standar deviasi sampel dan N adalah banyaknya data sampel.
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2.3.  Solar Irradiance

Solar irradiance mengacu pada jumlah radiasi energi matahari yang
diterima oleh suatu permukaan dalam rentang waktu tertentu. Pengukuran
dan analisis solar irradiance merupakan komponen penting dalam studi
energi surya dan aplikasinya.(Garg et al., 2020). Informasi tentang solar
irradiance diperlukan dalam berbagai bidang, termasuk energi terbarukan,
perencanaan sistem energi surya, penentuan potensi energi surya, desain dan
pemantauan panel surya, dan analisis iklim dan cuaca. Solar irradiance
dipengaruhi oleh faktor-faktor seperti posisi geografis, waktu, cuaca, dan
kondisi lingkungan. Variabilitas solar irradiance dapat disebabkan oleh
variasi dalam intensitas cahaya matahari, awan, dan kemiringan permukaan.
Oleh karena itu, pemahaman yang baik tentang pola dan karakteristik solar
irradiance sangat penting dalam merencanakan dan mengoptimalkan

penggunaan energi surya.

Ada beberapa metode yang umum digunakan untuk mengukur solar
irradiance, termasuk pyranometer, pyrheliometer, dan radiometer.
Pyranometer digunakan untuk mengukur total radiasi matahari yang diterima
oleh permukaan datar. Pyrheliometer digunakan untuk mengukur radiasi
matahari langsung yang diterima oleh permukaan yang menghadap matahari
secara langsung. Radiometer digunakan untuk mengukur komponen spektral
dari radiasi matahari.

Selain pengukuran, analisis solar irradiance juga melibatkan
pemodelan dan prediksi. Pemodelan solar irradiance dilakukan dengan
menggunakan data historis dan variabel seperti posisi matahari, intensitas
cahaya matahari, dan faktor cuaca. Metode pemodelan yang umum digunakan
termasuk metode statistik, metode numerik, dan metode pemodelan atmosfer.
Selanjutnya, prediksi solar irradiance menjadi fokus penelitian yang
signifikan. Prediksi yang akurat tentang intensitas dan pola perubahan solar
irradiance dapat membantu dalam perencanaan sistem energi surya,

manajemen sumber daya energi surya, dan pengambilan keputusan yang
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tepat. Metode prediksi melibatkan penggunaan teknik statistik, analisis time

series, dan pemodelan atmosfer.

2.4 Machine learning

Machine Learning (ML) adalah cabang ilmu komputer yang
mempelajari algoritma dan model statistik untuk memberikan kemampuan
kepada sistem komputer untuk belajar dan melakukan prediksi atau
pengambilan keputusan berdasarkan data, tanpa diprogram secara eksplisit.
Python adalah salah satu bahasa pemrograman yang populer dalam
pengembangan aplikasi machine learning, karena memiliki library dan
framework yang kuat untuk pemrosesan data dan pembuatan model.(Pruitt et
al., 2013)

Berikut adalah beberapa pustaka Python yang umum digunakan dalam

pengembangan aplikasi machine learning:

1. scikit-learn: scikit-learn merupakan pustaka machine learning yang
populer dan menyediakan berbagai algoritma dan fungsi untuk
pemrosesan data, preprocessing, pemilihan fitur, pemodelan, dan
evaluasi model. Pustaka ini juga menyediakan alat untuk validasi
silang, pengelompokan, regresi, klasifikasi, dan tugas-tugas machine
learning lainnya.

2. TensorFlow: TensorFlow adalah pustaka open-source yang
dikembangkan oleh Google untuk keperluan deep learning. Pustaka
ini menyediakan alat untuk pembuatan dan pelatihan model neural
network, termasuk convolutional neural network (CNN), recurrent
neural network (RNN), dan generative adversarial network (GAN).
TensorFlow juga memiliki antarmuka yang mudah digunakan untuk
membangun dan mengoptimasi model machine learning.

3. Keras: Keras adalah pustaka yang memudahkan pembangunan model
deep learning di atas TensorFlow. Keras menyediakan antarmuka
tingkat tinggi yang intuitif untuk membangun dan melatih model

neural network dengan cepat. Pustaka ini juga mendukung berbagai
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lapisan (layer) dan fungsi aktivasi yang dapat digunakan dalam
pembangunan model deep learning.

. PyTorch: PyTorch adalah pustaka machine learning dan deep
learning open-source yang populer. PyTorch menggunakan konsep
Tensor yang fleksibel untuk representasi data dan operasi numerik.
Pustaka ini menyediakan antarmuka yang mudah digunakan untuk
pembuatan dan pelatihan model deep learning, serta memiliki
dukungan yang baik untuk komputasi paralel dan GPU.

. pandas: pandas adalah pustaka Python yang digunakan untuk analisis
data dan manipulasi data tabular. pandas menyediakan struktur data
seperti DataFrame yang efisien untuk membaca, menyimpan, dan
mengolah data. Pustaka ini sering digunakan dalam pemrosesan data
sebelum melakukan pembangunan model machine learning.

NumPy: NumPy adalah pustaka Python yang digunakan untuk
komputasi numerik. NumPy menyediakan array multidimensi yang
efisien untuk operasi matematika dan manipulasi data. Pustaka ini
sering digunakan dalam pemrosesan data dan komputasi matriks
dalam konteks machine learning.

. matplotlib: matplotlib adalah pustaka visualisasi data yang populer
dalam Python. Pustaka ini menyediakan fungsi untuk membuat grafik,
plot, dan visualisasi data dalam berbagai format. matplotlib dapat
digunakan untuk memvisualisasikan hasil analisis data dan model

machine learning.

14



METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Pada tugas akhir ini dilakukan pada bulan November 2021 hingga Mei
2022 yang bertempat di Laboratorium Sistem Tenaga Listrik (STL)
Jurusan Teknik Elektro, Fakultas Teknik, Universitas Lampung. Adapun

jadwal pelaksanaan pengerjaan tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

Tabel 3.1. Jadwal Pelaksanaan Tugas Akhir

Waktu pelaksanaan
No. Kegiatan
1. Studi
Literatu
r
2. Pembuatan
Program
3. Penulisa
n
Laporan
Proposal
4, Seminar
Proposa
I
5. Uji Coba dan
Pengumpulan
data
6. Penulisan
Laporan
7. Seminar Hasil
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3.2 Alat dan Bahan

Adapun alat dan bahan yang digunakan pada proses penyelesaian tugas akhir

ini adalah sebagai berikut :

a. Satu unit laptop Acer Aspire E1-410G dengan kecepatan processor 2.0
GHz dan sistem operasi Windows 10 64-bit.

b. Perangkat lunak python 3.7 sebagai sarana pembuat program dan model
perhitungan.

c. Data solar irradiance

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah dalam memodelkan dan mengestimasi data solar irradiance
dengan menggunakan kernel density estimation untuk mendapatkan estimasi
terbaik berdasarkan fungsi kernel Gaussian, Epancehnikov , dan Cosine
adalah sebagai berikut :

1. Pengambilan data Solar irradiance perjam selama satu bulan, data
diambil dari tempat pengukuran khusus di Bandar lampung

2. Processing data, data yang sudah terkumpul di tampilkan Gambaran

umum data yang diolah dengan menggunakan software python.

Jam N Min Max Mean Standar
Deviasi
6 7295 0,02 290,68 56,32 45,20
7 7290 0,61 1129,29 221,93 190,44
8 7297 0,70 1475,79 522,12 336,63
9 7295 1,35 1475,79 692,07 401,78
10 7271 2,39 1475,79 776,22 470,86
11 7295 0,74 1475,79 778,18 481,00
12 7290 1,78 1475,79 718,79 466,38
1 7296 2,34 1475,79 606,94 385,73
2 7280 0,47 1373,19 453,38 311,30
3 7299 0,47 1079,00 295,53 219,33
4 7292 0,45 599,10 149,01 112,13
5 7294 0,02 240,50 36,94 36,98

Tabel 3.2 Gambaran umum data




3. Mencari nilai bandwidth tiap jam yang digunakan dalam kernel

density estimation dengan rumus :

h=1,06 sN~1/5

dimana :
h = bandwidth
s = standar deviasi

N = banyak data

4. Memasukkan bandwidth ke dalam program python kernel density
estimation dengan fungsi kernel gaussian, kernel Epanechnikov, dan
Cosine.

5. Membandingkan hasil estimasi antara Fungsi Kernel Gaussian,
Epanechnikov, dan Cosine menggunakan bandwidth yang sudah
ditentukan.

6. Menentukan Fungsi Kernel terbaik bagi data Solar irradiance
menggunakan bandwidth yang sama berdasarkan evaluasi model
estimasi MSE, RMSE dan MAE terkecil.
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3.4. Diagram Alir Penelitian

Adapun tahap-tahap yang dilakukan untuk menyusun penelitian tugas akhir
ini adalah sebagai berikut :

&
Memasukan
Menyiapkan referensi Data

v

Studi Literatur

i Mengecek Hasil Simulasi Dan

visualisasi hasil menggunakan
Studi Bimbingan python

Simulasi

v

Pengambilan
Data

Mengecek
Program

J

Pengecekan d)
Data Tidak
L Apakah Laporan
?
Membuat Benar
Ya
>

Program

Gambar 3.1. Diagram Alir Penelitian



3.5. Diagram Alir Program

Adapun diagram alir program pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut :

Input data pengukuran solar
irradiances

|

— Mencari nilai bandwidth

I

Menentukan fungsi kernel untuk memodelkan data

| |

Jika probabilitas
bernilai=17?

Tidak

Menggabungkan data solar
Irradiances pada setiap jam

1

Hasil output

Gambar 3.2. Diagram Alir Program



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, diperoleh beberapa

kesimpulan , yaitu :

1. Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, metode kernel
density estimation sangat baik dalam memodelkan dan
mengestimasi data solar irradiance.

2. Berdasarkan perbandingan dari beberapa fungsi kernel, dapat
disimpulkan bahwa fungsi kernel Cosine lebih baik dalam
memodelkan dan mengestimasi data solar irradiance ketimbang

fungsi kernel Gaussian dan kernel Epanechnikov



5.2 Saran

Perlu digunakan metode estimasi lain, selain metode kernel
density estimation dalam memodelkan dan mengestimasi data
solar irradiance, untuk mendapatkan perbandingan yang lebih

banyak dan baik lagi.
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