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Gambar 4. 35 Visualisasi sebaran MAPE skenario 90:10
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ABSTRAK

Khoir, Mochamad Thoriq. 2025. Prediksi Nilai Impor Migas Di Indonesia
Menggunakan Metode Support Vector Regression. Skripsi. Jurusan Teknik
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Muhammad Faisal, M. T (II)
Dr. Ir. Yunifa Miftachul Arif, M. T.

Kata kunci: Prediksi, Nilai Impor Migas, Indonesia, Support Vector Regression, Kernel
RBF, MAPE.

Fluktuasi nilai impor minyak dan gas (migas) di Indonesia mendorong perlunya
prediksi yang akurat guna mendukung perencanaan ekonomi nasional. Penelitian ini
bertujuan untuk mengukur dan menganalisis tingkat error prediksi nilai impor migas
menggunakan metode Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis
Function (RBF). Data yang digunakan merupakan data impor migas bulanan periode 2015—
2024 dari Badan Pusat Statistik (BPS), yang kemudian diolah melalui tahapan interpolasi,
normalisasi, serta perekayasaan fitur dengan rolling mean, rolling standard deviation,
differencing, dan seasonal lag. Model SVR diuji pada dua skenario pembagian data latih-
uji, yaitu 80:20 dan 90:10, masing-masing dengan 27 kombinasi hyperparameter (C,
epsilon, dan gamma). Hasil penelitian menunjukkan bahwa skenario terbaik pada rasio
80:20 diperoleh saat C =1, epsilon =0.001, dan gamma = 0.01 dengan nilai Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) sebesar 4.38%, sedangkan pada rasio 90:10, konfigurasi
optimal adalah C= 10, epsilon =0.001, dan gamma = 0.001 dengan MAPE 4.36%. Temuan
ini menunjukkan bahwa model SVR dengan tuning hyperparameter yang tepat mampu
memberikan akurasi prediksi yang sangat baik (MAPE < 10%), sehingga dapat menjadi
alat bantu yang andal bagi pengambilan keputusan dalam kebijakan perdagangan dan
perencanaan energi nasional.
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ABSTRACT

Khoir, Mochamad Thoriq. 2025. Prediction of Oil and Gas Import Values in Indonesia
Using the Support Vector Regression Method. Thesis. Jurusan Teknik
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Muhammad Faisal, M. T (II)
Dr. Ir. Yunifa Miftachul Arif, M. T.

Fluctuations in Indonesia's oil and gas (O&G) import values highlight the need for
accurate forecasting to support national economic planning. This study aims to measure
and analyze the prediction error of O&G import values using the Support Vector
Regression (SVR) method with a Radial Basis Function (RBF) kemel. The dataset consists
of monthly O&G import data from 2015 to 2024, sourced from Statistics Indonesia (BPS),
and is processed through interpolation, normalization, and feature engineering using rolling
mean, rolling standard deviation, differencing, and seasonal lag techniques. The SVR
model is evaluated under two training-testing split scenarios, 80:20 and 90:10, each with
27 combinations of hyperparameters (C, epsilon, and gamma). Results indicate that the best
performance for the 80:20 scenario is achieved with C = 1, epsilon = 0.001, and gamma =
0.01, yielding a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 4.38%. For the 90:10
scenario, the optimal configuration is C = 10, epsilon = 0.001, and gamma = 0.001, with a
MAPE of 4.36%. These findings demonstrate that SVR, when properly tuned, can deliver
highly accurate forecasts (MAPE < 10%) and serve as a reliable decision-support tool for
trade policy and energy planning.

Key words: Prediction, Oil and Gas Import Value, Indonesia, Support Vector
Regression, RBF Kernel, MAPE.
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BAB1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sektor minyak dan gas bumi (migas) merupakan salah satu sumber utama
devisa negara Indonesia yang mendukung kelangsungan pembangunan nasional.
Oleh karena itu, pemerintah dituntut untuk mengelola migas dengan baik. Apalagi
minyak bumi dan gas sudah menjadi barang yang sangat dibutuhkan oleh manusia.
Bahkan hampir semua fasilitas yang dinikmati manusia, khususnya di Indonesia
sekarang ini harus menggunakan minyak bumi dan gas alam, seperti kebutuhan
rumah tangga, transportasi, listrik, maupun kebutuhan industri atau usaha(Annuri,
2017).

Nilai impor suatu negara tergolong sebagai permintaan dari suatu negara ke
negara lain untuk memenuhi kebutuhan negara tersebut. Indonesia salah satu
negara yang memiliki nilai impor yang naik turun atau mengalami fluktuasi,
terutama pada impor migas (Ferryan dkk., 2022). Dalam perkembangan nilai impor
migas di Indonesia Pada tahun 2019, nilai impor migas Indonesia mencapai USD
21.885,3 juta, mengalami penurunan sebesar 26,72% dibandingkan dengan tahun
sebelumnya yang mencapai USD 29.868,8 juta. Penurunan ini berlanjut pada tahun
2020, di mana nilai impor migas turun sebesar 34,86%, menjadi USD 14.256,8 juta.
Pada tahun 2021, impor migas kembali meningkat sebesar 79,11%, mencapai USD
25.529,1 juta. Kenaikan ini berlanjut pada tahun 2022, dengan impor migas
mencapai USD 40.416,4 juta, atau naik sebesar 58,33% dibandingkan tahun

sebelumnya. Namun, pada tahun 2023, nilai impor migas sedikit menurun sebesar
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11,34% menjadi USD 35.830,5 juta (BPS Indonesia,2024). Data tersebut
menunjukkan bahwa impor migas Indonesia mengalami fluktuasi yang signifikan
dari tahun ke tahun.

Fluktuasi nilai impor migas dapat berdampak langsung terhadap kondisi
masyarakat dan pertumbuhan ekonomi nasional. Nilai impor yang tinggi
mengindikasikan besarnya aliran pembayaran dari dalam negeri ke luar negeri,
yang dapat menekan pertumbuhan ekonomi dan mengganggu stabilitas fiskal
negara. Oleh karena itu, diperlukan upaya untuk memprediksi nilai impor migas di
masa depan, agar pemerintah dapat menjaga kebutuhan serta kestabilan ekonomi
untuk mendukung perkembangan ekonomi Indonesia. Peramalan (Forecasting)
adalah suatu proses yang digunakan untuk memprediksi sesuatu yang kemungkinan
besar akan terjadi dimasa mendatang sehingga dapat mengambil tindakan yang
tepat dilakukan. Peramalan memerlukan data runtun waktu yang dikumpulkan,
dicatat atau diobservasi kemudian dianalisis dengan menggunakan model 7ime
Series (Wei, 2006).

Al-Qur'an memberikan panduan penting mengenai pentingnya perencanaan
yang bijaksana dan memanfaatkan pengetahuan dengan sebaik-baiknya. Ayat yang
relevan adalah surat Al-Anfal ayat 60:

BRI 2438 0 32l 185 A 506 O 0308 D g 15 38 0 2 G 53
"Persiapkanlah untuk (menghadapi) mereka apa yang kamu mampu, berupa
kekuatan (yang kamu miliki) dan pasukan berkuda. Dengannya (persiapan itu)
kamu membuat gentar musuh Allah, musuh kamu dan orang-orang selain mereka
vang kamu tidak mengetahuinya, (tetapi) Allah mengetahuinya. Apa pun yang kamu

infakkan di jalan Allah niscaya akan dibalas secara penuh kepadamu, sedangkan
kamu tidak akan dizalimi.” (Q.S. Al-Anfal : 60).



Menurut (Ahmad Mustofa Al-Maraghi, 1974) menafsirkan dalam kitab
tafsirnya bahwa persiapan itu bisa dilakukan dengan mempersiapkan kekuatan yang
disesuaikan dengan perbedaan zaman dan tempat. Seperti membuat senjata,
pesawat tempur, bom, dan tank baja; membuat kapal-kapal perang dan kapal selam,
dalam menjaga dan mengantisipasi serangan dari pihak luar. Selain itu,
mempelajari berbagai keahlian dan industri lainnya yang mendukung tercapainya
tujuan dari sebuah organisasi atau individu, selain itu Al-Maraghi lebih
menekankan kepada aspek keilmuan yang disesuaikan dengan perkembangan
zaman. Sehingga, konsep persiapan atau perencanaan dan ilmu pengetahuan
menjadi sangat penting, terutama untuk menghadapi tantangan global yang semakin
kompleks, seperti krisis energi dan ketidakpastian ekonomi. Oleh karena itu,
prediksi nilai impor migas untuk merencanakan kebijakan dimasa mendatang
menjadi sangat relevan.

Salah satu metode untuk menangani kompleksitas dalam memprediksi
adalah metode Support Vector Regression (SVR). SVR merupakan penerapan
Support Vector Machine (SVM) untuk kasus regresi. Dalam kasus regresi, output
yang digunakan adalah bilangan nyata atau kontinu (Mustakim dkk., 2016).
Penelitian terdahulu oleh Rais & Ahmar, (2024) menerapkan algoritma Support
Vector Regression (SVR) untuk memprediksi laju inflasi di Kota Makassar
menggunakan data time series berdasarkan Indeks Harga Konsumen (IHK) dari
Januari 2014 hingga Desember 2022. Penelitian ini menunjukkan bahwa prediksi
inflasi sangat penting untuk menjaga stabilitas ekonomi. Hasil awal menunjukkan

nilai Root Mean Squared Error (RMSE) yang diperoleh sebesar 0,0136, yang



kemudian diperbaiki menjadi 0,0131 setelah optimasi parameter menggunakan
Grid Search. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa SVR, dengan parameter
yang di optimasi, efektif dalam memprediksi inflasi, dengan peningkatan akurasi
yang signifikan dibandingkan model tanpa optimasi.

Menurut Asyiva, (2019) yang menerapkan metode Support Vector
Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function untuk memprediksi laju
inflasi di Indonesia menggunakan data Indeks Harga Konsumen (IHK)) dari Januari
2010 hingga Desember 2018. Penelitian ini menekankan pentingnya prediksi inflasi
sebagai indikator ekonomi yang dapat membantu pemerintah dalam merencanakan
strategi ekonomi yang stabil. Hasil penelitian menunjukkan nilai Root Mean
Squared Error (RMSE) sebesar 0.00000177 dengan parameter optimal tertentu
setelah menggunakan Grid Search Optimization. Kesimpulan dari penelitian ini
adalah bahwa SVR, dengan parameter yang di optimasi, efektif dalam memprediksi
inflasi, dengan hasil yang mendekati nilai aktual selama periode yang diteliti.

Menurut penelitian yang dilakukan Purnama & Hendarsin, (2020), metode
Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function (RBF)
diterapkan untuk memprediksi jumlah penumpang udara di Sulawesi Tengah
menggunakan data dari Badan Pusat Statistik dari Januari 2006 hingga November
2019, dengan pengecualian bulan Agustus dan November 2018. Penelitian ini
menekankan pentingnya prediksi jumlah penumpang sebagai dukungan bagi
kegiatan pariwisata dan ekonomi di wilayah tersebut. Hasil penelitian menunjukkan
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7,28% untuk data pelatihan

dan 18,67% untuk data pengujian, yang menunjukkan akurasi yang tinggi dan dapat



diterima. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa model SVR secara efektif
memprediksi jumlah penumpang udara di Sulawesi Tengah, menunjukkan potensi
untuk prediksi yang akurat dalam data deret waktu.

Dalam penerapannya, efektivitas metode SVR dalam prediksi sangat
dipengaruhi oleh seberapa rendah tingkat error yang dihasilkan. Beberapa metrik
evaluasi untuk mengukur tingkat error pada SVR antara lain Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Metrik-metrik ini berfungsi untuk mengetahui seberapa besar
penyimpangan hasil prediksi terhadap data aktual, untuk menjadi dasar dalam
menilai efektivitas suatu model prediksi. Nilai error yang rendah menunjukkan
bahwa model mampu memetakan pola data dengan baik dan menghasilkan prediksi
yang akurat. Sebaliknya, nilai error yang tinggi mengindikasikan bahwa model
kurang efektif dalam menangkap pola dari data yang digunakan (Irwati & Ade
Nurul Hidayat, 2023). Oleh karena itu, pengukuran dan analisis terhadap besarnya
error menjadi aspek krusial dalam proses evaluasi model prediksi.

Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, SVR terbukti mampu
memberikan hasil prediksi yang akurat dalam berbagai konteks ekonomi. Namun,
hingga saat ini masih belum banyak penelitian yang secara khusus mengevaluasi
error SVR dalam konteks prediksi impor migas di Indonesia. SVR dipilih karena
kemampuannya dalam menangani data non-linear serta memberikan hasil prediksi
yang akurat meskipun terdapat fluktuasi atau ketidakpastian di pasar energi global.
Dengan menggunakan metode ini, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi

tingkat error yang dihasilkan oleh SVR dalam memprediksi nilai impor migas di



Indonesia. Diharapkan, hasil prediksi yang diperoleh dari metode ini dapat
meningkatkan akurasi dalam perencanaan energi nasional dengan menyediakan
data yang lebih andal dan antisipatif, serta turut mendukung pembangunan ekonomi

yang berkelanjutan.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diberikan maka perumusan masalah
dalam penelitian ini sebagai berikut: Seberapa besar error yang dihasilkan metode

Support Vector Regresion untuk memprediksi nilai impor migas di Indonesia.

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini adalah data uji perhitungan pada

penelitian yang digunakan yaitu data nilai impor migas di Indonesia setiap bulan

pada tahun 2015-2024.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan perumusan masalah di atas, maka tujuan penelitian ini adalah
untuk mengukur dan menganalisis error yang dihasilkan dalam prediksi nilai impor

migas di Indonesia dengan metode Support Vector Regresion.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah diharapkan mampu dan mempermudah
pihak pemerintah khususnya kementerian perdagangan dalam perencanaan
anggaran dan kebijakan energi serta memungkinkan pelaku industri untuk

menyesuaikan strategi bisnis mereka.



BABII

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian penerapan metode Support Vector Regression (SVR) dengan
kernel Gaussian Radial Basis Function (RBF) untuk peramalan Indeks Harga
Konsumen (CPI) pada komoditas pangan di Surabaya. Data yang digunakan
mencakup periode dari Januari 2016 hingga Desember 2018 dengan 34 atribut input
terkait harga pangan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVR dapat memprediksi
CPI dengan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 0,1716%, yang
jauh di bawah target tingkat kesalahan 10%. Kernel Gaussian RBF terbukti menjadi
yang paling efektif dibandingkan dengan kernel lainnya, seperti Polynomial,
Linear, dan SPLine, yang masing-masing memiliki MAPE yang jauh lebih tinggi,
yaitu 22,2239%, 317,54%, dan 3529,7%. Penelitian ini menekankan pentingnya
prediksi yang akurat untuk menjaga stabilitas harga pangan (Cahyono dkk., 2019).

Penelitian berikutnya oleh Ramdhani & Mubarok (2019) menerapkan
algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk memprediksi harga saham PT
Aneka Tambang Tbk (PT Antm) dilakukan dengan menggunakan data time series
dan teknik data mining. Penelitian ini menunjukkan bahwa prediksi harga saham
penting bagi investor dalam pengambilan keputusan investasi. Hasil awal
menunjukkan nilai Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 22,662, yang
kemudian diperbaiki menjadi 10,495 setelah optimasi parameter menggunakan

algoritma genetika. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa SVM, terutama



dengan parameter yang di optimasi, efektif dalam memprediksi harga saham,
dengan peningkatan akurasi yang signifikan dibandingkan SVM tanpa optimasi.

Penelitian selanjutnya yang dilakukan Thanh Ngoc dkk., (2021)
menerapkan metode Support Vector Regression (SVR) dengan pendekatan Grid
Search untuk peramalan beban. menggunakan data permintaan beban dari
Tasmania, Australia, dan Ho Chi Minh City, Vietnam. Penelitian ini berfokus pada
pengoptimalan hyperparameter, termasuk fungsi kernel, parameter kernel, dan
konstanta regularisasi, serta karakteristik data input seperti jumlah observasi lag
dan urutan differencing. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model optimal yang
dihasilkan memiliki nilai evaluasi yang lebih rendah (RMSE, MAPE, SMAPE,
MAE) dibandingkan dengan nilai rata-rata dan maksimum dari model lainnya,
menandakan efektivitas metode SVR Grid Search dalam meningkatkan akurasi
peramalan beban. Meskipun model optimal tidak selalu menjamin hasil pengujian
terbaik, kinerjanya secara keseluruhan menunjukkan bahwa metodologi ini cocok
untuk aplikasi peramalan beban.

Penelitian penerapan model Support Vector Regression (SVR) untuk
peramalan kasus COVID-19 di India dilakukan pada periode 1 Maret hingga 30
April 2020. Model ini memprediksi total kematian, jumlah pemulihan, kasus
terkonfirmasi kumulatif, dan kasus baru harian. Hasil penelitian menunjukkan
akurasi tinggi, dengan lebih dari 97% untuk prediksi kematian dan pemulihan, serta
87% untuk kasus baru harian. Penulis mencatat tantangan dalam memprediksi

kasus harian akibat lonjakan data. Penelitian ini menekankan pentingnya langkah-



langkah pengendalian untuk mengurangi penyebaran dan meningkatkan keandalan
prediksi. (Parbat & Chakraborty, 2020).

Penelitian ini mengimplementasikan metode Support Vector Regression
(SVR) untuk peramalan harga saham perusahaan pertambangan di Indonesia
penulis dhanukresna (2020), yaitu PT Adaro Energy Tbk, PT Bukit Asam Tbk, dan
PT Indo Tambangraya Megah Tbk, menggunakan data dari Januari 2015 hingga
Desember 2019. Berdasarkan hasil penelitian, diperoleh bahwa model SVR
memberikan performa yang baik dalam memprediksi harga saham. Nilai akurasi
prediksi harga saham ADRO dengan kernel RBF memiliki R-square sebesar 74,1%
dan MAPE 3,733, sementara dengan kernel linear memiliki R-square 76,1% dan
MAPE 3,561. Pada saham PTBA, nilai R-square sebesar 97,9% dengan MAPE
masing-masing sebesar 2,465 (RBF) dan 2,480 (linear). Sedangkan pada saham
ITMG, nilai R-square mencapai 94,3% dengan MAPE sebesar 5,874 pada kernel
RBF dan 5,875 pada kernel linear. Hasil ini menunjukkan bahwa metode SVR
sangat baik digunakan untuk peramalan harga saham (Yudhawan, 2020).

Penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Arif Abdul Syukur dan
Muhammad Faishal, (2023) menggunakan model regresi linear untuk estimasi
harga mobil bekas berdasarkan beberapa atribut seperti tahun produksi dan
konsumsi bahan bakar, menunjukkan bahwa regresi linear dapat memberikan
estimasi yang baik dalam konteks data pasar yang dinamis. Meskipun penelitian
tersebut menggunakan regresi linear, prinsip dasar pemodelan hubungan variabel
input terhadap output prediktif tetap relevan dalam konteks SVR yang merupakan

pengembangan dari pendekatan regresi dengan pendekatan margin dan kernel.
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Metode SVR telah banyak digunakan dalam prediksi data time series di berbagai
bidang, seperti prediksi inflasi, penumpang transportasi, hingga harga komoditas.
Dalam studi oleh Muhammad Sahi, Muhammad Faisal, Yunifa Miftachul Arif, dan
Cahyo Crysdian, (2023) SVR dibandingkan dengan ANN dalam konteks prediksi
harga Bitcoin, di mana ANN menunjukkan akurasi lebih tinggi, namun SVR tetap

relevan karena kemampuannya menangani data non-linier secara efektif.

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu

No Nam.a . Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
Peneliti
1 | (Cahyono Analisis Kinerja | Penelitian ini | Hasil penelitian
dkk., 2019) Metode Support | menggunakan menunjukkan bahwa
Vector  Regression | metode Support | SVR dapat memprediksi
(SVR) dalam | Vector Regression | IHK dengan nilai MAPE
Memprediksi Indeks | (SVR) sebesar 0,1716%, yang
Harga Konsumen jauh di bawah target
(THK) tingkat kesalahan 10%.
Kernel Gaussian RBF
terbukti menjadi yang
paling efektif
dibandingkan  dengan
kernel lainnya, yang
memiliki MAPE yang
jauh lebih tinggi
2 | (Ramdhani Analisis Time Series | Penelitian ini | Hasil awal
& Mubarok, | Prediksi  Penutupan | menggunakan menunjukkan nilai Root
2019) Harga Saham | algoritma  Support | Mean Squared Error
Antm.Jk Dengan | Vector Machine | (RMSE) sebesar 22,662,
Algoritma SVM | (SVM) model regresi | yang kemudian
model regresi diperbaiki menjadi
10,495 setelah optimasi
parameter menggunakan
algoritma genetika.
Penelitian ini
menyimpulkan  bahwa
SVM dengan parameter
yang dioptimasi efektif
dalam memprediksi
harga saham,
menunjukkan
peningkatan akurasi
yang signifikan
3 | (Thanh Ngoc | Support Vector | Penelitian ini | Hasil penelitian
dkk., 2021) Regression based on | menggunakan menunjukkan bahwa
Grid Search method | metode Support | model optimal yang
of Hyperparameters | Vector Regression | dihasilkan memiliki nilai
for Load Forecasting | (SVR) dengan | evaluasi yang lebih
rendah dibandingkan
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Nama
Peneliti

Judul Penelitian

Metode

Hasil Penelitian

pendekatan

Search

Grid

dengan nilai rata-rata
dan  maksimum dari
model lainnya,
menandakan efektivitas
metode SVR  Grid
Search dalam
meningkatkan  akurasi
peramalan beban.
Meskipun model optimal
tidak selalu menjamin
hasil pengujian terbaik,
kinerjanya secara
keseluruhan
menunjukkan bahwa
metodologi ini cocok
untuk aplikasi peramalan
beban

(Parbat &
Chakraborty,
2020)

A Python Based
Support Vector
Regression Model for
Prediction of
COVID19 Cases in
India

Penelitian
menggunakan model
Support

Regres
yang

sion

ini

Vector
(SVR)

diimplementasikan
dalam Python

Model SVR
menunjukkan  akurasi
tinggi, dengan lebih dari
97% untuk  prediksi
kematian dan pemulihan,
serta 87% untuk kasus
baru harian. Penelitian
ini  juga mencatat
tantangan dalam
memprediksi kasus
harian akibat lonjakan
data yang menyebabkan
non-stasionaritas

(Yudhawan,
2020)

Implementasi Support
Vector  Regression
untuk Peramalan
Harga Saham
Perusahaan

Pertambangan di
Indonesia (Studi
Kasus: PT Adaro
Energy Tbk, PT Bukit
Asam Tbk, dan PT
Indo  Tambangraya
Megah Tbk)

Penelitian

mengg

metode
Vector

Radial

unakan

ini

Support

Regression
(SVR) dengan kernel

Basis

Function (RBF)

Hasil penelitian
menunjukkan bahwa
metode Support Vector
Regression (SVR)
efektif dalam
memprediksi harga
saham perusahaan
pertambangan. Pada
saham ADRO, kernel
RBF menghasilkan R-
square 74,1% dan MAPE
3,733, sedangkan kernel
linear memberikan R-
square 76,1% dan MAPE
3,561. Saham PTBA
menunjukkan R-square
97,9% dengan MAPE
2,465 (RBF) dan 2,480
(linear). Sementara itu,
saham ITMG memiliki
R-square 94,3% dengan
MAPE 5,874 (RBF) dan
5,875 (linear). Hasil ini
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No Nam-a . Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
Peneliti

menegaskan bahwa SVR
cocok digunakan untuk
peramalan harga saham
dengan akurasi yang
baik.

2.2 Forecasting (Peramalan)

Peramalan adalah proses memprediksi peristiwa atau nilai masa depan
berdasarkan pola sejarah, yang sangat penting untuk menerapkan program
pembangunan strategis untuk meningkatkan hasil sosial ekonomi dan menanggapi
perubahan lingkungan (Chirkova, 2024). Dalam penelitian ini, teknik peramalan
digunakan untuk memprediksi nilai impor migas di Indonesia. Peramalan yang
akurat sangat penting bagi pemerintah dan industri untuk merencanakan strategi
yang tepat, terutama dalam hal pengelolaan sumber daya energi. Dengan adanya
prediksi yang baik, risiko terhadap fluktuasi harga dan ketersediaan migas dapat

dikurangi secara signifikan.

2.3 Data Deret waktu

Data deret waktu terdiri dari titik-titik data yang dikumpulkan secara
berurutan dari waktu ke waktu, di mana urutan temporal sangat penting untuk
memahami dan menganalisis dinamika data (Le, 2024). Dalam penelitian ini, data
deret waktu yang digunakan adalah data nilai impor migas di Indonesia setiap bulan
dari tahun 2015 hingga 2024. Penggunaan data deret waktu memungkinkan untuk
mengevaluasi tren jangka panjang, pola musiman, serta kejadian-kejadian tidak
terduga yang dapat mempengaruhi nilai impor. Oleh karena itu, analisis deret waktu

sangat berguna dalam memodelkan fluktuasi impor migas.
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2.4 Normalisasi Data

Dalam penelitian ini, digunakan dua jenis normalisasi untuk
memaksimalkan performa model Support Vector Regression (SVR), yaitu Min-
Max untuk nilai target dan Z-Score untuk nilai fitur. Normalisasi dengan Z-Score
mengubah data sehingga memiliki rata-rata 0 dan deviasi standar 1, yang membantu
menjaga keseimbangan skala antar fitur. SVR, yang sensitif terhadap perbedaan
skala, cenderung menghasilkan error yang lebih kecil saat bekerja dengan data
yang telah dinormalisasi menggunakan Z-Score. Hal ini memungkinkan model
untuk mengidentifikasi pola dengan lebih akurat dan meminimalkan bias dari fitur
yang berskala besar. Penelitian oleh Syaharuddin dkk., (2022) juga menunjukkan
bahwa SVR memiliki kesalahan prediksi yang lebih rendah ketika dilatih pada data
yang telah dinormalisasi dengan Z-Score, karena model dapat lebih mudah
mengungkap pola mendasar dari data. Berikut adalah rumus dari Z-score (Leushuis
& Wetzels, 2014) :

g, XK 2.1)

Keterangan :

x : Nilai data yang akan dinormalisasi,
u : Rata-rata dari dataset

o : standar deviasi dari dataset

Sedangkan Min-Max Scaler digunakan untuk nilai target agar seluruh nilai
berada dalam rentang yang seragam, yaitu 0, 1. Penggunaan Min-Max Scaler
terbukti efektif dalam mengurangi waktu komputasi dan meningkatkan stabilitas
model pada beberapa kasus, terutama ketika fitur memiliki rentang yang sangat

bervariasi (Cabello-Solorzano dkk., 2023). Studi-studi sebelumnya menunjukkan
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bahwa pemilihan metode normalisasi yang sesuai dengan karakteristik data dan
algoritma dapat meningkatkan performa prediksi secara signifikan. Oleh karena itu,
dalam penelitian ini kedua metode digunakan secara bersamaan sesuai kebutuhan

masing-masing data.

2.5 Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR) adalah metode regresi yang merupakan
pengembangan dari Support Vector Machine (SVM) dan digunakan dalam konteks
supervised learning untuk memprediksi nilai variabel kontinu. SVR berfokus pada
menemukan hyperplane yang dapat memisahkan data dengan margin tertentu, yang
dikenal sebagai epsilon, untuk mencapai prediksi yang akurat (Saputra dkk., 2019).
Tujuan utama SVR adalah untuk menemukan fungsi regresi yang dapat
memprediksi nilai target dengan kesalahan minimal, di mana kesalahan dianggap
dapat diterima jika berada dalam batas epsilon. Dengan demikian, SVR bertujuan
untuk mencapai generalisasi yang baik pada data uji (Rahmawati, 2020).

Support Vector Regresion memiliki beberapa parameter kunci yang
mempengaruhi performa model, yaitu Regularization Parameter (C), Epsilon (g),
dan kernel Parameter (y). Parameter C mengontrol frade-off antara kesalahan
klasifikasi pada data pelatihan dan kompleksitas model. Nilai C yang besar
memberikan penalti tinggi terhadap kesalahan, sehingga model cenderung lebih
kompleks dan berisiko overfitting. Sebaliknya, jika C terlalu kecil, model mungkin
tidak cukup fleksibel untuk menangkap pola dalam data, yang dapat menyebabkan

underfitting (Putri dkk., 2023).
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Epsilon (¢) menentukan margin di sekitar fungsi regresi di mana tidak ada
penalti untuk kesalahan. Dengan kata lain, € mendefinisikan area di sekitar prediksi
di mana kesalahan dianggap dapat diterima. Nilai € yang lebih besar menghasilkan
model yang lebih robust tetapi dapat mengabaikan beberapa informasi penting dari
data. Sebaliknya, nilai € yang kecil dapat membuat model lebih sensitif terhadap
noise dalam data (Saputra dkk., 2019).

Kernel Parameter (y) berperan penting ketika menggunakan kernel non-
linear seperti Radial Basis Function (RBF). Parameter ini menentukan seberapa
jauh pengaruh satu titik data terhadap titik data lainnya. Nilai y yang kecil
menghasilkan keputusan yang lebih halus tetapi dapat menyebabkan underfitting,
sementara nilai y yang besar dapat menyebabkan model menjadi terlalu kompleks
dan berisiko overfitting (Safira dkk., 2023).

Menurut penelitian dari Asyiva, (2019) persamaan atau rumus dari Support
Vector Regression adalah sebagai berikut :

fe) =% (a; — a; K (x;, x;)+b (2.2)

Keterangan:

a; dan a;" : Lagrange multipliers

K(x;,x) : fungsi kernel RBF

b : bias

x; : titik data yang digunakan untuk pelatihan,
n : jumlah data pelatihan.

Alur kerja dari Support Vector Regression (SVR) mencakup beberapa
tahapan utama untuk memprediksi nilai yang optimal berdasarkan data pelatihan.
Pertama, dilakukan perhitungan matriks kernel, di mana setiap data diubah dengan
kernel untuk mengukur kesamaan antar titik data. Kernel yang umum digunakan

adalah kernel linear, polynomial, dan Radial Basis Function (RBF), yang masing-



16

masing memiliki karakteristik unik dalam menangani data dengan linearitas atau
kompleksitas yang berbeda (Garcia-Floriano dkk., 2018).

Setelah matriks kernel dihitung, SVR memerlukan algoritma optimasi untuk
menghasilkan nilai parameter o dan bias yang konvergen. Salah satu algoritma yang
populer dan efisien untuk optimasi ini adalah Sequential Minimal Optimization
(SMO), yang bertujuan memperbarui nilai a secara bertahap melalui iterasi.
Algoritma SMO bekerja dengan memilih dua variabel o dalam setiap iterasi,
menghitung batas bawah dan atas (L dan H), serta memperbarui nilai-nilai ini
hingga mencapai kondisi konvergen sesuai batas toleransi yang diinginkan
(Kocaoglu, 2024).

Setelah model Support Vector Regression (SVR) selesai dilatih, langkah
berikutnya adalah mengevaluasi kinerja prediksi menggunakan beberapa metode
umum. Pertama, Root Mean Square Error (RMSE) mengukur kesalahan rata-rata
antara nilai prediksi dan nilai aktual, memberikan nilai kesalahan dalam unit yang
sama dengan data. RMSE sensitif terhadap outlier, sehingga sangat berguna dalam
konteks di mana kesalahan besar perlu ditekankan. Dalam konteks sistem dinamis
skala besar, RMSE berfungsi sebagai ukuran kritis untuk memodelkan
penyimpangan rata-rata dari perilaku standar, meskipun komputasinya dapat
menantang, memerlukan teknik pengurangan urutan model (Reiter & Werner,
2024). kemudian Mean Squared Error (MSE) menghitung rata-rata kuadrat dari
kesalahan prediksi, memberlakukan penalti yang lebih besar untuk kesalahan besar.
Karakteristik ini membuat MSE menjadi metrik yang banyak digunakan dalam

pengoptimalan model, terutama dalam konteks seperti kecerdasan buatan dan
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pemrosesan sinyal, di mana meminimalkan kesalahan besar sangat penting untuk
meningkatkan kinerja model (Mahdavi, 2024).

Selanjutnya, Mean Absolute Persentase Error (MAPE) mengukur
kesalahan sebagai persentase rata-rata kesalahan absolut relatif terhadap nilai
aktual. MAPE berguna untuk memahami tingkat kesalahan dalam istilah relatif,
yang membantu dalam menafsirkan seberapa jauh prediksi menyimpang dari nilai
aktual dalam persentase. Sementara Mean Absolute Error (MAE) mengukur
kesalahan absolut rata-rata antara prediksi dan nilai aktual tanpa
mempertimbangkan arah penyimpangan, fokus penelitian ini terutama pada MAPE
sebagai alat untuk menilai akurasi perkiraan dalam industri pewarnaan resin plastik
(Irwati & Ade Nurul Hidayat, 2023).

Perbedaan utama antara SVR dan Support Vector Machine (SVM) terletak
pada tujuan dan alur prosesnya. Pada SVM, proses pelatihan diarahkan untuk
menemukan hyperplane yang memisahkan kelas dengan margin maksimal,
menghasilkan model klasifikasi. SVM mengoptimalkan pemisahan data menjadi
dua atau lebih kelas yang terdefinisi, di mana alur kerjanya berakhir setelah margin
kelas optimal ditemukan. Sedangkan pada SVR, alur kerja berfokus pada
membangun fungsi prediksi kontinu untuk meminimalkan error antara prediksi dan
data aktual. SVR melakukan optimasi margin dalam regresi, tidak untuk klasifikasi,
sehingga menghasilkan batas kesalahan yang optimal di sekitar nilai prediksi, tidak

di antara kelas (Chopra & Khurana, 2023).
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2.6 Sequential Minimal Optimization

Sequential Minimal Optimization (SMO) adalah algoritma yang dirancang
untuk menyelesaikan masalah optimasi kuadratik dalam pelatihan Support Vector
Machine (SVM) dan Support Vector Regression (SVR). Algoritma ini bekerja
dengan memecah masalah optimasi besar menjadi serangkaian sub masalah kecil,
yang masing-masing melibatkan dua variabel lagrange. Sub masalah tersebut dapat
diselesaikan secara analitik, sehingga menghilangkan kebutuhan akan solver
optimasi numerik. SMO mempercepat proses pelatihan secara signifikan, terutama
untuk data set berukuran besar atau kompleks. Dalam penerapannya, SMO telah
banyak digunakan di berbagai bidang termasuk sistem rekomendasi, pengolahan
citra, dan prediksi numerik berbasis time series (Kocaoglu, 2024) .

Kelebihan utama SMO adalah efisiensinya yang tinggi dalam pelatihan
model berbasis SVM/SVR, terutama pada data set skala besar. Dengan
memanfaatkan pendekatan dua variabel sekaligus, SMO tidak hanya mengurangi
beban komputasi, tetapi juga meningkatkan stabilitas konvergensi dibandingkan
metode optimasi lainnya. Dalam studi oleh (Zhang dkk., 2015), SMO berhasil
menunjukkan performa yang kompetitif dalam prediksi data non linier untuk
estimasi kedalaman erosi lokal, di mana metode ini menunjukkan akurasi tinggi
dengan kesalahan prediksi yang rendah dibandingkan model lain seperti ANN dan

regresi linier.

2.7 Feature Engineering
Feature Engineering adalah proses sistematis dalam pembelajaran mesin

yang bertujuan untuk menciptakan atau mengubabh fitur dari data mentah agar lebih
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representatif terhadap pola yang ingin dipelajari oleh model. Teknik ini dapat
melibatkan transformasi matematis, pembuatan /ag dalam data deret waktu,
penggabungan beberapa fitur. Dalam konteks prediksi deret waktu seperti prediksi
impor migas, teknik feature engineering seperti moving average, seasonal lag, dan
differencing sering digunakan untuk menyoroti pola musiman, tren, dan fluktuasi
jangka pendek. Feature engineering tidak hanya mempersiapkan data agar sesuai
untuk pelatihan model, tetapi juga meningkatkan konteks informasi yang ditangkap
dari data historis (Verdonck dkk., 2024).

Keunggulan utama feature engineering adalah kemampuannya untuk
meningkatkan akurasi dan kinerja model secara signifikan dengan mengurangi
noise dan menambahkan informasi relevan. Dalam studi oleh(Sirocchi dkk., 2024),
penggunaan feature engineering pada prediksi harga obat di Thailand menunjukkan
bahwa pemilihan fitur yang efektif dengan teknik gain ratio dapat meningkatkan
akurasi prediksi hingga lebih dari 92%. Studi ini menunjukkan bahwa kualitas fitur
sering kali lebih penting daripada kompleksitas model itu sendiri. Dengan kata lain,
fitur yang baik dapat membuat model sederhana bekerja setara dengan model

kompleks.

2.8 MAPE

Teknik MAPE (Mean Absolute Percentage Error) menggunakan persentase
kesalahan rata-rata yang absolut. Dalam MAPE dihitung perbedaan rata-rata yang
absolut antara nilai yang diramalkan dengan aktual untuk periode n, MAPE

dihitung dengan persamaan sebagai berikut (Wardani dkk., 2020):
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(2.3)

n
i=1

Yi = N YL‘x 100
yl
MAPE =

Keterangan :
yi : data aktual periode
¥, : data prediksi periode
n : jumlah data

Semakin rendah nilai MAPE, kemampuan dari model peramalan yang
digunakan dapat dikatakan baik, dan untuk MAPE terdapat range nilai yang dapat
dijadikan bahan pengukuran mengenai kemampuan dari suatu model peramalan,

range nilai tersebut dapat dilihat pada tabel 2.2 (Nabillah & Ranggadara, 2020) :

Tabel 2. 2 Range Nilai MAPE

Range MAPE Keterangan
<10 % Kompetensi Model Prediksi Sangat Baik
10-20% Kompetensi Model Prediksi Baik
20-50 % Kompetensi Model Prediksi Layak
>50 % Kompetensi Model Prediksi Buruk

2.9 Fungsi Kernel
Dalam penelitian yang telah dilakukan oleh (Asyiva, 2019) Fungsi kernel

yang biasa digunakan di SVR adalah sebagai berikut :

Tabel 2. 3 Fungsi Kernel

No Tipe Kernel Formula
1 Linear K(x;.x;) = (xiT - x)
2 Polynomial K(x; . xj)= (x;.x; + 1)P

3 Fungsi Radial Basis K(x;.xp)=exp(-y ||x; — x; ||?)
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Pada Penelitian ini akan menggunakan kernel/ RBF karena cocok untuk data
yang tidak linear. Menurut penelitian terdahulu kernel RBF merupakan fungsi
kernel yang bisa digunakan dalam analisis ketika data tidak secara linear, serta
penelitian pada umumnya kernel RBF telah terbukti mengungguli dari kernel lainya
(Yunanda & Hendrastuty, 2024). kernel RBF memiliki parameter gamma yang
digunakan untuk menentukan seberapa jauh pengaruh dari suatu sampel dalam data

training.
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DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Metodologi Penelitian
Metodologi penelitian adalah prosedur atau langkah-langkah yang
digunakan sebagai kerangka yang jelas terhadap penelitian yang berlangsung secara

terstruktur. Desain penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1 :

Perancangan Desain

Studi Literatur P FPengumpulan Daia : Sistem
4
. ) P - . Implementasi Metode
Analisis Hasil « Pengujian « SVR

Gambar 3. 1 Metodologi Penelitian

3.2 Studi Literatur

Studi literatur dalam penelitian ini bertujuan untuk memahami konsep dan
metode yang relevan dengan prediksi data time series menggunakan Support Vector
Regression (SVR). Penelitian in1 mengacu pada berbagai literatur yang membahas
algoritma SVR dengan kernel RBF, teknik normalisasi data menggunakan z-score.
Selain itu, literatur terkait peran data impor migas dalam perencanaan ekonomi juga
digunakan sebagai acuan untuk memahami pentingnya akurasi prediksi dalam

konteks kebijakan pemerintah.

22
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3.3 Pengumpulan Data

Kemudian proses penelitian selanjutnya adalah pengumpulan data. Data
yang digunakan pada penelitian ini adalah data nilai impor migas pada situs web
Badan Pusat Nasional (BPS). Data yang digunakan untuk uji perhitungan dalam

penelitian ini meliputi data impor migas setiap bulan pada tahun 2015 sampai tahun

2024.

Nilai Impor Migas
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Gambar 3. 2 Grafik data setiap bulan 2015-2024

3.4 Perancangan Desain Sistem

Perancangan desain sistem merupakan gambaran alur sebuah sistem yang

akan dirancang pada penelitian. Berikut adalah desain prediksi nilai impor migas

pada gambar 3.2
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Gambar 3. 3 Desain sistem

Gambar 3.2 menunjukkan alur sistem prediksi impor migas di Indonesia
menggunakan metode Support Vector Regression (SVR). Proses diawali dengan
input data nilai impor migas yang kemudian melalui tahap pra-proses seperti
pembersihan data, dan format tanggal. Selanjutnya dilakukan feature engineering
untuk menghasilkan fitur tambahan seperti rolling mean, differencing, seasonal lag,
dan rolling std. Setelah itu, data dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaler untuk

target dan StandardScaler untuk fitur. Data kemudian dibagi menjadi data latih dan
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data uji, dilanjutkan dengan inisialisasi hyperparameter SVR dan implementasi
model.

Model diuji dengan data uji, dan hasil prediksi dievaluasi menggunakan
nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengukur akurasi model.
Pada penelitian ini digunakan kernel/ Radial Basis Function karena menurut
(Yunanda & Hendrastuty, 2024) kernel RBF merupakan fungsi kernel yang bisa
digunakan dalam analisis ketika data tidak secara linear, serta penelitian pada
umumnya kernel RBF telah terbukti mengungguli dari kernel lainya. Langkah
selanjutnya adalah melakukan prediksi model Support Vector Regression dengan
kernel RBF. Kemudian menghitung akurasi dari model SVR menggunakan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE)

3.5 Implementasi Metode Support Vector Regression

Metode Support Vector Regression diimplementasikan pada sistem prediksi
nilai impor migas di Indonesia. Gambaran umum algoritma SVR adalah melakukan
percobaan untuk menemukan nilai terbaik dalam bentuk garis antara garis
hyperplane dan garis batas (boundary line), seperti yang ditunjukkan pada Gambar

3.4.
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Gambear 3. 4 Cara Kerja SVR (Sethi 2020)

Pada Gambar 3.3, garis yang memisahkan dua garis kelas data atas dan
bawah dikenal sebagai hyperplane. Garis ini akan membantu nilai prediksi pada
SVR, sementara rumus persamaan berada pada hyperplane 3.1:

y=Wx+b (3.1)

Keterangan:
y : nilai prediksi
W : bobot atau weight
x : variabel dependen
b : bias
3.5.1 Persiapan Data
Data yang digunakan adalah data nilai impor migas setiap bulan dari tahun
2015 sampai dengan tahun 2024. Data diambil dari situs resmi Badan Pusat Statistik

Indonesia.

Tabel 3. 1 Data Nilai Impor Migas ($juta)

Periode Nilai Impor Periode Nilai Impor
Tahun Bulan Migas Tahun Bulan Migas
2015 Januari 2115.1 2023 Januari 2906.1
Februari 1719.6 Februari 2406.5
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Maret 2268 Maret 3014.8
April 2336.3 April 2955
Mei 2080.5 Mei 3135.1
Juni 2577.5 Juni 2222.3
Juli 2294.3 Juli 3132.1
Agustus 2108 Agustus 2662
September 1912.4 September 3328.6
Oktober 1763 Oktober 3206.8
November 1640.4 November 3488.7
Desember 1798 Desember 3372.4
Januari 1221.5 Januari 2698.3
Februari 1122.9 Februari 2979.6
Maret 1552.4 Maret 3326.5
April 1362.1 April 2984.3
Mei 1668.5 Mei 2748.2
2016 Juni 1772.2 2004 Juni 3270.5
Juli 1506.4 Juli 35577
Agustus 1795.9 Agustus 2648.4
September 1766.4 September 2528.5
Oktober 1545.1 Oktober 3665.9
November 1724.1 November 2570.3
Desember 1701.9 Desember 3296.8

Tabel 3.1 menunjukkan data nilai impor migas di Indonesia setiap bulan
dari tahun 2015 —2024. Jika dilihat dengan seksama data tersebut merupakan data

non-linear.

3.5.2 Pra-proses data

Tahap selanjutnya adalah pra-proses data yang bertujuan untuk
membersihkan dan mempersiapkan data sebelum pemodelan. Proses ini mencakup
penghapusan data tidak valid dan mengubah format tanggal menjadi format
datetime. Frekuensi data disesuaikan menjadi bulanan agar konsisten. Jika terdapat

data yang hilang, maka diisi menggunakan metode interpolasi linear.
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3.5.3 Feature engineering

Feature engineering dilakukan untuk menambahkan informasi penting yang
dapat meningkatkan performa model prediksi. Beberapa fitur diturunkan dari data
asli, seperti rata-rata bergulir (rolling mean), standar deviasi bergulir, perbedaan
nilai (differencing), dan lag musiman. Fitur-fitur ini bertujuan untuk menangkap
pola musiman, tren jangka pendek, serta fluktuasi data. Setelah fitur ditambahkan,

dilakukan penanganan nilai kosong agar data siap digunakan.

3.5.4 Normalisasi Data

Tahap selanjutnya adalah normalisasi data. Normalisasi ini dilakukan
menggunakan dua metode, yaitu Z-Score dan Min-Max Scaler. Metode Min-Max
Scaller digunakan untuk menormalisasi nilai target agar berada dalam rentang nol
dan satu. Hal ini penting agar algoritma SVR dapat bekerja dengan lebih optimal.

Menggunakan perhitungan sebagai berikut.

X — xmin (3.2)

X = .
xmax —xmin

Keterangan :

x = Nilai data yang akan dinormalisasi,
xmin = nilai terkecil

xmax = nilai terbesar

Sementara itu, fitur-fitur hasil rekayasa dinormalisasi menggunakan Z-
Score agar berada dalam rentang skala yang seragam, antara rata-rata 0 dan standar
deviasi 1, sehingga memudahkan algoritma SVR dalam melakukan proses

pembelajaran secara lebih optimal.
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3.5.5 Membagi data menjadi fraining dan testing
Setelah data dinormalisasi, data set dibagi menjadi dua bagian: data
pelatihan (train) dan data pengujian (fest). Data dibagi dengan rasio 80% data awal

untuk pelatihan dan 20% data akhir digunakan untuk pengujian.

3.5.6 Perhitungan data fraining dengan kernel Radial Basis Function
Langkah selanjutnya adalah perhitungan data training dengan kernel Radial

Basis Function (RBF) dinyatakan sebagai berikut:

K(x; .x;)= exp(-y ||x; — x; 1%) (3.3)

Dari rumus di atas dapat dilihat bahwa K(x; . x;) adalah hasil kernel antara
sampel pelatihan ke-I dan ke-j dan [|x; — x; ||? adalah kuadrat dari jarak antara

dua vector Xi dan Xj.

3.5.7 Mendapatkan nilai alpha (a) dan bias (b)

Langkah selanjutnya yaitu menghitung nilai alpha pada setiap data,
perhitungan nilai alpha perlu menggunakan algoritma optimasi. Salah satu
algoritma optimasi yaitu Sequential Minimal Optimization (SMO). Menurut Guo

dkk., (2015), flowchart algoritma SMO dapat digambarkan sebagai berikut:



iterasi dilakukan hingga nilai alpha dan bias mencapai kondisi konvergen. Untuk
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Gambar 3. 5 Flowchart Algoritma SMO

Ide dasarnya adalah nilai alpha dan bias diinisialisasi dengan 0. Selanjutnya,

langkah-langkah iterasi utama adalah sebagai berikut:

a.

Inisialisasi

Inisialisasi digunakan untuk menentukan nilai pada setiap parameter dan
untuk alpha dan bias diatur di nilai 0 untuk nilai awalnya.

Menentukan error untuk setiap data
Kemudian dilakukan prediksi dengan parameter yang diinisialisasi
sebelumnya, fungsi prediksi sebagai berikut:

fx)=X"(a; — a; )K(x;, x;)+b
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Pada tahap awal, a dan o* adalah nol, sehingga nilai prediksi awal untuk
setiap data adalah nol juga. Kita gunakan ini untuk menghitung error awal

pada setiap data dengan rumus:

E;=f(x)—yi (3.5)
Memeriksa kondisi KKT

Untuk setiap titik data ke i, memeriksa apakah o atau a* melanggar kondisi
KKT, dengan memeriksa dua kondisi berikut:
yi—E > e+toldana; < C 3.7

Ei—y;> e+toldana; <C (3.8)

Ketika kondisi KKT terpenuhi maka nilai alpha dari titik data tersebut harus
diperbarui, namun ketika kondisi tidak terpenuhi maka bisa dilanjutkan ke

iterasi berikutnya.

. Menentukan batas L. dan H

Untuk menghitung batas L. dan H adalah sebagai berikut:
L = max(0,a; — ;) (3.9)

H = min(C, C+ a; — a]) (310)

Eta n dihitung untuk menjadi nilai pembagi untuk memperbarui «;, eta

dihitung dengan rumus:
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Perbarui nilai «;
Untuk memperbarui nilai @; menggunakan rumus:

E; — E; (3.12)

Selanjutnya nilai @; dibatasi dengan batas L dan H yang sudah didapatkan

sebelumnya:

aj = min(H, max(L, aj)) (3.13)

Perbarui nilai «;
Setelah mendapatkan nilai a;, kita dapat memperbarui @; berdasarkan

selisih dari @; yang lama dan yang baru :

a; = a; +y;. ;. (' — af'?) (3.14)

Menghitung bias baru

Kemudian menghitung bias dengan menggunakan dua bias sementara, b/

dan b2:
by =b —E; — (a; — a?"?®) .k[i, i] — (o — a?**). ki, j] (3.15)
b, = b—E; — (a; — a?'*).k[i, j1 = (a5 — a?'*). k), /] (3.16)
Menghitung bias akhir

Jika @; dan a; berada dalam rentang (0,C) maka dapat memilih rata-rata dari

b1 dan b2 sebagai bias baru:
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by —b, (3.17)

Proses di atas diulang hingga nilai alpha dan bias mencapai konvergensi.
Langkah-langkah ini dapat diterapkan pada data set untuk menentukan nilai alpha

() dan bias (b).

3.5.8 Perhitungan prediksi nilai impor migas

Langkah selanjutnya adalah menghitung prediksi nilai impor migas dengan rumus:

fx) =" (a; — a; ®)K(x;, xj)+b (3.18)

setelah diperoleh hasil prediksi, langkah selanjutnya adalah mengembalikan

ke skala awal dengan rumus :

denormalisasi = x.0+u (3.19)

3.5.9 Pengukuran error prediksi dengan MAPE

Evaluasi dilakukan dengan melakukan perhitungan nilai MAPE sebagai
metode untuk mengukur keakuratan relatif berdasarkan nilai absolut yang
digunakan untuk mengetahui persentase kesalahan dalam prediksi dibandingkan

dengan data aktual. Perhitungan MAPE dihitung dengan rumus berikut:

MAPE = — x 100
né y

=1

n A~
12 vi — % (3.20)
i

Keterangan :

yi = data aktual periode
¥, = data prediksi periode
n = jumlah data
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3.5.10 Contoh Perhitungan Manual

Pada bagian ini menjelaskan langkah-langkah perhitungan manual dalam
penerapan algoritma Support Vector Regression (SVR) menggunakan algoritma
Sequential Minimal Optimization (SMO). Proses ini mencakup normalisasi,
inisialisasi parameter, perhitungan kernel matriks, pembaruan nilai alpha
berdasarkan batas yang ditentukan, perhitungan bias, serta prediksi nilai output.
Sebagai ilustrasi, digunakan data impor migas bulanan pada tahun 2020.
Pendekatan manual ini bertujuan untuk memberikan pemahaman yang lebih
mendalam mengenai cara kerja algoritma SVR dalam memodelkan data time series.
a. Data input

Sebagai contoh perhitungan manual digunakan data dari 12 bulan pada tahun

2021.
Tabel 3. 2 Data input perhitungan manual
Bulan Nilai Impor
Januari 1551.8
Februari 1304.3
Maret 2279.1
April 2023.4
Mei 2061.9
Juni 2297.8
Juli 1793.8
Agustus 2049.2
September 1866.8
Oktober 1898.1
November 3025
Desember 3377.8

b. Feature Lag
Digunakan empat jenis fitur pada setiap titik data untuk meningkatkan akurasi

prediksi. Fitur pertama adalah rolling mean dengan jendela 3, yang
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merepresentasikan nilai rata-rata dari tiga bulan sebelumnya sebagai indikator
tren jangka pendek. Fitur kedua adalah rolling standard deviation (rolling std)
dengan jendela 3, yang menggambarkan seberapa besar fluktuasi atau variasi
nilai dalam tiga bulan terakhir. Fitur ketiga adalah differencing tingkat pertama
(diff-1), yaitu selisih antara nilai pada bulan berjalan dan nilai pada bulan
sebelumnya, yang bertujuan untuk menangkap pola perubahan dari waktu ke
waktu. Terakhir, fitur keempat adalah seasonal lag, yakni nilai pada bulan
yang sama di tahun sebelumnya, yang digunakan untuk mengakomodasi pola
musiman tahunan dalam data. Keempat fitur ini dipilih karena memiliki
potensi untuk merepresentasikan karakteristik temporal data secara lebih
menyeluruh, serta dapat mendukung kinerja model prediksi dalam menangkap

pola historis yang relevan.

Tabel 3. 3 Data dengan feature lag

Bulan | Impor Migas | Rolling Mean 3 Rolling Std 3 Diff 1 Sef;gnal
1 1551.8 1215.2 188.5316596 70 1987.1
2 1304.3 1372.866667 205.5487182 -247.5 1747.6
3 2279.1 1445.966667 104.1699999 974.8 1606.5
4 2023.4 1711.733333 413.7171041 -255.7 8543
5 2061.9 1868.933333 412.6772131 38.5 657.5
6 2297.8 2121.466667 112.5663163 235.9 677
7 1793.8 2127.7 121.3014702 -504 958.2
8 2049.2 2051.166667 205.8970671 255.4 949.8
9 1866.8 2046.933333 205.7633808 -182.4 1173
10 1898.1 1903.266667 107.4078003 31.3 1078.8
11 3025 1938.033333 79.6385306 1126.9 1085
12 3377.8 2263.3 538.7547927 352.8 1481.8
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Data impor migas atau data target dinormalisasi dengan Min-Max Scaller

sedangkan feature akan dinormalisasi dengan Z-Score, kemudian ditentukan

bahwa nilai impor adalah nilai target dan feature adalah nilai feature.

Tabel 3. 4 Data setelah dinormalisasi

Bulan | Impor Migas | Rolling Mean 3 | Rolling Std 3 Diff 1 Seasonal Lag
1 0.119363395 -1.953355114 -0.25304598 -0.18952131 1.95756505
2 0 -1.459546245 -0.13387191 -0.87330558 1.37082225
3 0.47012298 -1.230598497 -0.84384859 1.759102344 1.02514623
4 0.346804919 -0.398222575 1.323975476 -0.89096552 -0.81764262
5 0.365372558 0.094124703 1.316692899 -0.25736132 -1.29977615
6 0.479141548 0.885054088 -0.7850474 | 0.167769433 -1.25200378
7 0.236074271 0.904576764 -0.72387326 -1.42571713 -0.56310159
8 0.359247649 0.664875884 -0.13143235 0.209765632 -0.58368046
9 0.271280444 0.651617168 -0.13236858 -0.73310289 -0.03687048
10 0.286375693 0.201656021 -0.82117358 -0.27286761 -0.26764781
11 0.829852906 0.310544531 -1.01564767 2.0866727 -0.25245864
12 1 1.329273271 2.199640945 0.419531264 0.719648

Inisialiasi parameter dan nilai awal alpha

Langkah selanjutnya adalah menentukan nilai parameter. untuk nilai awal

alpha ditentukan dengan nilai 0, berikut adalah penentuan nilai parameter dan

nilai alpha:
C =1,

e =0.01,
tol = 1073,
y =0.5

a =0
a*=0

b =0
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Perhitungan kernel matriks
Perhitungan ini menggunakan kernel RBF antara satu titik data dengan titik
yang lain dan menggunakan gamma yang sudah ditentukan sebelumnya,

berikut adalah hasil dari perhitungan yang menghasilkan kerne/ matriks 12 x

12 :
r1 0.585705 0.062726 0.001430 0.000177 ..... 8.71959E
0.585705 1 0.022309 0.017940 0.002442 ..... 0.000471
0.062726 0.022309 1 0.000688 0.000353 ..... 0.019923
0.001430 0.017940 0.000369 1 0.645207 ..... 0.032688
18.71959E 0.000471 0.000143 0.019923 0.032668 ..... 14

Menentukan error untuk setiap data
Karena nilai awal alpha adalah 0 maka hasil prediksi setiap data juga 0, di sini
xi adalah data bulan Februari dan xj adalah data bulan Desember :
Xi:
f(x)=(0-0)0.585+(0-0)1+(0-0)0.022+(0-0)0.017+(0-0)0.0024+(0-0)
0.0009+(0—0)0.006+(0—0)0.008+(0—0)0.039+(0—0)0.043+(0—0)0.0004
+(0—-0)0.00047=0
Xj:
f(x)=(0-0)8.719+(0-0)0.00047+(0-0)0.00014+(0—-0)0.019+(0-0)0.03

2+(0—0)0.0014+(0—0)0.0010+(0—0)0.022+(0—0)0.020+(0—0)
0.0026+(0-0) 0.00053+(0—0)1 =0

Kemudian dari hasil prediksi tersebut dapat dihitung error dengan data aktual

Ei=f(x)) —yi=0-(0)=0

E=f(x)-y=0-1)=-1
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Memeriksa kondisi KKT
Karena £=0.01 dan toleransi 0.001
- Kondisi untuk ai

|f(xi)—yil =0 <0.01 + 0.001 = 0.101=>ai tidak memenuhi KKT

Karena ai=0 tetapi prediksi berada di bawah margin, maka ai harus

diperbarui.
- Kondisi untuk ai*

|f (xi)—yil=1>0.01+ 0.001= 0.101= ai* tidak memenuhi KKT

Karena aix=0 prediksi berada di luar margin, maka ai* juga harus

diperbarui.
Menentukan batas L dan H
Batas L dan H ditentukan berdasarkan kondisi ai+ajatau ai—aj, tergantung
pada apakah target yi dan yj bernilai sama atau tidak. Karena dalam SVR
digunakan dua variabel Lagrange (o dan ax), maka perhitungannya
disesuaikan.
Maka:

L=max(0,ai—aj)=max(0,0—0)=0
H=min(C,C+aj—ai)=min(1,1+ 0—0)=1

Jadi, pembaruan @j nantinya akan dibatasi dalam rentang nilai 0 < aj < 1.
Menghitung eta (1)
Eta digunakan untuk nilai pembagi saat memperbarui Secara umum, 1 dihitung
berdasarkan kernel antara xidan xj:

n=K(xi,xi)+K(xj,xj)—2K(xi,xj)
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Dengan menggunakan nilai dari matriks kernel (Hessian) yang telah dihitung:

- K(xixi)=1
- K(xj,xj)=1
- K(xi,xj)=0.000471
Maka:
n=1+1-2 x (0. 000471) =1.999058
Karena n > 0, maka perhitungan aj dapat dilakukan langsung menggunakan

rumus pembaruan.

Memperbarui q;

0-(1) — 04— —0500235
1.999058 1.999058

=0
Karena hasil dari @; adalah 0.500235 yang berarti di dalam batas L H maka

@ = 0.500235

Memperbarui a;
a® =a; + (¢ — /") =0+ (0 —0.500235) = —0.500235
Karena hasil dari a; adalah —0.500235 yang berarti di luar batas L H maka

«; = min(1, max(—0.500235,0)) =0

Menghitung bias
Menghitung bias dapat menggunakan rumus berikut:
bl =b—E; — (& — a)K(x;, x)) — (&' — a))K (x, %))

b2 =b — Ej — (/" — a))K(xj, x;) — (/" — ;) K (x}, x;)

Sehingga :

b1=0—(0-0) x (1) - (0.500235-0) x (0. 00047172)
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= —0.000236002
b2=—(—1)— (0-0) x (0. 00047172) - (0.500235-0) x (1)
= 0.499765

h= —0.000236002+0.499765 = 0.249764499

2

Proses di atas diulang hingga nilai @ dan b mencapai konvergensi. Langkah-
langkah ini dapat diterapkan pada data input untuk menentukan nilai alpha (@)
dan bias(b). Untuk mempermudah komputasi, Python digunakan untuk
menjalankan iterasi hingga a dan » mencapai konvergensi. Parameter yang
digunakan adalah C =1, £ = 0.01, ¥ = 0.5, tol =10~3, Hasil akhirnya adalah
nilai alpha («) dan bias (b) sebagai berikut:

Tabel 3. 5 Nilai alpha disetiap titik data

Alpha Alpha*
0 0
0 0
1 0.83102955
0.5175689 0.45398223
0.9096672 1
1 0.78909602
0 0
0.6236845 0.51930812
0 0.00621426
0.8497951 1
1 0.9488629
1 1

Bias = 0.50024



m. Menghitung prediksi

Setelah didapatkan nilai @ dan b, maka selanjutnya adalah menghitung prediksi

dengan fungsi prediksi SVR:

fx) = (0 —0)x 1+ (0 — 0) x 0.5857 + (1 — 0.831) x 0.0627+ (0.517 —
0.453) x 0.0014 + (0.909 — 1) x 0.0001+ (I — 0.789) x 8.4034E-05 + (0 —
0) x 0.00029 + (0.623 — 0.519) x 0.0011+ (0 — 0.006) x 0.0039+ (0.849 —
1) X 0.0069 + (1 —0.948) x 0.0003 + (1 — 1) X 8.71959E-05 + 0.50024

0.479210533

Setelah ditemukan hasil dari prediksi pada bulan pertama untuk

menganalisis hasil dibutuhkan denormalisasi agar data kembali ke skala awal.

Berikut adalah hasil prediksi menggunakan metode SVR dari data 12

= 1722.670027

bulan awal di tahun 2021

Tabel 3. 6 Data hasil prediksi dengan SVR

x = (xmax — xmin) + xmin =

Bulan Data Aktual Data Prediksi
1 1551.8 1722.670027
2 1304.3 1686.535826
3 2279.1 2277.446584
4 2023.4 1729.179871
5 2061.9 1616.191869
6 2297.8 2392.473409
7 1793.8 1716.028582
8 2049.2 2158.62605
9 1866.8 1723.402883
10 1898.1 1712.037703
11 3025 1995.903468
12 3377.8 1691.262453
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n. Menghitung MAPE

_1lon |¥ actual — y prediction
MAPE ==-%m .

1
n

x 100 =15.98%

y actual

3.6 Skenario Uji Coba

Pengujian dilakukan untuk memastikan validitas hasil prediksi yang
dihasilkan oleh model. Dalam penelitian ini, pengujian diterapkan dengan
menggunakan kombinasi antar parameter pada algoritma Support Vector
Regression (SVR), yaitu C, €, dan y. Untuk memprediksi nilai impor minyak dan
gas (migas) di Indonesia. Skenario pengujian ini divisualisasikan pada Gambar 3.4,
yang memberikan gambaran mengenai alur dan langkah-langkah pengujian yang

dilaksanakan dalam penelitian.

Spiit Data Training
dan Testing

Gambar 3. 6 Skenario Pengujian
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Dari skenario pengujian di atas kombinasi parameter memerlukan nilai

yang akan diuji, berikut nilai setiap parameter:

Tabel 3. 7 Nilai Setiap Parameter

Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1, 10, 100
Nilai epsilon 0.01,0.1,0.2
Nilai gamma 0.01,0.1,0.2

Parameter yang digunakan dalam penelitian ini mencakup kerne/ RBF
dengan kombinasi nilai C (1, 10, 100), epsilon (0.01, 0.1, 0.2), dan gamma (0.01,
0.1, 0.2). Dari kombinasi ketiga hyperparameter tersebut, terbentuk total 27 model
SVR  (Support Vector Regression) yang masing-masing model akan diuji
menggunakan data yang telah disiapkan. Evaluasi kinerja setiap model dilakukan
dengan menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan model
dengan nilai MAPE paling rendah akan dipilih sebagai model terbaik karena
dianggap memiliki akurasi prediksi tertinggi. Pemilithan rentang nilai
hyperparameter dilakukan secara eksploratif, yakni melalui eksperimen awal untuk
mengamati sensitivitas model terhadap berbagai nilai parameter, sebelum
ditetapkan sebagai kombinasi akhir. Pendekatan eksploratif ini telah banyak
digunakan dalam penelitian terdahulu sebagai metode tuning hyperparameter
secara manual, salah satunya oleh (Afandi dkk., 2023) , yang secara eksploratif

menguji kombinasi hyperparameter untuk memperoleh konfigurasi yang optimal.



BAB 1V

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Skenario Uji Coba

Dalam sistem yang dibangun, tahapan evaluasi dilakukan untuk menilai

kemampuan model dalam melakukan prediksi nilai impor migas di Indonesia secara

akurat. Untuk mengukur seberapa baik hasil prediksi tersebut, digunakan metode

evaluasi berbasis error. Dengan kata lain, evaluasi error berfungsi sebagai

indikator kinerja dari hasil prediksi yang dihasilkan oleh model. Studi ini

menggunakan metode Support Vector Regression (SVR) untuk memprediksi nilai

impor migas Indonesia pada periode 2015-2024. Untuk mencapai tujuan tersebut,

dilakukan beberapa langkah berikut:

1.

Memperoleh data set dengan menggunakan data yang diambil dari website
resmi badan pusat statistik Indonesia.

Kemudian, melakukan penyesuaian format tanggal agar sesuai untuk
pemrosesan lebih lanjut.

Selanjutnya dilakukan normalisasi data, nilai target dinormalisasi
menggunakan metode Min-Max Scaller, sedangkan nilai fitur dinormalisasi
menggunakan Z-Score agar seluruh variabel berada pada skala yang sama.
Selanjutnya, data yang digunakan dibagi menjadi dua bagian yaitu data
pelatihan dan data uji. Ada sembilan puluh enam data pelatithan dan dua
puluh empat data uji.

Melakukan percobaaan dengan berbagai kombinasi nilai hyperparameter

utama dalam algoritma Support Vector Regression, Masing-masing
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hyperparameter diuji dengan tiga nilai yang berbeda. Nilai-nilai tersebut
adalah: C =1, 10, dan 100; € = 0.001, 0.01, dan 0.1; serta y = 0.001, 0.01,
dan 0.1. Dengan demikian, terdapat total 27 kombinasi skenario (3 % 3 x 3)
yang dihasilkan dari seluruh kemungkinan kombinasi ketiga

hyperparameter tersebut.

Tabel 4. 1 Skenario Hyperparameter

Skenario C Epsilon Gamma
1 1 0.001 0.001
2 1 0.001 0.01
3 1 0.001 0.1
4 1 0.01 0.001
5 1 0.01 0.01
6 1 0.01 0.1
7 1 0.1 0.001
8 1 0.1 0.01
9 1 0.1 0.1
10 10 0.001 0.001
11 10 0.001 0.01
12 10 0.001 0.1
13 10 0.01 0.001
14 10 0.01 0.01
15 10 0.01 0.1
16 10 0.1 0.001
17 10 0.1 0.01
18 10 0.1 0.1
19 100 0.001 0.001
20 100 0.001 0.01
21 100 0.001 0.1
22 100 0.01 0.001
23 100 0.01 0.01
24 100 0.01 0.1
25 100 0.1 0.001
26 100 0.1 0.01
27 100 0.1 0.1
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Tabel tersebut menyajikan kombinasi nilai dari setiap hyperparameter yang

menghasilkan total 27 model SVR yang akan diuji. Setiap model akan

digunakan untuk melakukan prediksi terhadap nilai impor migas, dan hasil
prediksi tersebut kemudian dievaluasi secara objektif menggunakan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE).

6. Selanjutnya tahapan training, dan testing. Untuk tahap ini, metode SVR
dengan kernel RBF.

7. Menguji model SVR yang telah dilatih dengan data uji untuk mengevaluasi
model dalam memprediksi nilai impor migas di Indonesia. Evaluasi model
menggunakan perhitungan nilai MAPE.

Library libsvm digunakan dalam proses fitting model SVR karena memiliki
implementasi yang stabil dan terbukti akurat. Dalam proses optimasinya, libsvm
menggunakan metode dekomposisi yang serupa dengan algoritma SMO
(Sequential Minimal Optimization) untuk menyelesaikan permasalahan optimasi

pada Support Vector Regression (Chang & Lin, 2011).

4.2 Hasil Uji Coba

Hasil evaluasi sistem yang menggunakan metode Support Vector
Regression (SVR) akan dibahas pada subbab ini. Perbandingan antara nilai aktual
dan nilai prediksi digunakan sebagai dasar untuk mengevaluasi kinerja sistem yang
telah dikembangkan. Tujuan dari evaluasi ini adalah untuk mengetahui sejauh mana
efektivitas metode SVR dalam memprediksi nilai impor migas di Indonesia.

Penilaian difokuskan pada model dengan performa prediksi terbaik, yang
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ditentukan secara objektif berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error

(MAPE) terendah.

4.2.1 Hasil dari uji coba Skenario ke-1

Pada skenario 1 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.2
Tabel 4. 2 Parameter Skenario 1
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 1 dapat dilihat pada tabel 4.3

Tabel 4. 3 Hasil Skenario 1

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2335.509
2/1/2023 |  2406.5 | 2237.818
3/1/2023 | 3014.8 | 2567.541
4/1/2023 2955 | 2415.48
5/1/2023 | 3135.1 | 2814.109
6/1/2023 | 2222.3 | 1965.159
7/1/2023 | 3132.1 | 2807.46
8/1/2023 2662 | 2120.15
9/1/2023 | 3328.6 | 3111.562

10/1/2023 | 3206.8 | 2622.776

11/1/2023 | 3488.7 | 3124.366

12/1/2023 | 3372.4 | 2725.903

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 |  2698.3 | 2340.655
2/1/2024 | 2979.6 | 2501.562
3/1/2024 | 3326.5| 2639.15
4/1/2024 | 2984.3 | 2582.51
5/1/2024 | 2748.2 | 2421.519
6/1/2024 | 3270.5 | 2673.924
7/1/2024 | 3557.7 | 2897.669
8/1/2024 | 2648.4 | 2365.047
9/1/2024 | 2528.5 | 2302.315

10/1/2024 |  3665.9 | 2964.502

11/1/2024 |  2570.3 | 2249.947

12/1/2024 | 3296.8 | 3164.574

Hasil prediksi pada skenario 1 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
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mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Nilai Keakuratan Skenario 1
Hyperparameter MAPE

C=1, epsilon =0.001, gamma = 0.01 13.92%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 13.92%.

SVR Time Series Prediction (MAPE: 13.92%)
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Gambar 4. 1 Visualisasi Skenario 1

Dari gambar 4.1 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik
namun nilai C dan gamma yang kecil menyebabkan model terlalu sederhana dan

kurang mampu menangkap pola data.



4.2.2 Hasil dari uji coba Skenario ke-2
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Pada skenario 2 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.5
Tabel 4. 5 Parameter Skenario 2
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 1 dapat dilihat pada tabel 4.6

Tabel 4. 6 Hasil Skenario 2

Tanggal Aktual Prediksi Tanggal Aktual Prediksi
1/1/2023 2906.1 | 2704.913 1/1/2024 2698.3 | 2740.597
2/1/2023 2406.5 | 2522.671 2/1/2024 2979.6 2992.12
3/1/2023 3014.8 | 2988.027 3/1/2024 3326.5 | 3110.421
4/1/2023 2955 | 2801.999 4/1/2024 2984.3 | 2971.408
5/1/2023 3135.1 | 3225.241 5/1/2024 2748.2 | 2858.329
6/1/2023 2222.3 | 2261.715 6/1/2024 3270.5 | 3141.885
7/1/2023 3132.1 | 3191.205 7/1/2024 3557.7 | 3375.581
8/1/2023 2662 | 2422.095 8/1/2024 2648.4 | 2664.135
9/1/2023 3328.6 | 3494.917 9/1/2024 2528.5 2719.61

10/1/2023 3206.8 | 3014.548 10/1/2024 3665.9 | 3359.041
11/1/2023 3488.7 | 3590.566 11/1/2024 2570.3 | 2382.904
12/1/2023 3372.4 | 3259.574 12/1/2024 3296.8 | 3583.678

Hasil prediksi pada skenario 2 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah

mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis

menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
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mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.7.

Tabel 4. 7 Nilai Keakuratan Skenario 2
Hyperparameter MAPE

C=1, epsilon = 0.001, gamma = 0.01 4.38%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.38%.

SVR Time Series Prediction (MAPE: 4.38%)

Nilai Impor Migas

Gambar 4. 2 Visualisasi Skenario 2

Dari gambar 4.2 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi sangat baik.
Gamma memberikan pengaruh data yang cukup luas namun tidak terlalu sempit,

sementara C rendah menjaga generalisasi.

4.2.3 Hasil dari uji coba Skenario ke-3
Pada skenario 1 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.8



Tabel 4. 8 Parameter Skenario 3
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Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 1 dapat dilihat pada tabel 4.9

Tabel 4. 9 Hasil Skenario 3

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2801.454 1/1/2024 | 2698.3 | 2699.487
2/1/2023 |  2406.5 | 2451.676 2/1/2024 |  2979.6 | 2919.691
3/1/2023 | 3014.8 | 2523.653 3/1/2024 | 3326.5 | 2735.285
4/1/2023 2955 | 2244.821 4/1/2024 | 2984.3 | 2776.427
5/1/2023 | 3135.1 | 2850.624 5/1/2024 | 2748.2 | 2540.631
6/1/2023 | 2222.3 | 2195.556 6/1/2024 | 3270.5 | 2942.672
7/1/2023 | 3132.1 | 2440.855 7/1/2024 | 3557.7 | 2987.602
8/1/2023 2662 | 2175.903 8/1/2024 | 2648.4 | 2662.135
9/1/2023 | 3328.6 | 3062.506 9/1/2024 | 2528.5 | 2686.972

10/1/2023 | 3206.8 | 2815.59 10/1/2024 | 3665.9 | 2938.377

11/1/2023 | 3488.7 | 3594.118 11/1/2024 |  2570.3 | 2326.354

12/1/2023 | 3372.4 | 2822.192 12/1/2024 |  3296.8 | 3255.032

Hasil prediksi pada skenario 3 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.10.

Tabel 4. 10 Nilai Keakuratan Skenario 3
Hyperparameter

MAPE
9.74%

C=1, epsilon = 0.001, gamma = 0.1
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Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 9.74%.

SVR Time Series Prediction (MAPE: 9.74%)
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Gambar 4. 3 Visualisasi Skenario 3

Dari gambar 4.3 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik
namun gamma tinggi menyebabkan model terlalu sensitif terhadap data dan

berpotensi overfitting. Ini menyebabkan akurasi menurun dibanding skenario 2.

4.2.4 Hasil dari uji coba Skenario ke-4
Pada skenario 4 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.11

Tabel 4. 11 Parameter Skenario 4

Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.001
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Dengan perbandingan data fraining dan data festing sebesar 80:20. Hasil

Tabel 4. 12 Hasil Skenario 4

dari skenario 4 dapat dilihat pada tabel 4.12

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2349.874 1/1/2024 | 2698.3 | 2357.173
2/1/2023 | 2406.5 | 2249.979 2/1/2024 |  2979.6 | 2514.648
3/1/2023 | 3014.8 | 2570.146 3/1/2024 | 3326.5 | 2641.694
4/1/2023 2955 | 2414.529 4/1/2024 | 2984.3 | 2581.54
5/1/2023 | 3135.1 | 2801.689 5/1/2024 | 2748.2 | 2429.259
6/1/2023 | 2222.3 | 1984.269 6/1/2024 | 3270.5 | 2677.613
7/1/2023 | 3132.1 | 2801.125 7/1/2024 | 3557.7 | 2889.252
8/1/2023 2662 | 2130.894 8/1/2024 | 2648.4 | 2374.816
9/1/2023 | 3328.6 | 3091.334 9/1/2024 | 2528.5 | 2319.464

10/1/2023 | 3206.8 | 2625.104 10/1/2024 | 3665.9 | 2962.64

11/1/2023 | 3488.7 | 3113.923 11/1/2024 | 2570.3 | 2258.439

12/1/2023 | 3372.4 | 2729.67 12/1/2024 | 3296.8 | 3152.346

Hasil prediksi pada skenario 4 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.13.

Tabel 4. 13 Nilai Keakuratan Skenario 4
Hyperparameter

MAPE
13.78%

C=1, epsilon = 0.01, gamma = 0.001

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 13.78%.
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SVR Time Series Prediction (MAPE: 13.78%)
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Gambar 4. 4 Visualisasi Skenario 4

Dari gambar 4.4 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik
namun Epsilon lebih besar menyebabkan model lebih permisif terhadap error,
sementara gamma kecil membuat model terlalu halus. Ini menunjukkan kombinasi

yang kurang tepat.

4.2.5 Hasil dari uji coba Skenario ke-5
Pada skenario 5 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.14

Tabel 4. 14 Parameter Skenario 5

Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 5 dapat dilihat pada tabel 4.15



Tabel 4. 15 Hasil Skenario 5
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Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2681.742
2/1/2023 | 2406.5 | 2476.053
3/1/2023 | 3014.8 | 3000.244
4/1/2023 2955 | 2764.309
5/1/2023 | 3135.1 | 3208.79
6/1/2023 | 2222.3 | 2178.075
7/1/2023 | 3132.1 | 3218.488
8/1/2023 2662 | 2363.388
9/1/2023 | 3328.6 | 3510.818

10/1/2023 | 3206.8 | 2988.336

11/1/2023 | 3488.7 | 3597.673

12/1/2023 | 33724 | 3232.93

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2683.612
2/1/2024 | 2979.6 | 2999.842
3/1/2024 | 3326.5 | 3111.985
4/1/2024 | 2984.3 | 2933.925
5/1/2024 | 2748.2 | 2821.864
6/1/2024 | 3270.5 | 3165.236
7/1/2024 | 3557.7 | 3371.412
8/1/2024 | 2648.4 | 2602.56
9/1/2024 | 2528.5 | 2687.447

10/1/2024 |  3665.9 | 3418.561

11/1/2024 | 2570.3 | 2303.167

12/1/2024 | 3296.8 | 3616.527

Hasil prediksi pada skenario 5 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah

mengukur akurasi prediksi metode

SVR. Untuk melakukan ini, penulis

menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.16.

Tabel 4. 16 Nilai Keakuratan Skenario 5

Hyperparameter

MAPE

C=1, epsilon = 0.01, gamma = 0.01

4.61%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1

,epsilon=0.01, dan

gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.61%.
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SVR Time Series Prediction (MAPE: 4.61%) !
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Gambar 4. 5 Visualisasi Skenario 5

Dari gambar 4.5 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik. kombinasi C kecil, epsilon sedang, dan gamma sedang mampu menjaga

keseimbangan antara bias dan variansi.

4.2.6 Hasil dari uji coba Skenario ke-6
Pada skenario 6 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.17

Tabel 4. 17 Parameter Skenario 6

Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 1 dapat dilihat pada tabel 4.18

Tabel 4. 18 Hasil Skenario 6

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi

1/1/2023 | 2906.1 | 2792.744 1/1/2024 | 2698.3 | 2742.667

2/1/2023 | 2406.5 | 2482.065 2/1/2024 | 2979.6 | 2943.855
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3/1/2023 | 3014.8 | 2545.568 3/1/2024 | 3326.5 | 2771.585
4/1/2023 2955 | 2333.726 4/1/2024 | 2984.3 | 2821.095
5/1/2023 | 3135.1 | 2827.273 5/1/2024 | 2748.2 | 2621.159
6/1/2023 | 2222.3 | 2278.248 6/1/2024 | 3270.5 | 2967.409
7/1/2023 | 3132.1 | 2432.539 7/1/2024 | 3557.7 | 2980.594
8/1/2023 2662 | 2264.959 8/1/2024 | 2648.4 | 2711.941
9/1/2023 | 3328.6 | 3048.075 9/1/2024 | 2528.5 | 2694.635
10/1/2023 | 3206.8 | 2830.048 10/1/2024 |  3665.9 | 2993.205
11/1/2023 | 3488.7 | 3598.98 11/1/2024 | 2570.3 | 2391.815
12/1/2023 | 3372.4 | 2877.457 12/1/2024 | 3296.8 | 3295.372

Hasil prediksi pada skenario 6 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.19.

Tabel 4. 19 Nilai Keakuratan Skenario 6
Hyperparameter MAPE

C=1, epsilon = 0.01, gamma = 0.1 9.19%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.01, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 9.19%.
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Gambar 4. 6 Visualisasi Skenario 6

Dari gambar 4.6 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik
namun gamma tinggi mempersempit pengaruh data, dan bila dikombinasi dengan

C kecil, bisa menyebabkan model tidak stabil.

4.2.7 Hasil dari uji coba Skenario ke-7

Pada skenario 7 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.20
Tabel 4. 20 Parameter Skenario 7
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 7 dapat dilihat pada tabel 4.21

Tabel 4. 21 Hasil Skenario 7

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi

1/1/2023 | 2906.1 | 2314.518 1/1/2024 | 2698.3 | 2353.003

2/1/2023 | 2406.5 | 2285.755 2/1/2024 |  2979.6 | 2402.115
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3/1/2023 | 3014.8 | 2483.197 3/1/2024 | 3326.5 | 2518.336
4/1/2023 2955 | 2378.74 4/1/2024 | 2984.3 | 2506.244
5/1/2023 | 3135.1 | 2663.463 5/1/2024 | 2748.2 | 2376.326
6/1/2023 | 2222.3 | 2106.331 6/1/2024 | 3270.5 | 2507.529
7/1/2023 | 3132.1 | 2696.575 7/1/2024 | 3557.7 | 2717.979
8/1/2023 2662 | 2203.147 8/1/2024 | 2648.4 | 2377.286
9/1/2023 | 3328.6 | 2916.359 9/1/2024 | 2528.5 | 2328.177
10/1/2023 | 3206.8 | 2580.907 10/1/2024 |  3665.9 | 2811.829
11/1/2023 | 3488.7 | 2948.666 11/1/2024 | 2570.3 | 2381.16
12/1/2023 | 3372.4 | 2600.926 12/1/2024 | 3296.8 | 2993.211

Hasil prediksi pada skenario 7 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.22.

Tabel 4. 22 Nilai Keakuratan Skenario 7
Hyperparameter MAPE
C=1, epsilon = 0.1, gamma = 0.001 15.63%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 15.63%.
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Gambar 4. 7 Visualisasi Skenario 7
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Dari gambar 4.7 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik

namun epsilon besar menyebabkan toleransi error terlalu tinggi, model kurang

presisi, dan gamma kecil membuat model tidak cukup fleksibel.

4.2.8 Hasil dari uji coba Skenario ke-8

Pada skenario 8 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.23
Tabel 4. 23 Parameter Skenario 8
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 8 dapat dilihat pada tabel 4.24

Tabel 4. 24 Hasil Skenario 8

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2592.852
2/1/2023 | 2406.5 | 2412.474

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2579.145
2/1/2024 | 2979.6 | 2822.391
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3/1/2023 | 3014.8 | 2801.985 3/1/2024 | 3326.5 | 2909.47
4/1/2023 2955 | 2567.711 4/1/2024 | 2984.3 | 2786.828
5/1/2023 | 3135.1 | 3004.782 5/1/2024 | 2748.2 | 2643.985
6/1/2023 | 2222.3 | 2120.098 6/1/2024 | 3270.5 | 2999.742
7/1/2023 | 3132.1 | 2990.331 7/1/2024 | 3557.7 | 3149.539
8/1/2023 2662 | 2249.757 8/1/2024 | 2648.4 | 2566.751
9/1/2023 | 3328.6 | 3310.863 9/1/2024 | 2528.5 | 2525.323
10/1/2023 | 3206.8 | 2831.608 10/1/2024 | 3665.9 | 3268.282
11/1/2023 | 3488.7 | 3411.989 11/1/2024 | 2570.3 | 2352.921
12/1/2023 | 3372.4 | 2999.137 12/1/2024 | 3296.8 | 3424.699

Hasil prediksi pada skenario 8 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.25.

Tabel 4. 25 Nilai Keakuratan Skenario 8
Hyperparameter
C=1, epsilon = 0.1, gamma = 0.01

MAPE
6.84%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 6.84%.
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Gambar 4. 8 Visualisasi Skenario 8

Dari gambar 4.8 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik namun epsilon besar tetap memberikan error toleransi besar, tapi gamma

sedang membantu menyesuaikan data lebih baik.

4.2.9 Hasil dari uji coba Skenario ke-9

Pada skenario 9 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.26
Tabel 4. 26 Parameter Skenario 9
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 9 dapat dilihat pada tabel 4.27

Tabel 4. 27 Hasil Skenario 9
Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2687.713 1/1/2024 | 2698.3 | 2673.052
2/1/2023 | 2406.5 | 2482.869 2/1/2024 | 2979.6 | 2833.514
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3/1/2023 | 3014.8 | 2688.182 3/1/2024 | 3326.5 | 2865.84
4/1/2023 2955 | 2526.167 4/1/2024 | 2984.3 | 2841.939
5/1/2023 | 3135.1 | 2859.56 5/1/2024 | 2748.2 | 2665.555
6/1/2023 | 2222.3 | 2319.861 6/1/2024 | 3270.5 | 2973.094
7/1/2023 | 3132.1 | 2639.856 7/1/2024 | 3557.7 | 3045.169
8/1/2023 2662 | 2342.693 8/1/2024 | 2648.4 | 2732.172
9/1/2023 | 3328.6 | 3057.99 9/1/2024 | 2528.5 | 2507.987
10/1/2023 | 3206.8 | 2847.026 10/1/2024 | 3665.9 | 3083.495
11/1/2023 | 3488.7 | 3508.041 11/1/2024 | 2570.3 | 2488.146
12/1/2023 | 3372.4 | 2950.417 12/1/2024 | 3296.8 | 3258.81

Hasil prediksi pada skenario 9 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.28.

Tabel 4. 28 Nilai Keakuratan Skenario 9

Hyperparameter MAPE
C=1, epsilon = 0.1, gamma = 0.1 7.69%
Hyperparameter yang digunakan adalah C=1 ,epsilon=0.1, dan

gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7.69%.
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Gambar 4. 9 Visualisasi Skenario 9

Dari gambar 4.9 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik namun kombinasi epsilon besar dan gamma tinggi menyebabkan model

overfitting pada data noise.

4.2.10 Hasil dari uji coba Skenario ke-10

Pada skenario 10 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.29
Tabel 4. 29 Parameter Skenario 10
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 10 dapat dilihat pada tabel 4.30

Tabel 4. 30 Hasil Skenario 10

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi

1/1/2023 | 2906.1 | 2683.512 1/1/2024 | 2698.3 | 2725.523

2/1/2023 | 2406.5 | 2500.754 2/1/2024 | 2979.6 | 2971.726
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3/1/2023 | 3014.8 | 2981.22 3/1/2024 | 3326.5 | 3091.359
4/1/2023 2955 | 2756.304 4/1/2024 | 2984.3 | 2943.119
5/1/2023 | 3135.1 | 3214.577 5/1/2024 | 2748.2 | 2818.888
6/1/2023 | 2222.3 | 2206.313 6/1/2024 | 3270.5 | 3144.12
7/1/2023 | 3132.1 | 3259.605 7/1/2024 | 3557.7 | 3371.83
8/1/2023 2662 | 2366.375 8/1/2024 | 2648.4 | 2668.153
9/1/2023 | 3328.6 | 3525.575 9/1/2024 | 2528.5 | 2682.558
10/1/2023 | 3206.8 | 2987.069 10/1/2024 | 3665.9 | 3434.987
11/1/2023 | 3488.7 | 3572.773 11/1/2024 | 2570.3 | 2400.332
12/1/2023 | 3372.4 | 3240.877 12/1/2024 | 3296.8 | 3617.369

Hasil prediksi pada skenario 10 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.31.

Tabel 4. 31 Nilai Keakuratan Skenario 10
Hyperparameter

C= 10, epsilon = 0.001, gamma = 0.001

MAPE
4.49%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.49%.
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Gambar 4. 10 Visualisasi Skenario 10

Dari gambar 4.10 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik. dengan C sedang, model dapat menyeimbangkan kompleksitas dan
regularisasi. Ini menunjukkan penyesuaian model yang baik, meski epsilon cukup

besar.

4.2.11 Hasil dari uji coba Skenario ke-11

Pada skenario 11 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.32
Tabel 4. 32 Parameter Skenario 11
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 11 dapat dilihat pada tabel 4.33
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Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 |  2906.1 | 2770.668 1/1/2024 | 2698.3 | 2767.629
2/1/2023 | 2406.5 | 2509.263 2/1/2024 | 2979.6 | 3064.985
3/1/2023 | 3014.8 | 3004.491 3/1/2024 | 3326.5 | 3126.681
4/1/2023 2955 | 2795.332 4/1/2024 | 2984.3 | 2949.088
5/1/2023 | 3135.1 | 3176.75 5/1/2024 | 2748.2 | 2879.554
6/1/2023 | 2222.3 | 2232.011 6/1/2024 | 3270.5 | 3183.882
7/1/2023 | 3132.1 | 3175.63 7/1/2024 | 3557.7 | 3347.836
8/1/2023 2662 | 2405.918 8/1/2024 | 2648.4 | 2638.554
9/1/2023 | 3328.6 | 3388.203 9/1/2024 | 2528.5 | 2776.719

10/1/2023 | 3206.8 | 2963.225 10/1/2024 | 3665.9 | 3336.334

11/1/2023 | 3488.7 | 3523.484 11/1/2024 |  2570.3 | 2175.966

12/1/2023 | 3372.4 | 3275.953 12/1/2024 | 3296.8 | 3475.126

Hasil prediksi pada skenario 11 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.34.

Tabel 4. 34 Nilai Keakuratan Skenario 11
Hyperparameter

C=10, epsilon = 0.001, gamma = 0.01

MAPE
4.44%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.44%.
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Gambar 4. 11 Visualisasi Skenario 11

Dari gambar 4.11 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik. Kombinasi ini menghasilkan model yang sangat halus dengan toleransi error

rendah, ini salah satu hasil terbaik.

4.2.12 Hasil dari uji coba Skenario ke-12

Pada skenario 12 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.35
Tabel 4. 35 Parameter Skenario 12
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 12 dapat dilihat pada tabel 4.36

Tabel 4. 36 Hasil Skenario 12

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 |  2906.1 | 2966.178 1/1/2024 |  2698.3 2824.2
2/1/2023 | 2406.5 | 2537.583 2/1/2024 |  2979.6 | 2799.785
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3/1/2023 | 3014.8 | 2228.414 3/1/2024 | 3326.5 | 2493.847
4/1/2023 2955 | 2036.858 4/1/2024 |  2984.3 | 2629.466
5/1/2023 | 3135.1 | 2627.004 5/1/2024 |  2748.2 | 2474.652
6/1/2023 | 2222.3 | 2417.242 6/1/2024 | 3270.5 | 2632.489
7/1/2023 | 3132.1 | 2271.024 7/1/2024 | 3557.7 | 2705.766
8/1/2023 2662 | 2183.615 8/1/2024 | 2648.4 | 2758.75
9/1/2023 | 3328.6 2978.8 9/1/2024 | 2528.5 | 2701.299
10/1/2023 | 3206.8 | 2706.925 10/1/2024 | 3665.9 | 2555.179
11/1/2023 | 3488.7 | 3478.507 11/1/2024 | 2570.3 | 2358.276
12/1/2023 | 3372.4 | 2599.339 12/1/2024 | 3296.8 | 3128.698

Hasil prediksi pada skenario 12 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.37.

Tabel 4. 37 Nilai Keakuratan Skenario 12
Hyperparameter

MAPE
14.47%

C= 10, epsilon = 0.001, gamma = 0.1

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 14.47%.
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Gambar 4. 12 Visualisasi Skenario 12
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Dari gambar 4.12 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik

meskipun C dan epsilon baik, gamma sedang menyebabkan model lebih fleksibel

namun cenderung overfitting jika tidak dikontrol.

4.2.13 Hasil dari uji coba Skenario ke-13

Pada skenario 13 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.38
Tabel 4. 38 Parameter Skenario 13
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 13 dapat dilihat pada tabel 4.39

Tabel 4. 39 Hasil Skenario 13

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 |  2906.1 | 2675.794
2/1/2023 | 2406.5 | 2481.016

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 |  2698.3 | 2699.196
2/1/2024 | 2979.6 2995.7
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3/1/2023 | 3014.8 | 3019.841 3/1/2024 | 3326.5 | 3114.641
4/1/2023 2955 | 2756.274 4/1/2024 | 2984.3 | 2924.959
5/1/2023 | 3135.1 | 3216.941 5/1/2024 | 2748.2 2813.3
6/1/2023 | 2222.3 | 2168.825 6/1/2024 | 3270.5 | 3176.868
7/1/2023 | 3132.1 | 3310.549 7/1/2024 |  3557.7 | 3382.549
8/1/2023 2662 | 2349.219 8/1/2024 | 2648.4 | 2625.293
9/1/2023 | 3328.6 | 3545.734 9/1/2024 | 2528.5 | 2685.781
10/1/2023 | 3206.8 | 2981.863 10/1/2024 | 3665.9 | 3496.158
11/1/2023 | 3488.7 | 3574.391 11/1/2024 | 2570.3 | 2343.825
12/1/2023 | 3372.4 | 3238.327 12/1/2024 | 3296.8 | 3644.613

Hasil prediksi pada skenario 13 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.40.

Tabel 4. 40 Nilai Keakuratan Skenario 13
Hyperparameter

C=10, epsilon = 0.01, gamma = 0.001

MAPE
4.60%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.01, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.60%.
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Dari gambar 4.13 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik. Kombinasi ini relatif stabil dan cukup presisi, gamma kecil memberikan

model yang tidak overfitting.

4.2.14 Hasil dari uji coba Skenario ke-14

Pada skenario 14 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.41
Tabel 4. 41 Parameter Skenario 14
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data fraining dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 14 dapat dilihat pada tabel 4.42

Tabel 4. 42 Hasil Skenario 14

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2790.034 1/1/2024 |  2698.3 | 2797.648
2/1/2023 | 2406.5 | 2548.905 2/1/2024 | 2979.6 | 3086.055
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3/1/2023 | 3014.8 | 3021.785 3/1/2024 | 3326.5 | 3155.236
4/1/2023 2955 | 2804.844 4/1/2024 | 2984.3 | 2985.941
5/1/2023 | 3135.1 | 3209.905 5/1/2024 | 2748.2 | 2901.138
6/1/2023 | 2222.3 | 2261.765 6/1/2024 | 3270.5 | 3215.744
7/1/2023 | 3132.1 | 3190.524 7/1/2024 | 3557.7 | 3388.375
8/1/2023 2662 | 2435.421 8/1/2024 | 2648.4 | 2680.172
9/1/2023 | 3328.6 | 3455.941 9/1/2024 | 2528.5 | 2790.404
10/1/2023 | 3206.8 | 3026.438 10/1/2024 | 3665.9 | 3365.128
11/1/2023 | 3488.7 | 3599.411 11/1/2024 | 2570.3 | 2292.387
12/1/2023 | 3372.4 | 3307.318 12/1/2024 |  3296.8 | 3555.718

Hasil prediksi pada skenario 14 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.43.

Tabel 4. 43 Nilai Keakuratan Skenario 14
Hyperparameter MAPE

C=10, epsilon = 0.01, gamma = 0.01 4.47%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.01, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.47%.
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Dari gambar 4.14 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat

baik. salah satu kombinasi paling seimbang, parameter tidak ekstrem, dan hasil

sangat baik.

4.2.15 Hasil dari uji coba Skenario ke-15

Pada skenario 15 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.44
Tabel 4. 44 Parameter Skenario 15
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 15 dapat dilihat pada tabel 4.45

Tabel 4. 45 Hasil Skenario 15

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 |  2906.1 | 2969.191
2/1/2023 | 2406.5 | 2521.024

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2867.583
2/1/2024 | 2979.6 | 2835.945
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3/1/2023 | 3014.8 | 2298.523
4/1/2023 2955 | 2277.321
5/1/2023 | 3135.1 | 2748.751
6/1/2023 | 2222.3 | 2421.386
7/1/2023 | 3132.1 | 2336.936
8/1/2023 2662 | 2241.563
9/1/2023 | 3328.6 | 3018.086
10/1/2023 |  3206.8 | 2814.522
11/1/2023 | 3488.7 | 3595.155
12/1/2023 | 3372.4 | 2814.063

3/1/2024 | 3326.5 | 2640.744
4/1/2024 | 2984.3 | 2703.709
5/1/2024 | 2748.2 | 2604.86
6/1/2024 | 3270.5 | 2743.902
7/1/2024 | 3557.7 | 2875.976
8/1/2024 | 2648.4 | 2739.925
9/1/2024 | 2528.5 | 2667.698
10/1/2024 | 3665.9 | 2628.991
11/1/2024 | 25703 | 2261.59
12/1/2024 |  3296.8 | 3249.361

Hasil prediksi pada skenario 15 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah

mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis

menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.46.

Tabel 4. 46 Nilai Keakuratan Skenario 15

Hyperparameter

MAPE

C=10, epsilon = 0.01, gamma = 0.1

12.06%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10

,epsilon=0.01, dan

gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 12.06%.
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Gambar 4. 15 Visualisasi Skenario 15

Dari gambar 4.15 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik
namun gamma tinggi menyebabkan kompleksitas model meningkat dan rentan

overfitting.

4.2.16 Hasil dari uji coba Skenario ke-16

Pada skenario 16 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.47
Tabel 4. 47 Parameter Skenario 16
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 16 dapat dilihat pada tabel 4.48

Tabel 4. 48 Hasil Skenario 16

Tanggal

Aktual

Prediksi

1/1/2023

2906.1

2586.374

Tanggal

Aktual

Prediksi

1/1/2024

2698.3

2542.97
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2/1/2023 |  2406.5 | 2387.016 2/1/2024 | 2979.6 | 2859.547
3/1/2023 | 3014.8 | 2862.517 3/1/2024 | 3326.5 | 2958.641
4/1/2023 2955 | 2594.018 4/1/2024 | 2984.3 | 2794.303
5/1/2023 | 3135.1 | 3066.811 5/1/2024 | 2748.2 | 2654.382
6/1/2023 | 2222.3 | 2024.558 6/1/2024 | 3270.5 | 3062.627
7/1/2023 | 3132.1 | 3095.394 7/1/2024 | 3557.7 | 3213.127
8/1/2023 2662 | 2217.816 8/1/2024 | 2648.4 | 2516.643
9/1/2023 | 3328.6 | 3403.05 9/1/2024 | 2528.5 | 2523.64
10/1/2023 | 3206.8 | 2832.438 10/1/2024 | 3665.9 | 3349.753
11/1/2023 | 3488.7 | 3436.621 11/1/2024 | 2570.3 | 2255.957
12/1/2023 | 3372.4 | 3028.938 12/1/2024 | 3296.8 | 3487.274

Hasil prediksi pada skenario 16 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.49.

Tabel 4. 49 Nilai Keakuratan Skenario 16
Hyperparameter

MAPE
6.75%

C=10, epsilon = 0.1, gamma = 0.001

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 6.75%.
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Gambar 4. 16 Visualisasi Skenario 16

Dari gambar 4.16 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik namun epsilon besar membuat model tidak cukup presisi. Gamma kecil tidak

bisa mengimbanginya.

4.2.17 Hasil dari uji coba Skenario ke-17

Pada skenario 17 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.50
Tabel 4. 50 Parameter Skenario 17
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 17 dapat dilihat pada tabel 4.51

Tabel 4. 51 Hasil Skenario 17

Tanggal

Aktual

Prediksi

1/1/2023

2906.1

2595.89

Tanggal

Aktual

Prediksi

1/1/2024

2698.3

2558.044
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2/1/2023 | 2406.5 | 2396.02 2/1/2024 | 2979.6 | 2868.625
3/1/2023 | 3014.8 | 2864.616 3/1/2024 | 3326.5 | 2972.827
4/1/2023 2955 | 2601.107 4/1/2024 | 2984.3 | 2811.791
5/1/2023 | 3135.1 | 3072.409 5/1/2024 | 2748.2 | 2665.085
6/1/2023 | 2222.3 | 2066.598 6/1/2024 | 3270.5 | 3074.717
7/1/2023 | 3132.1 | 3061.59 7/1/2024 | 3557.7 | 3226.121
8/1/2023 2662 | 2232.907 8/1/2024 | 2648.4 | 2537.631
9/1/2023 | 3328.6 | 3406.673 9/1/2024 | 2528.5 | 2522.671
10/1/2023 | 3206.8 | 2855.293 10/1/2024 | 3665.9 | 3357.876
11/1/2023 | 3488.7 | 3483.85 11/1/2024 |  2570.3 | 2288.552
12/1/2023 | 3372.4 | 3041.58 12/1/2024 | 3296.8 | 3511.655

Hasil prediksi pada skenario 17 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.52.

Tabel 4. 52 Nilai Keakuratan Skenario 17
Hyperparameter MAPE

C=10, epsilon = 0.1, gamma = 0.01 6.36%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 6.36%.
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Gambar 4. 17 Visualisasi Skenario 17

Dari gambar 4.17 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat
baik. Gamma sedang mengimbangi epsilon besar, sehingga performa lebih baik dari

skenario 16.

4.2.18 Hasil dari uji coba Skenario ke-18

Pada skenario 18 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.53
Tabel 4. 53 Parameter Skenario 18
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 10
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 18 dapat dilihat pada tabel 4.54

Tabel 4. 54 Hasil Skenario 18

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi

1/1/2023 |  2906.1 | 2687.713 1/1/2024 |  2698.3 | 2673.052
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2/1/2023 | 2406.5 | 2482.869 2/1/2024 | 2979.6 | 2833.514
3/1/2023 | 3014.8 | 2688.182 3/1/2024 | 3326.5 | 2865.84
4/1/2023 2955 | 2526.167 4/1/2024 | 2984.3 | 2841.939
5/1/2023 | 3135.1 | 2859.56 5/1/2024 | 2748.2 | 2665.555
6/1/2023 | 2222.3 | 2319.861 6/1/2024 | 3270.5 | 2973.094
7/1/2023 | 3132.1 | 2639.856 7/1/2024 | 3557.7 | 3045.169
8/1/2023 2662 | 2342.693 8/1/2024 | 2648.4 | 2732.172
9/1/2023 | 3328.6 | 3057.99 9/1/2024 | 2528.5 | 2507.987
10/1/2023 | 3206.8 | 2847.026 10/1/2024 | 3665.9 | 3083.495
11/1/2023 | 3488.7 | 3508.041 11/1/2024 | 2570.3 | 2488.146
12/1/2023 | 3372.4 | 2950.417 12/1/2024 | 3296.8 | 3258.81

Hasil prediksi pada skenario 18 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.55.

Tabel 4. 55 Nilai keakuratan skenario 18
Hyperparameter

MAPE
7.69%

C=10, epsilon = 0.1, gamma = 0.1

Hyperparameter yang digunakan adalah C=10 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7.69%.
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Gambar 4. 18 Visualisasi Skenario 18

Dari gambar 4.18 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik

namun kombinasi epsilon besar dan gamma tinggi memberikan toleransi besar dan

model yang terlalu fleksibel.

4.2.19 Hasil dari uji coba Skenario ke-19

Pada skenario 19 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.56
Tabel 4. 56 Parameter Skenario 19
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 19 dapat dilihat pada tabel 4.57

Tabel 4. 57 Hasil Skenario 19

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2727.118
2/1/2023 | 2406.5 | 2514.899

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2770.978
2/1/2024 | 2979.6 | 3029.713




3/1/2023 | 3014.8 | 2997.543 3/1/2024 | 3326.5 | 3121.482
4/1/2023 2955 | 2792.84 4/1/2024 | 2984.3 | 2964.629
5/1/2023 | 3135.1 | 3227.245 5/1/2024 | 2748.2 | 2867.058
6/1/2023 | 2222.3 | 2254.249 6/1/2024 | 3270.5 | 3183.353
7/1/2023 | 3132.1 | 3242.151 7/1/2024 | 3557.7 | 3389.602
8/1/2023 2662 | 2397.752 8/1/2024 | 2648.4 | 2681.979
9/1/2023 | 3328.6 | 3509.627 9/1/2024 | 2528.5 | 2728.655
10/1/2023 | 3206.8 | 2981.449 10/1/2024 | 3665.9 | 3422.011
11/1/2023 | 3488.7 | 3568.122 11/1/2024 | 2570.3 | 2331.535
12/1/2023 | 3372.4 | 3287.216 12/1/2024 | 3296.8 | 3588.793
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Hasil prediksi pada skenario 19 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.58.

Tabel 4. 58 Nilai Keakuratan Skenario 19
Hyperparameter

C= 100, epsilon = 0.001, gamma = 0.001

MAPE
4.53%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.53%.
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Dari gambar 4.19 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik.

C besar memberikan keakuratan untuk fit data, tapi gamma dan epsilon kecil

menjaga agar tidak overfitting.

4.2.20 Hasil dari uji coba Skenario ke-20

Pada skenario 20 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.59
Tabel 4. 59 Parameter Skenario 20
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 20 dapat dilihat pada tabel 4.60

Tabel 4. 60 Hasil Skenario 20

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2753.697
2/1/2023 | 2406.5 | 2462.218

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2726.071
2/1/2024 | 2979.6 | 3040.43
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3/1/2023 | 3014.8 | 2931.025 3/1/2024 | 3326.5 | 3047.676
4/1/2023 2955 | 2587.956 4/1/2024 | 2984.3 | 2846.188
5/1/2023 | 3135.1 | 3023.021 5/1/2024 | 2748.2 | 2771.547
6/1/2023 | 2222.3 | 2124917 6/1/2024 | 3270.5 | 3182.229
7/1/2023 | 3132.1 | 3019.333 7/1/2024 | 3557.7 | 3234.626
8/1/2023 2662 | 2298.229 8/1/2024 | 2648.4 | 2590.303
9/1/2023 | 3328.6 | 3262.041 9/1/2024 | 2528.5 | 2759.451
10/1/2023 | 3206.8 | 2880.007 10/1/2024 | 3665.9 | 3309.528
11/1/2023 | 3488.7 | 3461.12 11/1/2024 | 2570.3 2128.4
12/1/2023 | 3372.4 | 3145.773 12/1/2024 | 3296.8 | 3381.596

Hasil prediksi pada skenario 20 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.61.

Tabel 4. 61 Nilai keakuratan skenario 20
Hyperparameter

C=100, epsilon =0.001, gamma = 0.01

MAPE
5.72%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 5.72%.
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Dari gambar 4.20 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik.

Gamma sedikit lebih besar menambah fleksibilitas sehingga performa menurun

sedikit dibanding skenario 19.

4.2.21 Hasil dari uji coba Skenario ke-21

Pada skenario 21 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.62
Tabel 4. 62 Parameter Skenario 21
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.001
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 21 dapat dilihat pada tabel 4.63

Tabel 4. 63 Hasil Skenario 21

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2977.462
2/1/2023 | 2406.5 | 2405.608

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2972.817
2/1/2024 |  2979.6 | 2343.923
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3/1/2023 | 3014.8 | 2511.986 3/1/2024 | 3326.5 | 2533.725
4/1/2023 2955 | 2597.401 4/1/2024 | 2984.3 | 2166.677
5/1/2023 | 3135.1 | 3175.157 5/1/2024 | 2748.2 | 2389.273
6/1/2023 | 2222.3 | 3630.625 6/1/2024 | 3270.5 | 2022.117
7/1/2023 | 3132.1 | 3320.396 7/1/2024 | 3557.7 | 3148.929
8/1/2023 2662 | 2761.958 8/1/2024 | 2648.4 | 2773.037
9/1/2023 | 3328.6 | 3854.207 9/1/2024 | 2528.5 | 2900.471
10/1/2023 | 3206.8 | 2531.927 10/1/2024 |  3665.9 | 2060.212
11/1/2023 | 3488.7 | 3747.946 11/1/2024 | 2570.3 | 2597.064
12/1/2023 | 3372.4 | 2396.385 12/1/2024 | 3296.8 | 3419.399

Hasil prediksi pada skenario 21 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.64.

Tabel 4. 64 Nilai Keakuratan Skenario 21
Hyperparameter

C=100, epsilon =0.001, gamma = 0.1

MAPE
16.35%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.001, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 16.35%.
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Dari gambar 4.21 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik namun C

sangat tinggi dan gamma tinggi menyebabkan overfitting. Ini adalah skenario

terburuk.

4.2.22 Hasil dari uji coba Skenario ke-22

Pada skenario 22 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.65
Tabel 4. 65 Parameter Skenario 22
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 22 dapat dilihat pada tabel 4.66

Tabel 4. 66 Hasil Skenario 22

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 |  2906.1 | 2754.864
2/1/2023 | 2406.5 | 2519.333

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 |  2698.3 | 2762.592
2/1/2024 | 2979.6 | 3075.819
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3/1/2023 | 3014.8 | 3031.867 3/1/2024 | 3326.5 | 3153.026
4/1/2023 2955 | 2775.808 4/1/2024 | 2984.3 | 2958.997
5/1/2023 | 3135.1 | 3227.601 5/1/2024 | 2748.2 | 2869.126
6/1/2023 | 2222.3 | 2199.737 6/1/2024 | 3270.5 | 3227.074
7/1/2023 | 3132.1 | 3265.975 7/1/2024 | 3557.7 | 3405.21
8/1/2023 2662 | 2374.736 8/1/2024 | 2648.4 | 2657.835
9/1/2023 | 3328.6 | 3533.69 9/1/2024 | 2528.5 | 2744.368
10/1/2023 | 3206.8 | 2995.749 10/1/2024 |  3665.9 | 3469.694
11/1/2023 | 3488.7 | 3594.957 11/1/2024 | 2570.3 | 2280.951
12/1/2023 | 3372.4 | 3291.957 12/1/2024 | 3296.8 | 3627.22

Hasil prediksi pada skenario 22 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.67.

Tabel 4. 67 Nilai Keakuratan Skenario 22
Hyperparameter

C=100, epsilon =0.01, gamma = 0.001

MAPE
4.62%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.01, dan
gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 4.62%.
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Dari gambar 4.22 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik.

Kombinasi ini cukup stabil, gamma rendah menjaga model tetap baik.

4.2.23 Hasil dari uji coba Skenario ke-23

Pada skenario 23 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.68
Tabel 4. 68 Parameter Skenario 23
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 23 dapat dilihat pada tabel 4.69

Tabel 4. 69 Hasil Skenario 23

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2746.125
2/1/2023 | 2406.5 | 2480.252
3/1/2023 | 3014.8 | 2921.186
4/1/2023 2955 | 2647.407

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 |  2698.3 | 2750.958
2/1/2024 |  2979.6 | 3020.261
3/1/2024 | 3326.5 | 3042.457
4/1/2024 | 2984.3 | 2879.921
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5/1/2023 | 3135.1 | 3085.702
6/1/2023 | 2222.3 | 2226.688
7/1/2023 | 3132.1 | 3092.652
8/1/2023 2662 | 2359.917
9/1/2023 | 3328.6 | 3398.176
10/1/2023 | 3206.8 | 2928.444
11/1/2023 | 3488.7 | 3545.839
12/1/2023 | 3372.4| 3166.75

5/1/2024 | 2748.2 | 2791.831
6/1/2024 | 3270.5 | 3153.831
7/1/2024 | 3557.7 | 3273.65
8/1/2024 | 2648.4 | 2636.333
9/1/2024 | 2528.5 | 2756.183
10/1/2024 | 3665.9 | 3354.746
11/1/2024 | 2570.3 | 2238.482
12/1/2024 | 3296.8 | 3533.908

Hasil prediksi pada skenario 23 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah

mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis

menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.70.

Tabel 4. 70 Nilai Keakuratan Skenario 23

Hyperparameter

MAPE

C=100, epsilon =0.01, gamma = 0.01

5.06%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.01, dan

gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 5.06%.
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Gambar 4. 23 Visualisasi Skenario 23

Dari gambar 4.23 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik

namun terjadi penurunan akurasi dengan gamma sedang.

4.2.24 Hasil dari uji coba Skenario ke-24

Pada skenario 24 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.71
Tabel 4. 71 Parameter Skenario 24
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 24 dapat dilihat pada tabel 4.72

Tabel 4. 72 Hasil Skenario 24

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 3031.181 1/1/2024 | 2698.3 | 3054.468
2/1/2023 | 2406.5 | 2458.878 2/1/2024 | 2979.6 | 2677.235
3/1/2023 | 3014.8 | 2495.817 3/1/2024 | 3326.5 | 2695.254
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4/1/2023 2955 | 2261.42 4/1/2024 | 2984.3 | 2392.49
5/1/2023 | 3135.1 | 3031.801 5/1/2024 | 2748.2 | 2489.874
6/1/2023 | 2222.3 | 3055.792 6/1/2024 | 3270.5 | 2423.663
7/1/2023 | 3132.1 | 2799.799 7/1/2024 | 3557.7 | 3170.352
8/1/2023 2662 | 2438.214 8/1/2024 | 2648.4 | 2856.076
9/1/2023 | 3328.6 | 3583.255 9/1/2024 | 2528.5| 2877.69
10/1/2023 | 3206.8 | 2740.294 10/1/2024 | 3665.9 | 2135.002
11/1/2023 | 3488.7 | 3941.065 11/1/2024 | 2570.3 | 2265.684
12/1/2023 | 3372.4 | 2613.224 12/1/2024 | 3296.8 | 3339.816

Hasil prediksi pada skenario 23 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.73.

Tabel 4. 73 Nilai Keakuratan Skenario 24
Hyperparameter

MAPE
14.57%

C=100, epsilon =0.01, gamma = 0.1

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.01, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 14.57%.
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Gambar 4. 24 Visualisasi Skenario 24

Dari gambar 4.24 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung baik namun
gamma tinggi mengacaukan kestabilan model dan menyebabkan overfitting.

Akurasi menurun tajam.

4.2.25 Hasil dari uji coba Skenario ke-25

Pada skenario 25 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.74
Tabel 4. 74 Parameter Skenario 25
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.001

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 25 dapat dilihat pada tabel 4.75

Tabel 4. 75 Hasil Skenario 25

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2584.359 1/1/2024 | 2698.3 | 2536.292
2/1/2023 | 2406.5 | 2381.184 2/1/2024 | 2979.6 | 2870.791
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3/1/2023 | 3014.8 | 2883.017
4/1/2023 2955 | 2605.423
5/1/2023 | 3135.1 | 3088.293
6/1/2023 | 2222.3 | 2009.727
7/1/2023 | 3132.1 | 3125.961
8/1/2023 2662 | 2213.872
9/1/2023 | 3328.6 | 3434.818
10/1/2023 | 3206.8 | 2840.303
11/1/2023 | 3488.7 | 3457.81
12/1/2023 | 3372.4 | 3041.579

3/1/2024 | 3326.5 | 2976.463
4/1/2024 | 2984.3 | 2800.884
5/1/2024 | 2748.2 | 2659.738
6/1/2024 | 3270.5 | 3082.091
7/1/2024 | 3557.7 | 3236.191
8/1/2024 | 2648.4 | 2507.18
9/1/2024 | 2528.5 | 2524.479
10/1/2024 | 3665.9 | 3380.04
11/1/2024 |  2570.3 | 2239.591
12/1/2024 | 3296.8 | 3516.149

Hasil prediksi pada skenario 25 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang

dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah

mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis

menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang

mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.76.

Tabel 4. 76 Nilai Keakuratan Skenario 25

Hyperparameter

MAPE

C= 100, epsilon = 0.1, gamma = 0.001

6.62%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100

,epsilon=0.1, dan

gamma=0.001. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 6.62%.
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Gambar 4. 25 Visualisasi Skenario 25

Dari gambar 4.25 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik

Gamma kecil membantu, namun epsilon besar membuat model kurang presisi.

4.2.26 Hasil dari uji coba Skenario ke-26

Pada skenario 26 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.77
Tabel 4. 77 Parameter Skenario 26
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.01

Dengan perbandingan data training dan data festing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 26 dapat dilihat pada tabel 4.78

Tabel 4. 78 Hasil Skenario 26

Tanggal | Aktual | Prediksi Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2595.89 1/1/2024 | 2698.3 | 2558.044
2/1/2023 | 2406.5 | 2396.02 2/1/2024 | 2979.6 | 2868.625
3/1/2023 | 3014.8 | 2864.616 3/1/2024 | 3326.5 | 2972.827
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4/1/2023 2955 | 2601.107 4/1/2024 | 2984.3 | 2811.791
5/1/2023 | 3135.1 | 3072.409 5/1/2024 |  2748.2 | 2665.085
6/1/2023 | 2222.3 | 2066.598 6/1/2024 | 3270.5 | 3074.717
7/1/2023 | 3132.1 | 3061.59 7/1/2024 | 3557.7 | 3226.121
8/1/2023 2662 | 2232.907 8/1/2024 | 2648.4 | 2537.631
9/1/2023 | 3328.6 | 3406.673 9/1/2024 | 2528.5 | 2522.671
10/1/2023 | 3206.8 | 2855.293 10/1/2024 | 3665.9 | 3357.876
11/1/2023 | 3488.7 | 3483.85 11/1/2024 | 2570.3 | 2288.552
12/1/2023 | 3372.4 | 3041.58 12/1/2024 | 3296.8 | 3511.655

Hasil prediksi pada skenario 26 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.79.

Tabel 4. 79 Nilai Keakuratan Skenario 26
Hyperparameter MAPE

C=100, epsilon=0.1, gamma = 0.01 5.06%

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.01. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 5.06%.
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Dari gambar 4.26 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik

namun gamma sedang memperbaiki performa, meski epsilon besar tetap membatasi

presisi.

4.2.27 Hasil dari uji coba Skenario ke-27

Pada skenario 27 variabel yang ditetapkan sebagai hyperparameter model

SVR adalah di tabel 4.80
Tabel 4. 80 Parameter Skenario 27
Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.1
Nilai gamma 0.1

Dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 80:20. Hasil

dari skenario 27 dapat dilihat pada tabel 4.81

Tabel 4. 81 Hasil Skenario 27

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2023 | 2906.1 | 2687.713
2/1/2023 | 2406.5 | 2482.869

Tanggal | Aktual | Prediksi
1/1/2024 | 2698.3 | 2673.052
2/1/2024 |  2979.6 | 2833.514
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3/1/2023 | 3014.8 | 2688.182 3/1/2024 | 3326.5 | 2865.84
4/1/2023 2955 | 2526.167 4/1/2024 | 2984.3 | 2841.939
5/1/2023 | 3135.1 | 2859.56 5/1/2024 | 2748.2 | 2665.555
6/1/2023 | 2222.3 | 2319.861 6/1/2024 | 3270.5 | 2973.094
7/1/2023 | 3132.1 | 2639.856 7/1/2024 | 3557.7 | 3045.169
8/1/2023 2662 | 2342.693 8/1/2024 | 2648.4 | 2732.172
9/1/2023 | 3328.6 | 3057.99 9/1/2024 | 2528.5 | 2507.987
10/1/2023 | 3206.8 | 2847.026 10/1/2024 | 3665.9 | 3083.495
11/1/2023 | 3488.7 | 3508.041 11/1/2024 | 2570.3 | 2488.146
12/1/2023 | 3372.4 | 2950.417 12/1/2024 | 3296.8 | 3258.81

Hasil prediksi pada skenario 27 Ada sejumlah nilai positif dan negatif yang
dihasilkan dari perbedaan nilai aktual dan prediksi. Langkah selanjutnya adalah
mengukur akurasi prediksi metode SVR. Untuk melakukan ini, penulis
menggunakan MAPE dalam bentuk persentase, dengan bagian uji coba mana yang
mendapatkan nilai MAPE paling kecil. Percobaan strategi ini menghasilkan nilai

keakuratan model prediksi SVR pada tabel 4.82.

Tabel 4. 82 Nilai keakuratan skenario 27
Hyperparameter

MAPE
7.69%

C=100, epsilon =0.1, gamma = 0.1

Hyperparameter yang digunakan adalah C=100 ,epsilon=0.1, dan
gamma=0.1. Dengan penggunaan kombinasi ini, model SVR menghasilkan Mean

Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 7.69%.
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Dari gambar 4.27 dapat dijelaskan bahwa tingkat prediksi cenderung sangat baik

namun kombinasi dari ketiganya menghasilkan model yang terlalu kompleks.

4.3 Pembahasan

Peneliti telah melakukan 27 skenario uji coba dengan rasio pembagian data

latih dan data uji sebesar 80:20 untuk menentukan skenario yang paling optimal

dalam melatih model Support Vector Regression (SVR) untuk memprediksi nilai

impor migas di Indonesia. Pada masing-masing skenario, dilakukan eksperimen

dengan berbagai variasi nilai hyperparameter C, gamma dan epsilon SVR dengan

kernel RBF untuk mencari konfigurasi parameter yang menghasilkan performa

prediksi terbaik pada data uji.

Tabel 4. 83 Hasil MAPE setiap Skenario 80:20

Skenario Hyperparameter MAPE
1 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.001 13.92%
2 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.01 4.38%
3 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.1 9.74%
4 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.001 13.78%
5 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.01 4.61%
6 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.1 9.19%
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7 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.001 15.63%
8 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.01 6.84%
9 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.1 7.69%
10 C =10, epsilon = 0.001, gamma =0.001 4.49%
11 C =10, epsilon = 0.001, gamma =0.01 4.44%
12 C =10, epsilon = 0.001, gamma =0.1 14.47%
13 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.001 4.60%
14 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.01 4.47%
15 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.1 12.06%
16 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.001 6.75%
17 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.01 6.36%
18 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.1 7.69%
19 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.001 4.53%
20 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.01 5.72%
21 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.1 16.35%
22 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.001 4.62%
23 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.01 5.06%
24 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.1 14.57%
25 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.001 6.62%
26 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.01 5.06%
27 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.1 7.69%

Berdasarkan tabel 4.83. secara keseluruhan dari 27 skenario uji coba yang
telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model SVR terbaik untuk melakukan
prediksi nilai impor migas di Indonesia pada rasio data uji dan data latih 80:20 ini
adalah menggunakan kerne/ RBF dan nilai hyperparameter C sebesar 1, epsilon
sebesar 0.001, dan gamma sebesar 0.01 yaitu pada skenario 2. Konfigurasi
parameter ini menunjukkan performa prediksi terbaik, dengan nilai Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) sebesar 4.38% pada data uji. Hal ini menandakan bahwa
skenario ini paling optimal dibandingkan skenario lainnya.

Selain itu, skenario pengujian juga dilakukan dengan rasio data latih dan

data uji sebesar 90:10 untuk mengevaluasi pengaruh perbedaan proporsi data
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terhadap hasil prediksi dan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Pengujian ini bertujuan untuk membandingkan performa model ketika jumlah data
pelatihan ditingkatkan. Seluruh tahapan dan konfigurasi pengujian pada skenario
90:10 dilakukan secara identik dengan skenario sebelumnya yang menggunakan
rasio 80:20, baik dari segi kombinasi hyperparameter yang diuji maupun metode

evaluasi yang digunakan.

Tabel 4. 84 Hasil MAPE setiap skenario 90:10

Skenario Hyperparameter MAPE
1 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.001 7.77%
2 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.01 4.77%
3 C =1, epsilon =0.001 , gamma =0.1 7.31%
4 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.001 7.32%
5 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.01 4.77%
6 C =1, epsilon =0.01 , gamma =0.1 7.15%
7 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.001 10.58%
8 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.01 6.22%
9 C =1, epsilon =0.1 , gamma =0.1 5.42%
10 C =10, epsilon = 0.001, gamma =0.001 4.36%
11 C =10, epsilon =0.001, gamma =0.01 5.90%
12 C =10, epsilon = 0.001, gamma =0.1 8.77%
13 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.001 4.38%
14 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.01 5.79%
15 C =10, epsilon = 0.01, gamma =0.1 7.02%
16 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.001 5.83%
17 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.01 5.68%
18 C =10, epsilon = 0.1, gamma =0.1 5.42%
19 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.001 5.04%
20 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.01 6.40%
21 C =100, epsilon =0.001 , gamma =0.1 15.34%
22 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.001 5.17%
23 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.01 6.49%
24 C =100, epsilon =0.01 , gamma =0.1 11.68%
25 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.001 5.70%
26 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.01 5.68%
27 C =100, epsilon =0.1 , gamma =0.1 5.42%
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Berdasarkan tabel 4.84 secara keseluruhan dari 27 skenario uji coba yang
telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model SVR dengan rasio perbandingan
data latih dan uji 90:10 yang terbaik untuk melakukan prediksi nilai impor migas
di Indonesia ini adalah menggunakan kernel RBF dan nilai hyperparameter C
sebesar 10, epsilon sebesar 0.001, dan gamma sebesar 0.001 yaitu pada skenario
10. Konfigurasi parameter ini secara konsisten menunjukkan performa prediksi
tertinggi pada rasio perbandingan data latith dan data uji 90:10, dengan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) 4.36% pada data yang diuji coba.

Jika dibandingkan, rata-rata MAPE dari 27 skenario pada rasio 80:20 adalah
8.20%, sedangkan pada rasio 90:10 adalah 6.72%. Secara umum, hasil ini
menunjukkan bahwa peningkatan proporsi data latih dapat meningkatkan performa
prediksi model. Namun, perlu diperhatikan bahwa ukuran data uji yang lebih kecil
pada skenario 90:10 juga berisiko memberikan nilai MAPE yang tampak lebih
rendah secara semu. Oleh karena itu, meskipun MAPE rata-rata 90:10 lebih kecil,
tidak serta merta dapat disimpulkan bahwa skenario 90:10 lebih unggul secara
absolut tanpa mempertimbangkan konteks ukuran dan distribusi data uji.

Parameter C dalam SVR (Support Vector Regression) merupakan parameter
yang mengontrol trade-off antara margin dan kesalahan prediksi. Nilai C yang lebih
tinggi mengizinkan margin yang lebih sempit tetapi mengurangi kesalahan prediksi,
sementara nilai C yang lebih rendah mengizinkan margin yang lebih lebar tetapi
meningkatkan kesalahan prediksi. Dengan demikian, nilai C yang optimal perlu
ditentukan untuk mencapai keseimbangan yang tepat antara margin dan kesalahan

prediksi dalam model SVR, perbandingan rata-rata MAPE setiap parameter C pada
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skenario yang menggunakan rasio data latih dan data uji 80:20 dapat dilihat di tabel

4.85.

Tabel 4. 85 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai C pada Rasio 80:20

No. Hyperparameter Rata-Rata MAPE
1 C=l 9.53%
2 C=10 7.26%
3 C =100 7.80%

Dari Tabel 4.85 dapat dilihat bahwa nilai hyperparameter C=10 membuat

performa model SVR menjadi lebih baik, Ini menunjukkan bahwa nilai C yang

terlalu kecil (underfitting) maupun terlalu besar (overfitting) dapat menurunkan

performa model. Dalam penelitian ini, nilai sedang justru menjadi titik optimal

yang menghasilkan prediksi terbaik.
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Gambar 4. 28 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai C pada Rasio 80:20

Analisis serupa dilakukan pada skenario dengan rasio 90:10, yang hasilnya

Tabel 4. 86 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai C pada Rasio 90:10

No. Hyperparameter Rata-rata MAPE
| C=1 6.81%
2 C=10 5.91%
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3 C =100 7.44%

Pada rasio ini, nilai C = 10 kembali menunjukkan performa terbaik dengan
rata-rata MAPE sebesar 5.91%. Konsistensi ini mengindikasikan bahwa pemilihan
nilai C = 10 sebagai nilai tengah dari rentang eksplorasi cukup efektif dalam

mencapai performa optimal.

Rata-Rata Mape Bedasarkan C
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Gambar 4. 29 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Epsilon pada Rasio 90:10

Berdasarkan hasil pada kedua skenario, dapat disimpulkan bahwa hipotesis
awal yang menyatakan bahwa nilai C yang lebih besar akan selalu menghasilkan
hasil yang lebih baik tidak sepenuhnya terbukti. Meskipun nilai C berfungsi untuk
mengontrol trade-off antara kompleksitas model dan kesalahan prediksi, nilai C
yang terlalu besar, seperti C = 100, justru menghasilkan performa yang lebih buruk
dibandingkan C = 10. Hal ini disebabkan karena nilai C yang terlalu tinggi dapat
membuat model menjadi terlalu kaku terhadap data latih, sehingga kehilangan
kemampuan untuk melakukan prediksi yang baik terhadap data uji. Secara

keseluruhan, nilai C = 10 menunjukkan performa paling stabil di kedua rasio data,
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menjadikannya konfigurasi yang paling ideal dalam konteks data set ini. Nilai C
yang terlalu kecil atau terlalu besar cenderung menurunkan akurasi prediksi.
Setelah dilakukan analisis terhadap nilai hyperparameter C, selanjutnya
dianalisis pengaruh nilai epsilon (¢) terhadap performa model SVR. Epsilon
merupakan parameter yang menentukan margin toleransi di sekitar fungsi prediksi,
di mana kesalahan prediksi yang berada dalam rentang ini tidak dikenakan penalti.
Nilai epsilon yang lebih besar membuat model lebih toleran terhadap kesalahan
kecil, sehingga model cenderung lebih sederhana, namun berisiko mengalami
underfitting. Sebaliknya, nilai epsilon yang lebih kecil meningkatkan sensitivitas
model terhadap data, yang berpotensi memberikan hasil prediksi yang lebih akurat
tetapi rentan terhadap noise atau overfitting. perbandingan rata-rata MAPE setiap
parameter epsilon pada skenario yang menggunakan rasio data latih dan data uji

80:20 dapat dilihat di tabel 4.87.

Tabel 4. 87 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Epsilon pada Rasio 80:20

No. Hyperparameter MAPE
1 epsilon =0.001 8.67%
2 epsilon =0.01 8.11%
3 epsilon =0.1 7.81%

Dari Tabel 4.88 terlihat bahwa nilai epsilon sebesar 0.1 memberikan rata-
rata MAPE terendah, yaitu 7.81%. Hal ini menunjukkan bahwa dengan
memberikan toleransi yang lebih besar terhadap kesalahan kecil, model menjadi
lebih fleksibel dalam menangkap pola data dan menghasilkan prediksi yang lebih

baik.
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Gambar 4. 30 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Epsilon pada Rasio 80:20

Analisis serupa dilakukan untuk rasio pembagian data latih dan uji sebesar

90:10. Hasilnya ditampilkan pada Tabel 4.88:

Tabel 4. 88 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Epsilon pada Rasio 90:10

No. Hyperparameter MAPE
1 epsilon =0.001 7.30%
2 epsilon =0.01 6.64%
3 epsilon =0.1 6.22%

Seperti pada skenario sebelumnya, nilai epsilon 0.1 kembali menghasilkan
nilai MAPE rata-rata paling rendah, yaitu 6.22%. Ini mengindikasikan bahwa
pemberian ruang toleransi kesalahan yang sedikit lebih besar tetap memberikan

hasil prediksi yang lebih baik, bahkan ketika data latih ditingkatkan.
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Rata-Rata Mape Bedasarkan Epsilon
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Gambar 4. 31Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Epsilon pada Rasio 90:10

Berdasarkan kedua skenario pembagian data, dapat disimpulkan bahwa
penggunaan nilai epsilon yang terlalu kecil dapat menurunkan performa model
karena meningkatkan risiko overfitting. Meskipun nilai epsilon yang terlalu besar
dapat menyebabkan underfitting, dalam ruang pencarian nilai epsilon yang diuji
(hingga 0.1), tidak ditemukan penurunan performa. Dengan demikian, nilai epsilon
sebesar 0.1 dapat dianggap sebagai nilai yang optimal untuk data pada penelitian
ini karena mampu menurunkan nilai MAPE secara konsisten dalam kedua skenario
pengujian.

Setelah dilakukan analisis terhadap pengaruh nilai Ayperparameter epsilon,
selanjutnya dianalisis peran nilai gamma (y) dalam model SVR. Gamma adalah
parameter kernel RBF yang menentukan seberapa jauh pengaruh sebuah data latih
menjangkau. Nilai gamma yang kecil membuat model menganggap data lebih
“jauh” dari satu sama lain sehingga pengaruh tiap titik lebih luas, yang cenderung
menghasilkan model yang lebih halus dan berisiko wunderfitting. Sebaliknya,

gamma yang besar membuat pengaruh tiap titik terbatas pada area sempit di
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sekitarnya, yang dapat membuat model terlalu kompleks dan sensitif terhadap
noise, berisiko overfitting. Rata-rata nilai MAPE berdasarkan variasi gamma pada

rasio data latih dan uji sebesar 80:20 disajikan pada Tabel 4.89.

Tabel 4. 89 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Gamma pada Rasio 80:20

No. Hyperparameter MAPE
1 gamma =0.001 8.33%
2 gamma =0.01 5.22%
3 gamma =0. 1 11.05%

Dari Tabel 4.89 dapat dilihat bahwa nilai gamma sebesar 0.01 menghasilkan
nilai MAPE paling rendah, yaitu 5.22%, yang menunjukkan performa prediksi
terbaik dibandingkan nilai gamma lainnya. Hal ini mengindikasikan bahwa gamma
0.01 memberikan keseimbangan optimal antara sensitivitas model dan kemampuan
generalisasi, sehingga dapat menangkap pola dalam data dengan baik tanpa

berlebihan.

Rata-Rata Mape Bedasarkan Gamma
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Gambar 4. 32 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Gamma pada Rasio 80:20

Analisis serupa dilakukan pada skenario rasio data latth dan uji sebesar

90:10. Hasilnya disajikan pada Tabel 4.89.
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Tabel 4. 90 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Gamma pada Rasio 90:10

No. Hyperparameter MAPE
1 gamma =0.001 6.24%
2 gamma =0.01 5.74%
3 gamma =0.1 8.17%

Seperti pada skenario sebelumnya, gamma sebesar 0.01 kembali
menunjukkan performa terbaik dengan nilai MAPE paling rendah, yakni 5.74%.
Konsistensi hasil ini menunjukkan bahwa gamma 0.01 mampu menjaga kinerja

model meskipun proporsi data latith meningkat.

Rata-rata Mape Bedasarkan Gamma
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Gambar 4. 33 Rata-rata MAPE Berdasarkan Nilai Gamma pada Rasio 80:20

Berdasarkan kedua skenario, dapat disimpulkan bahwa gamma = 0.01
merupakan nilai yang optimal untuk data set dalam penelitian ini. Gamma yang
terlalu kecil (0.001) maupun terlalu besar (0.1) justru meningkatkan nilai MAPE,
baik karena kurang fleksibel maupun terlalu sensitif. Oleh karena itu, pemilihan
nilai gamma yang tepat menjadi faktor penting dalam membangun model SVR

yang seimbang antara kompleksitas dan akurasi prediksi.
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visualisasi sebaran MAPE
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Gambar 4. 34 Visualisasi sebaran MAPE skenario 80:20

Berdasarkan gambar 4.34 Skenario 2 memiliki nilai Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) terkecil dibandingkan seluruh skenario lainnya, yaitu
sebesar 4,38%. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi parameter yang digunakan
dalam skenario tersebut merupakan konfigurasi paling optimal untuk rasio data
latih-uji 80:20. Sebaliknya, Skenario 21 memiliki nilai MAPE tertinggi, yang
mengindikasikan bahwa kombinasi parameter pada skenario tersebut tidak cocok

untuk data yang digunakan.
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visualisasi sebaran MAPE
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Gambar 4. 35 Visualisasi sebaran MAPE skenario 90:10

Berdasarkan gambar 4.35 Skenario 10 memiliki nilai MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) terkecil di antara semua skenario yang dilakukan yaitu
sebesar 4.36%. Kemudian juga dapat disimpulkan untuk skenario 21 yang memiliki
MAPE tertinggi berarti funning parameter kurang cocok untuk data yang diuji.

Rendahnya nilai error pada skenario terbaik membuktikan bahwa metode
SVR dengan kernel RBF mampu memprediksi nilai impor migas di Indonesia
secara andal. Nilai MAPE yang diperoleh, yaitu 4,38% pada skenario 80:20 dan
4,36% pada skenario 90:10, termasuk dalam kategori prediksi sangat baik karena
MAPE < 10% menandakan prediksi berkualitas tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa
model SVR yang dilatih dengan parameter yang tepat mampu memberikan hasil
prediksi yang sangat akurat.

Dengan akurasi prediksi yang tinggi, model ini dapat menjadi alat bantu
penting bagi pengambil kebijakan dalam menyusun strategi impor migas,

perencanaan alokasi sumber daya, serta mendukung kebijakan perdagangan
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nasional. Akurasi prediksi yang baik juga berkontribusi pada perumusan strategi

ekonomi yang lebih tepat sasaran dan berkelanjutan.

4.4 Integrasi Islam
Terdapat tiga muamalah yang diterapkan. Muamalah adalah suatu interaksi

manusia. Tiga konsep yang digunakan dalam penelitian adalah sebagai berikut:

4.4.1 Muamalah Ma’a Allah

Pentingnya perencanaan yang baik dalam hal alokasi migas juga
dikarenakan migas merupakan aset berharga yang perlu dijaga dan dikelola dengan
bijak untuk kesejahteraan jangka panjang bangsa dan generasi mendatang. Allah
SWT menciptakan sumber daya alam untuk dimanfaatkan oleh manusia untuk
mendukung kelangsungan hidup dan menikmati kehidupan dunia, termasuk di
antaranya minyak dan gas. Hal ini sesuai dengan firman-Nya dalam QS. An-Nahl

ayat 13 yang berbunyi:

ats o i ST o G il 1 2 el 00 L G WS 2T A T 5

055 1805 allad e

“"Dan Dialah, Allah yang menundukkan lautan (untukmu), agar kamu dapat
memakan daripadanya daging yang segar (ikan), dan kamu mengeluarkan dari
lautan itu perhiasan yang kamu pakai; dan kamu melihat bahtera berlayar

padanya, dan supaya kamu mencari (keuntungan) dari karunia-Nya, dan supaya
kamu bersyukur.” (QS: An-Nahl: 14)

Tafsir Kementerian Agama RI menjelaskan bahwa Allah menundukkan
segala ciptaan-Nya di bumi, termasuk binatang dan tumbuhan, dengan berbagai
jenis, warna, dan bentuk. Allah juga menundukkan laut agar manusia dapat mencari

rezeki dari karunia-Nya yang ada di sana, dan agar manusia selalu bersyukur atas
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nikmat yang diberikan-Nya serta memanfaatkannya sesuai dengan tujuan
penciptaan. Oleh karena itu, rasa syukur dan tanggung jawab dalam memanfaatkan

sumber daya alam sangat penting (Lajnah Pentashih Mushaf RI, 2016).

4.4.2 Muamalah Ma’a al-Alam
Penggunaan sumber daya alam tersebut juga seharusnya sesuai dengan
tujuan penciptaannya dan tidak digunakan secara berlebihan yang menimbulkan

kerusakan sejalan pada firman-Nya dalam QS. Ar-Rum ayat 41 yang berbunyi:
b alel s ool et B L0 ol 208G 3 A 3 S b
“Telah nampak kerusakan di darat dan di laut disebabkan karena perbuatan
tangan manusia, supaya Allah merasakan kepada mereka sebahagian dari (akibat)
perbuatan mereka, agar mereka kembali (ke jalan yang benar).” (OS: Ar-Rum: 41)
Tafsir dari Kementerian Agama RI mengungkapkan bahwa kerusakan yang
dimaksud dapat berupa pencemaran lingkungan atau bencana alam. Kerusakan
tersebut disebabkan oleh tindakan manusia yang dikendalikan hawa nafsu, seperti
eksploitasi alam yang berlebihan. Allah menghendaki agar mereka merasakan
sebagian dari akibat perbuatan buruk mereka agar mereka kembali ke jalan yang

benar dengan menjaga kesesuaian perilakunya dengan fitrahnya (Lajnah Pentashih

Mushaf RI, 2016).

4.4.3 Muamalah Ma’a an-Nas
Menurut ajaran Islam, memberikan manfaat kepada sesama dan saling
membantu merupakan perbuatan yang mulia, sebagaimana yang disampaikan

dalam hadis yang menyatakan:
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“Sebaik-baik manusia adalah yang paling bermanfaat bagi manusia” (HR. ath-
Thabrani).

Hadist dari kitab A/-Muj’am Al-Awsat karya (At-Thabrani, t.t.) menjelaskan
bahwa telah menjadi kewajiban bagi seorang mukmin yang baik untuk berperilaku
baik dan memberikan manfaat bagi lingkungannya. Oleh karena itu, peneliti telah
melaksanakan penelitian ini dan menyajikan hasil mengenai tingkat error dalam
menerapkan metode Support Vector Regression untuk memprediksi nilai ekspor
migas. Dengan demikian, diharapkan bahwa pembaca dapat memanfaatkan hasil
ini sebagai referensi atau melanjutkan penelitian ini agar dapat memberikan

manfaat yang lebih luas.
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KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji coba terhadap 27 skenario pengujian yang dilakukan
pada model Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function
(RBF), menggunakan dua rasio pembagian data latih dan uji, yaitu 80:20 dan 90:10,
diperoleh model prediksi nilai impor migas di Indonesia yang paling optimal pada
skenario 2 untuk rasio 80:20 dengan konfigurasi hyperparameter C = 1, epsilon =
0.001, dan gamma = 0.01 yang menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) sebesar 4.38%. Sementara untuk rasio 90:10, performa terbaik ada
pada skenario 10 dengan konfigurasi hyperparameter C = 10, epsilon = 0.001, dan
gamma = 0.001 dengan nilai MAPE sebesar 4.36%.

Nilai MAPE yang dihasilkan dari kedua skenario tersebut termasuk dalam
kategori prediksi sangat baik, karena berada di bawah 10%, dan menunjukkan
bahwa model SVR mampu memberikan hasil prediksi yang akurat dan mendekati
nilai aktual impor migas. Artinya, nilai-nilai hasil prediksi model memiliki deviasi
yang sangat kecil terhadap data riil, sehingga dapat digunakan sebagai alat bantu
pengambilan keputusan dalam perencanaan dan pengawasan sektor energi,
khususnya kebijakan impor migas di Indonesia.

Dalam kedua skenario rasio data latih-uji, yaitu 80:20 dan 90:10, pemilihan
hyperparameter menunjukkan pola yang konsisten terhadap performa model SVR.
Nilai C = 10 secara konsisten menghasilkan rata-rata MAPE terendah dibanding

nilai C yang terlalu kecil (C = 1), yang cenderung menyebabkan underfitting,
116
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maupun nilai yang terlalu besar (C = 100) yang meningkatkan risiko overfitting,
sehingga C = 10 memberikan keseimbangan optimal antara margin kesalahan dan
kompleksitas model. Untuk hyperparameter epsilon, nilai 0.1 juga memberikan
performa terbaik secara konsisten dalam kedua skenario karena memberikan
toleransi kesalahan yang cukup tanpa membuat model terlalu sensitif kehilangan
informasi penting. Sementara itu, gamma = 0.01 terbukti sebagai nilai yang paling
optimal secara konsisten, karena mampu mengatur jangkauan pengaruh data secara
tepat, menghindari baik underfitting akibat gamma terlalu kecil maupun overfitting
akibat gamma terlalu besar.

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa metode Support
Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function (RBF) terbukti
efektif untuk memprediksi nilai impor migas di Indonesia. Evaluasi model
menunjukkan bahwa konfigurasi hyperparameter yang optimal tidak hanya
menurunkan tingkat error secara signifikan, tetapi juga menghasilkan prediksi yang
stabil, akurat, dan dapat diandalkan. Dengan demikian, model ini memiliki potensi
besar untuk diterapkan sebagai alat bantu prediktif dalam pengambilan kebijakan
energi dan ekonomi, khususnya dalam mengantisipasi kebutuhan dan pengendalian

impor migas secara lebih presisi dan berbasis data historis.

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang sudah dijelaskan, terdapat beberapa saran yang
dapat diambil untuk penelitian dan pengembangan lebih lanjut dalam memprediksi
nilai ekspor migas di Indonesia agar mendapatkan hasil yang memuaskan yaitu

sebagai berikut :
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Menggunakan metode tunning hyperparameter yang berbeda untuk
prediksi seperti Grid Search Optimization untuk mengevaluasi apakah

ada parameter yang lebih baik dalam prediksi untuk nilai ekspor migas.

Melakukan eksperimen dengan metode pembelajaran mesin lainnya
(seperti LSTM, XGBoost, atau Random Forest) sebagai pembanding
untuk mengevaluasi keunggulan dan kelemahan SVR dalam konteks

prediksi nilai impor migas.
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Lampiran 1 :Data nilai impor migas di Indonesia

Periode Nilai Periode Nilai Impor
Tahun Bulan {V[mllg)g: Tahun | Bulan Migas

Januari 2115.1 Januari 2906.1

Februari 1719.6 Februari 2406.5

Maret 2268 Maret 3014.8

April 2336.3 April 2955

Mei 2080.5 Mei 3135.1

2015 Jun'i 2577.5 2020 Jur%i 2222.3
Juli 2294.3 Juli 3132.1

Agustus 2108 Agustus 2662

September 1912.4 September 3328.6

Oktober 1763 Oktober 3206.8

November 1640.4 November 3488.7

Desember 1798 Desember 3372.4

Januari 1221.5 Januari 2698.3

Februari 1122.9 Februari 2979.6

Maret 1552.4 Maret 3326.5

April 1362.1 April 2984.3

Mei 1668.5 Mei 2748.2

2016 Jun'i 1772.2 2001 Jugi 3270.5
Juli 1506.4 Juli 3557.7

Agustus 1795.9 Agustus 2648.4

September 1766.4 September 2528.5

Oktober 1545.1 Oktober 3665.9

November 1724.1 November 2570.3

Desember 1701.9 Desember 3296.8

Januari 1221.5 Januari 2906.1

Februari 1122.9 Februari 2406.5

Maret 1552.4 Maret 3014.8

April 1362.1 April 2955

Mei 1668.5 Mei 3135.1

2017 Juni 1772.2 | 2022 | Juni 2222.3
Juli 1506.4 Juli 3132.1

Agustus 1795.9 Agustus 2662

September 1766.4 September 3328.6

Oktober 1545.1 Oktober 3206.8

November 1724.1 November 3488.7




Desember 1701.9 Desember 3372.4
Januari 1221.5 Januari 2698.3
Februari 1122.9 Februari 2979.6
Maret 1552.4 Maret 3326.5
April 1362.1 April 2984.3
Mei 1668.5 Mei 2748.2
2018 Jun.i 1772.2 2023 Jugi 3270.5
Juli 1506.4 Juli 3557.7
Agustus 1795.9 Agustus 2648.4
September 1766.4 September 2528.5
Oktober 1545.1 Oktober 3665.9
November 1724.1 November 2570.3
Desember 1701.9 Desember 3296.8
Januari 1221.5 Januari 2698.3
Februari 1122.9 Februari 2979.6
Maret 1552.4 Maret 3326.5
April 1362.1 April 2984.3
Mei 1668.5 Mei 2748.2
2019 Juni 1772.2 2004 Juni 3270.5
Juli 1506.4 Juli 3557.7
Agustus 1795.9 Agustus 2648.4
September 1766.4 September 2528.5
Oktober 1545.1 Oktober 3665.9
November 1724.1 November 2570.3
Desember 1701.9 Desember 3296.8
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