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INTISARI

Realisasi Investasi merupakan salah satu
faktor mendukung
WM;WLPEE@MWNMlmmh{:EgmMWW
antara lain mengurangi jumlah pengangguran, mengurangi
pmmjdukmlskmmmmpenmghhnpmdnpahmm Unh.ﬂ:ll‘l.ldlpe:rlnkm




ABSTRACT

Investment rm.*!m.!fm is mm'f.ﬁrjm'm #m.rﬂmi‘mmicgruwﬂ
The increase in investment realization has o very broad positive impact, incliding
reducing the mumber of unemploved. reducing the number of poor people and

increasing state income. For this reason, a_forccasting method iy necded to predict
the valie of realized investment that can e e

hpﬂn‘u}rmdﬂugmb.:-mrh achiew
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PENDAHULUAN

ketersediaan Infrastruktur juga merupakan faktor yang mempengaruhi adanya
penanaman modal. Sehingga kebijakan-kebijakan tersebut diharapkan akan
menciptakan iklim investasi yang kondusif bagi penanam modal

BKPM dalam hal ini lembaga ditingkat pusat yang mempunyai urusan
terkait penanaman modal mempunyai tanggung jawab terhadap capaian realisasi

|
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penanaman modal. Selain menjadi tangeung jawab Pemerintah Pusat di tingkat
Provinsi dan Kabuopaten Kota mempunyal tanggung jawab yang sama sesual
dengan kewenangannya. Oleh karena itu dan tingkat Pusat dalam hal i BEPM
hingga Kabupaten Kota yang dismpu oleh Dinas Penanaman Modal dan Pelayanan
Terpadu Satu Pimtu (DPMPTSP) dalam rencana kerjanya memiliki target terkait
dengan capaian realiasi investasi.

BKPM dalam rencana strategis lima tahunan didalamnya terdapat indikator
capaian reglisas: investasi. Untuk tahun 2015-2019 terdapat 2 knli perubahan untuk
beberapa  penvesunian salsh satunya penyesumian target realisasi investasi,
Penentuan target tersebut sudah didasarkan pada potensi penanaman modal dan
risike ketidakpastian dan periambaton ekonomi  dunia. Target vang Sudah
ditetapkan akan dibandingkan dengan realisusi yung dihasilkan, dengan harapan
realizasi akan melebihi torget vang telah ditetapkan. Berdasarkan tabel 1.1 dapat
kita lihat untuk realisasi investasi tahun 2014 hingga tahun 2019 sebagian besar
melebily tarpet vang telah ditetopkan kecuali pada tahun 2018 realisas: investasi
tercapai 94,3%,

Tabel 1.1 Perkembangan Penanaman Modal Tahun 2014 - 2019
{Peraturan BKPM RI Nomor 2 tahun 2020 tentang rencana strategis BKPM
tahun 2020-2025), diolah

Talum

Koleranean 24 013 20l6 2017 2018 2019
Realisas PMA (Rp Trakien) pro 3639 306 4 4305 27 4231
Tarpet PMA ( Rp Trabium) 973 37 | IB64 424 4674 | 4817
Realisast PMDN (Rp Tnliun) | 156,01 1795 | 2142 1623 I286 | ABGS
Tarpet PMDN {Rp Trlum) 1503 1758 | 2084 2408 2076 | MBI

Total Realsasi {Rp Trlmn) | 4830 M54 | 612F | 6U2R 7213 | BOR.G
Total Target (Rp Triliun) 456,06 5195 |304K GTHE ] Toz
Capalan Realisasi {%) 100 4% | 105% | 103% | JOZ1% | 94.3% | 102.2%

Poertumbuhan (%%) 16 2% | I7.8% | 124% | 1301% | 4.0% | 13.2%




Demikian halnya dengan provinsi dan kabupaten/Kota juga menetapkan target
realisasi investasi pada rencana strategis untuk lima tahun kedepar. Rencana
strategis 5 tahunan, dalam pelaksanaannya target yvang ditetapkan seringkali hanya
berdasarkan insting atau menambahkan dan target tahun sebelumnya sehingga bila
dilihat dari capaian ada beberapa realisasi yang jauh melebihi target. Target dan
realisasi investasi tahun 2018 sampai 2020 dapat dilihat pada tabel 1.2,

Tabel 1.2 Data perkembangin Penanaman Modal Tahun 2015 - 2020
(Sumber DBPMPTSP Kota Magelang, diolah)

Tirnian Tn.rg_l Tahnm
W16 [ 207, [0 [0 3020
il Investes: PMIN 2 _
Targel (Rp Jula) 53306+ | D03.612 | 675260 | 690671 | B12355
Roalisas] (Rp uta) G7124% | 781030 | [ 230,177 | 146538] | LEI0.535
Pernumbulan imvesizs: PMDN TR | 6R 31T, | 169257 | 2006w | 3030
.T.urgdjn‘nlnlllhm vesmsi PMIDN | 1% [ 15% | 15% D 17
Tupmlphhj 303512 | 203512 | 208842 243203 [ 213203
Realmas (Rp Juia) T03R21 | 104106 | 20535 | 205236 | 235004
Pertimbiohan investasi PMA i 019% |50  [59% 10.54%
Target pertumbuhon mvestos: PMA. | 5% % e | 1o 10%

Berdasarkan permasalahan realisasi investssi yang telah dijabarkan, dilakukan
penelitinn untuk melakukan prediks: realisasi mvestasi di Kota Magelang. Data
capaian realisasi investasi saingﬂl penting dalam mn;glcn menggambarkan kondisi
perekonomian suatu witayah. (Edwin Setyn Parahita, Junaedi, 2020). Penelitian ini
akan mengidentifikas1 dan menganalisis realisasi investasi secara berkala yang
dibagi dalam beberapa segmentasi yaitu bulanan. tahunan dan tiga tshen. Data

tersebut akan diproses menggunakan metode SVR dan LSTM. dentifikasi berguna



untuk mencari algoritma yung lebih baik untuk mengetahui prediksi realisasi
investasi di masa vang akan datang. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam proses menetukan target dan memberikan gambaran data realisasi
investasi di Kota Magelang dalam kurun waktu jangka pendek, jangka menengah
dan jangka panjung. Sehingga dapat mengambil langkah-langkah dalam upaya
peningkatan realisasi imvestasi untuk menmgkatkan pertumbuhan ekonomi.

Terdapat beberapa penclitisn Wrgﬁﬁi penanaman modal (Edwin Setyn
PﬂﬁﬁﬁﬂH;hMMﬁxﬁlﬂﬂﬁ¥ mengenal hal-hal yang mempengaruhi waliditas data
capaian realisasi investasi antary loin data investasi yang bersumber dari izin usaha
vang kurang validasinya. tidak ada validasi dilapangon dan adanya duplikasi data.
(lvanne Margi Immanuela, 2016) melakukan penelitian tentang fakior yang
mempengaruhi kepercayasn pada layanan LKPM dengan mengpunakan data
kuesioner yang diisi oleh 389 responden . Data kuesioner dianalisis dengan
miengguniakan partial least squares-sctructural equation modeling (PLS-SEM)
dengan hasil bahwa fakior yang mempengaruhi kepercayaan terhadap layanan
LKPH Mkﬂﬂiﬁlﬂﬂmm online, km:mmggumknn layanan
LKPM online, kepercayaan terhadap Pemerintah (BKPM). Demikian juga riset
(Setyowati dan Fatimah, 2007) yang menunjikan babwa dalam jangka pendek
capaian investasi dalom nageri' tahun schelumnya sangat berpengaruh terhadap
capaian investasi dalam negeri tahun berikutnya. lklim investasi vang dilanjutkan
dengan capaian realisasi investasi berjalan dengan kondusif dan baik, maka dapat
dipastikan hal tersebut dapat meningkatkan pertumbuhan ekonomi (Maharani,

2016)



Namun untuk penelitian mengenai investasi penanaman modal
menggunakan data mining masih sangat sedikit. Penelitian di Indonesia yang

menggunakan algoritma SVR dan LSTM untuk memprediksi realisasi investasi
belum ada. Beberapa contoh penelitian Investasi Penanaman Modal di Indonesia
yang menggunakan algoritma untuk analisisadalah sebagai berikut -

beberapa cara yaitu ; model optimasi dengan membandingkan dua parameter yaitu
pengujian jumlah data dan juga pengujian leaming rate. Hasil dari penelitian ini
menunjukan bahwa prediksi harga saham menggunakan RNN mendapatkan hasil
kurang baik. Menggunakan optimasi Adam dengan nilai leaming rate 0.001 dan



epoch 200 memperoleh akurasi untuk data latih sebesar 94. 16% dan data uji sebesar
55.26%.

Penelitian dilakukan oleh Ni Putu Ratindia Aprivanti, [ Ketut Gede Darma
Putra dan I Made Suwija Putra (2020) menggunakan algoritma Support Vector
Regression. Data bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Bali dan data
yang digunakan per mhmdmgan.__jmﬁlhﬁ'm.ﬂumajan menggunakan Metode
Support Vector Regression dengan mengouriakon. dus kernel yaitu Kemnel
Polynomial dnn K emel RBE. Kesimpulan dari hasil peramalan yang telah dilakukan
dengan mengimplementasikan Metode Support Vector Regression menggunakan
kemel Polynomial memiliki hasil akurasi yang lebih baik, yaitu dengan nilai MAPE
sebesar 7.95% sedangkan kemel RBF menghasilkan nilai MAPE sebesar 13.35%
dengan pemyataan “Bagus™.

Penelition dilokukan oleh Aryndn Kosuma Dewi (2020) menggunakan
algoritmi Support Vector Regresion untuk melakukan prediksi Iaju pertumbuhan
penduduk. Studi Kasus Kota Malang. Data diperoleh dari Dispendukcapil Kota
Malang berupa data times series sejumlah 72 data. Pengujian menggunakan kernel
linear dan kernel Gaussian RBF. Penelitian ini menghasilkan nilai MAPE dengan
menggunakan kemnel linear sebesar 0,0985% Gaussian RBF sebesar 0,38192%.

Penelitian dilakukan uIEE-IS.aEynm. Gﬂngw:!r\"lkram Bali dan Ajay Kumar
(2019) menggunakan algoritma LSTM dan SVM untuk peramalan kecepatan angin.
Sample penelitian dari Weather archive Jena | Kagele. Pada preprosessing data vang

digunakan hamya lima parameter. Kedua metode menggunakan data set yang sama.



Hasil penelitisn RMSE untuk LSTM adalah 0,427 dan nilai RMSE untuk SVM
adalah 0.768. Algoritma LSTM memiliki hasil yang lebih baik daripada SVM.
Penelitian dilakukan oleh Muhammad Wildan Putra Aldi, Jondri, Annisa
Aditsania { 201%) menggunakan algoritma LSTM untuk melakukan prediksi harga
bitcoin. Data diambil dari blockchain infassebanyak 728 yang terbagi dalam 2

supervised leaming, ke | dengan rumus min max
dan untuk pembagion data traning dan testing adala
Arsitektur jaringan menggunakan input Iayer, LTSM layer dan output layer dengan
parameter sejumlah epoch dan sejumlah batch size. Dilakukan optimasi dengan
Adam, Adamax, dan RMSProp serta sejumlah hidden neuron dan performance

80% dibanding 20%.

diukur dengan RMSE.



Penclitian vang dilakukan oleh Soffa Zahara, Sugianto, M. Bahril
Iimiddafiq yang melakukan Prediksi Indeks Harpa Konsumen Menggunakan
Metode Long Short Term Memory (LSTM) Berbasis Cloud Computing. Data

diambil dari website Dinas Perdagangan dan Perindusirian Provinsi Jawa Tumur

yaitu hitp://siskaperbapo.com/ dengan periode pengambilan tahun 2014 sampai

RMSProp. Dari hasil pengujian LSTM mampu menanggulangi ketergantungan
jangka panjang dan mampu memprediksi harga saham dengan hasil yang akurat.
Penelitian yang dilakukan oleh Drajat Indra Purnama melakukan peramalan
jumlah penumpang dengan SVR. Data yang digunakan adalsh data penumpang
setiap bulan dari periode Januari 2006 sampai dengan November 2019, Sebelum



dilakukan penelitian dilakukan uji linearitas menggunakan uji Ramsey RESET
yang kemudian menentukan lag berpengaruh menggunakan plot PACF Sedangkan
untuk model SVR sendiri menggunakan kemel RBF yang penentuan parameternya
menggunakan metode grid search dan ketepatan peramalan diuji dengan MAPE.
Hasil pemodelan menghasilkan tingat 3 ¢ baik dengan nilai MAPE data

digunakan kemel dimana : an kernel Radial Basis
Function dan kemnel Polynomial. Selain itu pada metode SVR juga sering muncul
masalgh untuk menentukan parameter yang optimal maka untuk mengatasi hal
tersebut akan digunakan metode gnid search yang dibagi dalam dua tahap untuk

mempersingkat waktu pengolahan yaitu dengan tahap loose grid dan finer grid.
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Sedangkan Long Short Term Memory Neural Network (LSTM) merupakan
salah satu jenis RNN. LSTM menyimpan informasi terhadap pola-pola pada data.
LSTM dapat mempelajari data mana saja yang akan disimpan dan data mana saja
yang akan dibuang. karena pada setiap neuron LSTM memiliki beberapa gates yang
mengatur memori pada setiap neuron itu sendiri. LSTM banyak digunakan pada

panjang?
3. Algortima manakah yang lebih unggul antara algoritma SVR dibandingkan
dengan algoritma LSTM ?



1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dari penelitian adalah sebagai berikut :
I. Data investasi diambil dari data realisasi investasi pada DPMPTSP Kota
Magelang
2. Data realisasi investasi yang digunakan hanya data realisasi investasi
Penanaman Modal Dalam Neger (PMDN) pada tahun 2007 - 2020,
dkn kerriel RBF dan kernel Polynomial,

Azt A sitkan sebelumnyn, tujuan
miﬁ‘“ﬁﬂdﬂlﬂhwmm sesup dari algoritma

SVR dan LSTM untuk melakukan prediksi nilai realisasi investasi.



1z

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah :
realisasi investasi dan memperkaya penelitian pengolahan data mining di




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian di bidang penanaman modal. yang

paning rate 0.001 dan
epoch 200 memperoleh ak . 16% dan data uji sebesar
55.26%. Kekurangan dari penelitian ini hanys menggunakan dua parameter saja
yaitn learming rate dan epoch. Padn penelitian yang okan dilakokan akan
menggunakan metode optimasi Adam dan parameter yang digunakan terdiri dari
hidden layer, neuron, batch size dan epoch.

13
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Penelitian dilakukan oleh Ni Putu Ratindia Apriyvanti, [ Ketut Gede Darma
Putra dan 1 Made Suwija Poetra (2020) menggunakan algoritma Support Vector
Regression. Data bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Bali dan data
yang digunakan per tahun dengan jumlah 13 data. Peramalan merggunakan Metode
Support Vector Regression dengan memggunakan dua kernel yaitu Kernel
Polynomial dan Kernel RBF. Kesiqqmimﬂﬁ.m.mmajan yang telah difakukan
dengan mengimplemenasikan Metode Support Vector Regression menggunakan
kemel Polynomial memiliki hasil akuras: vang lebih baik, ynitu dengan nilai MAPE
WTJS% sedangkan kemel RBF menghnsiﬂ#?nﬁﬂw._ii_sebﬁa: 13.35%
dengan pernyataan “Bagus”, Kekurangan dari penelitian ini tidak dijelaskan proses
penentusan parameter C yang digunakan pads kemnel polynomial maupun kernel
RBF ﬂuﬂ ternyuta sangal mempengamuhi hasil peramalan. Pada penelitian yang
akan M.mmp&rhnndingkm 2 ulgoritma vaitu LSTM dan SVR. Untuk
migtods SVR fokus kepada satu kernel yaitu kemel RBF karens merupakan kernel
yang paling sering digunakan, dan dengan pemilihan nilai @ yang tepat, kemel ini
e G
Untuk?mmmm.mhﬂhd kernel RBF ini akan menggunakan metode grid
search agar mendapatkan nilai pammeter yang optimal.

Penelitian dilakukan oleh Arynda Kusuma Dewi (2020) menggunakan
algoritma Support Vector Regresion untuk melakukan prediksi laju pertumbuhan
penduduk, Studi Kasus Kota Malang. Data diperoleh dan Dispendukeapil Kota
Malang berupa data times series sejumlah 72 data. Pengujian menggunakan kemnel

linear dan kernel Gaussian RBF. Penelitian ini menghasitkan nilai MAPE dengan
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menggunakan kemel linear sebesar 0,0985% Gaussian RBF sebesar 0,38192%.
Kekurangan pada penelitian ini penentuan parameter pada kemel berdasarkan
penelitian sebelumnya. Untuk penelitizn yang akan dilakukan penentuan parameter
kemel menggunakon metode grnidsearch.

Penelitian dilakukan oleh Satyam Gangwar,Vikram Bali dan Ajay Kumar
(2019) menggunakan n@nlmu LSﬂlﬁnSﬂlmPﬂmmlan kecepatan angin.
Sample penclitian dari Weather archive Jens | Kngple. Pada preprosessing data yang

digunakan harryva lima parameter. Kedua metode mﬂmmkm data set yang sama.
Hasil penelitisn RMSE untuk LSTM adalah 0,427 dan nilai RMSE untuk SVM
adalah 0,768, Algoritma LSTM memiliki hasil yang lebih baik darfpada SVM.
Penelitian ini tidak menginformasikan jumlah data set yang telah dikumpulkan dan
pembagian dataset tersebut untuk kebutuhan testing dan training, Pada Penefitian

yang akan dilakukan aksn menggunakan pembagian data set training dan testing
mm dan 30%,

Penclitian dilakukan oleh Muhammad Wildan Putra Aldi, Jondri. Annisa
Adisans ( 2018) menggunakan algorim LTV unt elakukin precisi hargs
bitcoin, Datn diambil dari blockehain.info schanyak 728 yang terbagi dalam 2
kombinasi data yaitu Emmmmmm@gm T0% data latth dan 30¢%
data uji. Preprocessing teknik normalisasi ﬁeng‘m mix-max scalling, inisialisaz
parameter terdiri dari komposisi data, jumlah pola time series, jumiah neuron
hidden dan epoch. Pada pengujian tersebut didapatkan hasil yang terbaik yaitu
dengan komposisi data latth 70% dan data uji 30%, parameter | pola time series.

jumlah 25 neuron hidden, dan max epoch adalah 100 dengan akurasi rata-rata
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pada data latih 95.36% dan data testing 93.5%. Pada penelitian yang akan
dilakukan menggunakan kombinasi pembagian datasel 70% training dan 30%
testing serta parameter yang digunakan hidden layer, neuron, epoch dan baich size.

Penelitian dilakukan oleh Jannatun Khustia Lubis . Igbal Kharisudin (2021)
menggunakan  algoritma  Long  Short «Term  Memory dan  Generalized

Autoregressive Condifion

RMSE. Kekurangan dari penelitian
kan hasil optimasi yang paling akurat d

sebelumnys mememiliki akurasi yang baik. Selam itu untuk parameter yang
digunakan ditambahkan hidden layer dan neuron.

Penelitian yang dilakukan oleh Soffa Zahara, Sugianto, M. Bahril limiddafiq
vang melakukan Prediksi Indeks Harga Konsumen Menggunakan Metode Long
Short Term Memory (LSTM) Berbasis Cloud Computing. Data diambil dari
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website Dinas Perdagangan dan Perindustrion Provinsi Jawa Timur vaitu
hittp://siskaperbapo.com/ dengan periode pengambilan tahun 2014 sampai 2018,
Preprocessing dilakukan dengan pemrosesan data yang hilang kemudian tahap
selanjutnya vaitu scaling. Untuk pembagian dmta troining dan testing 70%

RMSProp. Dari hasil pengujion LSTM mampu menanggulangi ketergantungan
jangka panjang dan mampu memprediksi harga saham dengan hasil yang akural.
Kekurangan dari penelitian ini tidak disebutkan proses pada metode SVR. Pada
penelitian yang akan dilakukan menggunakan dua metode dengan SVR dan LSTM.

Pada metode SVR penentuan parameter akan menggunakan grid search agar
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mendapatkan hasil yang optimal sedangkan untuk metode LSTM akan dilakukan
optimasi menggunakan metode Adam yang mengambil kelebihan dari metode
RMSProp dan Adagrad.

Penelitian yang dilakukan oleh Drajat Indra Punama melakukan peramalan
jumlah penumpang dengan SVR. Data yang digunakan adalah data penumpang
setiap bulan dari periodle Januari 2006  dengan November 2019, dengan

tahap yaitu loose grid dan finer grid karena pada penelitian yang direview memiliki
hasil yang bagus.

Penelitian yang dilakukan oleh Aulia Asyiva yang melakukan prediksi laju
inflasi dengan menggunakan metode SVR dengan kernel RBF. Menggunakan data
indeks harga konsumen tahun 2010-2018 yang diambil dari website Bank
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Indonesia. Pembagian data set 72 data training dan 36 data set, yang kemudian
dilakukan normalisasi dengan metode min-max. Pemodelan SVR menggunakan

kemel RBF dimana penentuan parameternya menggunakan grid search
optimization. Hasil pengujian menunjukkan nilai RMSE vang diperoleh sebesar

0,00000177  dengan  hasil  sangat

menunjukkan algoritma LSTM memiliki nilai RMSE yang lebih baik pada prediksi
mingguan pada jenis obat tertentu. Penelitian yang akan dilakukan menggunakan
dua algoritma yaitu SVR dan LSTM dan pada SVR penentuan parameternya
menggunakan metode grid search sedangkan parameter LSTM sudah ditentukan



dan membandingkan dua macam optimasi yaitu optimasi adam dan optimasi
Rmsprop. Skenario prediksi meliputi skenario harian, tahunan dan tiga tahunan.
Penelitian yang dilakukan oleh Ahmad Ashril Rizal dan Siti Soraya yang
melakuka multi time step prediksi dengan menggunakan RNN LSTM. Data yang
digunakan adalah data kunjungan wisata pada.tahun 2009 sampai 2014. Pembagian

istilah penanaman lebih banyok digunakan dalam bahasa perundang-
undangan. Investasi berasal dari kata invest vang berarti menanam,
menginvestasikan atau menanam uang (Andreas Halim, 2003 ), Penanaman Modal
Dalam Undang-Undang No. 25 Tahun 2007 tentang Penanaman Modal

menvebutkan bahwa “Penanaman modal adalah segala bentuk kegiatan menanam
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modal, baik oleh penanam modal dalam negeri maupun penanam modal asing untuk
melakukan usaha di wilayah negara Republik Indonesia.”

Ada 2 bentuk yaitu Penanaman Modal yaitu :

1. Penanaman Modul Dalam Negeri (PMDN)

al b angka 2 Undang-Undang Penanaman

sebuah variabel tunggal atau variabel kombinasi (Imam, 2011). Sebab munculnya
data outlier dapat disehabkan oleh beberapa hal antara lain : Karena kesalahan
analisis atau prosedur dalam memasukkan data, kegagalan melakukan spesifikasi
missing value ke dalum program komputer, mengambil sample data yang salah dan



berdistribusi normal (Ira. 2013). Tdentifikasi terhadop dapat dilakukan dengan
beberapa cara antara lain dengan menggunakan boxplot. Metode box plot banyak
digunakan dengan menggunakan nilai kuartil dan nilai jangkavan. Kuartil dibagi




if
i
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dari data training tersebut ditentukan suatu fungsi regresi dengan batasan deviasi
tertentu sehingga dapat menghasilkan prediksi yang mendekati nilai aktual,
Fungsi regresi dari metode SVR linear adalah sebagai berikut :
fixi) = w.xi +b {2.1)
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Untuk mendapatkan generalisasi fungsi regresi fx)yang baik dapat
dilakukan dengan meminimalkan nilai w melalui penyelesaian optimasi sebagai
berikut :

Ztwh (2.2)

O<ai< ,'----".';-:

Pada umumnya data dalam dunia nyata kebanyakan bersifat nonlinear, SVR
untuk kasus nonlinear memberikan pendekatan alternatif dengan cara melakukan
pemetaan data x dari input space ke feature space dengan dimensi yang lebih tinggi
melalui suatu fungsi @ sehingga : x — @(x) (Santoso B, 2007). Sehingga fungsi
regresi SVR nonlinear dituliskan sebagai berikut :



fixi ) = Blai — ai« p(xi ).p(x) + b (2.5)
Akan tetapi, kesulitan dalam pemetaannya adalah bahwa transformasi @ pada
umumnya tidak diketahui dan sulit dipshami. Menurut (Vapnik.1995) , masalah ini
dapat diatasi dengan kernel trick yaitu perkalian skalar (dot product) @ixi ).g(x)

Sedangkan persamaan untuk kernel polynomial adalah -

Kixi . x) = (xi x)+ 1 {2.10)
Pada kemel Polynomial parameter yang paling mempengaruhi adalah besaran
degree. Fungi regresi dengan menggunakan kernel polynomial adalah sebagai
berikut :
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fixi )= Xlei —ai ) ((xi —xp+1)* +b 210
Metode yang digunakan untuk mencari parameter optimal pada penelitian ini
Langkah-Langkah Support Vector Regression

4. Menghitung sequential leaming dengan langkah dafi & sampai ¢ yaitu -
2. Menghitung nilai error dengan persamaan 2.13
Ei =yi-ZjL(ai  —af)[Rj (2.13)
b. Menghitung perubahan nilai langrange multiplier dengan persamaan 2.14
dan 2.15

Sai » = min (max[y(Ei — £),—ai o] ,€ —ai + {214
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Sai = min (max[y(—Ei — £),—ai] € —ai (2.15)

. Menghitung update nilsi langrange multiplier dengan persamaan 2.16.dan
2.17

(2.16)

(2.17)

2.2.4 Grid Search

Grid search merupakan kombinasi parameter yang diujikan pada suatu
maodel SVM untuk mencari nilai error dafam klasifikasi (Hsu, C. W, Chang. C.C..
and Lin,CJ, 2016) Tujuannya adalah mengidentifikasi parameter optimal dalam
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testing. Salah satu pendekatan dalam grid search adalah prosedur cross validation.
Prosedur cross validation adalsh membagi secara acak data training menjadi n
subset yang berukuran sama. Satu subset digunakan sebagai data testing dan n-1
subset digunakan sebagai data training (Santoso B, 2007). Proses untuk melakukan

gnd search secara lengkap memeriukan wakiu yang sangat lama sehingga Hsu

memperhitungkan informasi masa lalu dalam membuat keputusan. Seperti halnya
manusia, Recurrent Neural Network juga memperhitungkan informasi masa lalu
dalam membuat keputusannya.

LSTM merupakan sebuah evolusi dari arsitektur Recurrent Neural Network
(RNN), di mana pertama kali diperkenalkan oleh Hochreiter & Schmidhuber { 1997)



(Felix Gers.2001) Hingga penelitian ini dilakukan banyak para peneliti yang terus
mengembangkan arsitektur LSTM di berbagai bidang seperti dalam bidang speech
recognition dan forecasting (Hendri H, 2014). RNN memiliki memori jangka
pendek. yaitu tidak dapat membawa informasi yang diperoleh sebelumnya ke

_.._..

!Ff Ik

Alur kerja dari arsitektur LSTM. pada gambar 2.1 dimulai dengan
menentukan nilai yang tidak digunakan (forget gate), hal tersebut diskrenakan pada
gate ini menggunakan sigmoid layer yang memiliki output dengan nilai antara 0
a1 Borl gk it Ay e mommbon:diin ool sebiwksmm 51 din
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data input Xt saat ini, Persamaan pada forget dengan rumus sebagai berikut
{Wildan, 2018) :
ft=a(Wf[ht—=1, xt]+bf) (2.19)

dmmmmphrﬂm.

it=a{Wi [ht—1, xt]+bi) (221)
Dimana:
it = input gate

o = fungsi sigmoid
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Wi = nilai weight untuk input gate
ht-1 = nilai output sebelum orde ke t
xt = nilai input pada orde ke t

bi = nilai bias pada input gate

Dimana:

Ci = cell state

ft = forget gute

Ciy = cell state sebetum orde ke t

it = input gate

€'t = nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state



Selanjutnya proses menentukan nilai keluaran (output gates). Terdapat dua
proses pada proses menentukan nilai keluaran sama seperti dengan penentuan input
gates, disini juga menggunakan fungsi aktivasi sigmoid yang memutuskan bagian

P (224)

e = ot « tanh (Lt )

(2.25)

2.2.0 Normallsasi

Normalisasi merupakan transformasi data yang dilakukan untuk membuat nilai ada
pada range tertentu sehingga tidak akan dijumpai data dengan nilai selisih yang



terlalu jauh ( Abdul, 2019). Pada banyak penelitian transformasi data tersebut
banyak menggunakan metode min-max normalization (Jannatun, 2021) dan pada
penelitian ini juga akan menggunakan normalisasi minmax dengan range (-1.1)
(Ahmad, 2018). Perhitungan nonmalisasi dengan menggunakan persamaan 2.25

Rvsg - [Foont (15)

Dimana N merupakan jumlah data pada data testing. Sedangkan y merupakan
nilai data aktual dan vi merupakan data hasil prediksi.



1.3. Keasllan Penelltian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi ps

litian

Prediksi Realisasi Investasi rrmnggmhn mEN&Swmt\rudnrRegmdm Long Short Term Memory
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Pih&l.d,iiln 1 | - Kelemahan
Melode Long Shuu'l Mmﬂnﬁ':pﬂuﬁ Model LSTM terbak; ﬂ:pﬁh Kekurangan dari Penclitan yang okan dilakuken
Term Memory dan LSTM dan meiodc dengan m oplmree penciitian ini sdaloh pada mciode LSTM
Generalized GARCH dalam dan h:ddmmnlm " yang pertarm hdak menggunnkan optimast adam
Auloregressive meramalkan farga nikai RSME terkeeil, 1 diinformasikan hasil dan Rmsprop dan
Conditional sahom, dan mengetabun | model M:Fﬂmh&:m optrmasi vang paling menggunakan satu layer.
Heteroscedasticity hasil peramalan saham dipulih dengan mengil efck akurnt don 3 optimas:
untuk denpnn metode LSTM heteroskednstik duon wilaf AIC ‘yangnda, kedon tidok
Pemodelan Datn dan GARCH untull tien | terendsh. Hasl pcmrunhi_h f@ﬁ:ﬁmilm melode
Saham periode benkuinyn metode LSTM dan GARCH | yumg yang paling
berdasarkan padd dibundingkmn untuk mengetaho [ akirst antarm LSTM
model terbatk mitode muna vang Ichah efckfl  [“dew GACH.
den aloura \
Mult Timse Steps Ahmad Ashnl Rmﬂ dmn ‘ﬁun dan penelition ini | Model trining dengan. 3 moded ‘Mode! truning denpan | Penclitinn vang akan dilakukan
Prediction Dengan | Siti Soraya, Jurmal Matrk- | menghayi prodiksi yaitu LSTM rezressmon, LSTM LETM regression, menggunnkan metode LSTM
Recurrent Newral Vo I8 Ne . November | kumjunzan wisistswan ahding window hmth:m ASTM dengan sliding | dengon model time siep
Metwork Long MK i dengan pendekotnn steps dan mesing-masimg hos:| wandow don LSTM skennrio bulonan, tahunan dan
Short Term Recurrent Meural ving berazam denpn H}un} dengan ime steps tigm tabiunan.
Memory Mmquﬂlﬂ Shart: paling baik mwm ‘helum mendapatkan
mode] regross. haszil vang terbmk
Predik= Ekky Novriann Alum, Algorizm % kihasi] | Untuk meningkatkan Penclinan yung akan dilakukan
Kebutuhun Oba Instifut Teknolog prediks: pada shurnst prediks: depat menggunakoan alzortima SVR
denpan Support Bandung, Sepicmber n ok pmdi]alj:ﬁw_ Secars umum | mengrumakan datn din | dengon prid search dan LSTM
Vector Regression. | 2019 LSTM aton SVR untuk - | algor hasil vang fenture yang lebih dengan optimas: adam dan
{SVR dan Long datnset kel selammi | Hﬁhﬂ_w:m dengan | banyak. Rmsprop. Prediksi dibagi
Short Term thum d.c.rgnj!ﬂllh :wm ; dalum bulanon, tnhanan dan
Memory (LSTM) jenis ohat vang hamyok. ) fiza tahunan.
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BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian ini merupakan penelitian tindakan dimana penelitian ini
nrem:pkm dua ind: kan i

E481.

dibutuhkan, yaitu hanya data realisasi investasi
tahun 2020.

7
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3.3, Metode Anallsis Data

Analisis data pada penelition ini dilakukan dengan teknik prediksi
menggunakan algoritma Support Vector Regression (SVR) dan algoritma Long
Short Term Memory (LSTM). Pada algoritma SVR akan membadingkan sua kernel

akan pada algoritma LSTM akan

prediksi jangka pendek dalam waktu | bulan untuk melakukan prediksi | bulan
berikutnya, prediksi jangka menengah dalam kurun waktu 12 bulan untuk
melakukan prediksi bulan ke 13 dan prediksi jangka panjang dalam waktu 3
tuhun atau 36 bulan untuk melakukan prediksi bulan ke 37 dan seterusnya.



4. Pembagian data menjadi set data latih dan set data uji.
5. Proses prediksi dengan algoritma SVR dan LSTM.

Langkah -langksh dalam menggunakan SVR adalah:

2. Menentukan parameter kemudian agar optimal menggunakan metode grid







BABTV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Gambaran Umum Obyek Penelitian

4.1.1  Profil Obyek Penelitian

20 Tahun 2008 sehingga terbentuk Unit Pelayanan Perizinan Terpadu, dibentuk
Badan Pelayanan Perizinan Terpadu (BP2T) Kota Magelang. yang dituangkan
dalam Peraturan Daersh Kota Magelang Nomor 5 Tahun 2008 tentang Kedudukan
dan Tugas Pokok Organisasi Lembaga Teknis Daerah, BP2T dan Satuan Polisi
Pamong Praja, yang pejabat strukturalnya dilantik pada bulan Agustus 2008. Urian

= 2
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tentang tugas pokok dan fungsi BP2T diatur dalam Peraturan Walikota Magelang
Nomor 22 Tahun 2008 tentang Penjabaran Tugas Pokok, Fungsi dan Rincian Tugas
Jabatan Struktural di Lingkungan Lembaga Teknis Daersh, Badan Pelayanan
Perizinan Terpadu dan Satuan Polisi Pamong Praja.

4.2 Fengumpulan Data

Data realisasi investasi pemamaman modal didapatkan dari Dinas
Penanaman Modal dan Pelayanan Terpadu Satu Pintu Kota Magelang yaitu pada
Bidang Pengendalian Pelaksanaan Penanaman Modal, Data realisasi Investasi
dikelola oleh petugas khusus pada Bidang Pengendalian Pelaksanaan Penanaman
Modal dimana data tersebut diambil dari data pengajuan izin usaha dan pelaporan
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perkembangan penanaman modal yang dilakukan oleh pengusaha, Total nilai
realisasi investasi akan direkap setiap bulannva dan  dilaporkan sebagm
perkembangan realisasi investasi. Data realisasi investasi terscbut terdiri dani 5
varigbel yaitu Tanggal, jumlah perusahaan, jumlah tenaga kerja, jenis penanaman
modal dan Realisasi Investasi. Kemudiam dilakukan pemilahan data yang
digunakan yaitu data realisasi Penanaman Modal Dalam Negeri dari bulan Juli 2007
sampai bulan Desember 2020 sehingga variabel jenis penanaman modal kita
digunakan karens sudah ditentukan jenis penanaman modal yang akan digunakan.
Sehingga jumkah atribut pada data realisasi investasi ada 3 atribut. Data merupakan
data bulanan dengan jumlah data 162, Keterangan dan tipe data masing-masing
ntribit terdapat pada tabel 4.1
Tabel 4.1 Daftar Ambut Data Realisasi Investasi

| No Atribut Keterangan . Tipe Data
1 [Tanggal Tanggal laporan _Hlnﬁber
2 [ Jumlah Perusahagn | Jumlah Perusahaan Number
3 | Jumlah Tenapa Kerjn | Jumlah Tenagn Kera ﬁumh!r
4 | Nilai Investasi Jumlsh Investasi Number

Dari ketiga atribut tersebul setelah dilnkukon cek relasinya didapatkan hasil
bahwa atribut jumlah perusahaan memiliki relasi yang lebih dekal dengan tenaga
kerja dengan nilai relasi 0.52 dibandingkan dengan nilai mvestasi yang memiliki
milai relasi yang lebih kecil dengan kedua atribut lainnya vaitu (.33 dengan jumlah

tenaga kerja dan 0.074 dengan jumlzh perusahaan . Berdasarkan nilai relasi tersebut



maka pada penelitian ini akan menggunakan atnbut tunggal nilai investasi. Hasil

cek relasi antar atnibut dapat dilikat pada gambar 4.1,

]
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(iambar 4.1 Nilai korelazi antar Atnbut
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Dataset dengan menggunakan atribut tunggal nilai investasi dapat dilihat pada
gambar 4.2

(Soffa, 2019), Tahap preprocessing data adalah :
I. Pembersihan Data
Mengelola dataset yang memiliki data kosong dan pada dataset yang
akan digunakan ditemukan dua data kosong yaitu bulan maret 2015 dan
bulan Desember 2017. Data kosong tersebut akan diisi dengan nilai rata-rata



hari sebelumnya (Soffa, 2019) namun pada penelitian ini data kosong
tersebut akan dihapus sehingga tidak akan didapati nilai investasi yang
bemilai null sehingga jumlah data yang digunakan menjadi 160 data. Selain
data kosong pada penelitian ini juga akan menangani data outlier karena
pada semua kolom terdapat data outlier, seperti terlihat pada pada gambar

quartil ketigs. Maka akan
outlier {Gusti, 2014) dimana nilai tersebut akan dihapus karena akan sangat
mempengaruhi model prediksi. Jumlah mayor outlier yang teridentifikasi
sejumlah 7 data sehingga data setelah dilakukan penghapusan berjumlah
153 data. Setelah dilakukan wawancara dengan petugas didapatkan
informasi bahwa data outlier tersebut disebabkan oleh adanya kondisi atau
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dan faktor pemicu lainnya. Karena data outlier tersebut bukan merupakan
akibat dari kesalahan maka sisa data outlier yang masuk dalam Kategori
minor outlier akan diganti dengan nilzi median supaya data tersebut tidak
mempengaruhi hasil prediksi (Ryae2017). Dataset yang sudah dilakukan

2. Transformasi Data
Transformasi data dilakukan untuk membuat nilai ada pada range
tertentu sehingga tidak akan dijumpai data dengan dengan nilai selisih yang
terlaly jauh ( Abdul, 2019). Pada banyak penelitian transformasi data



tersebut banyak menggunakan metode min-max normalization (Jannatun,
2021} dan pada penelitian ini juga akan menggunakan normalisasi minmax
dengan range (-11) (Ahmad, 2018), untuk mengantisipasi adanya
perbedaan nilai yang terlalu jauh.

dengan dua algoritma pembelajaran yaitu Support Vector Regression (SVR) dan
Long Short Term Memory (LSTM) schinggs dihasilkan model prediksi dari
masing-masing pembelajaran. Tahap pembentukan model prediksi dibagi dalam 3
skenario vaitu :
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|. Prediksi Jangka Pendek bulanan
Skenario mi dilakukan dengan data imput xi; dan data output x karena

prediksi bulanan akan melakukan prediksi bulan berikutnya.. Data training
sejuniah 121 data dan data testing sejumlah 31 data.

membandingkan dua ke emel polynomial. Uniuk
mendapatkan model yang baik dipengaruhi oleh parameter yang akan digunakan.
Oleh karena itu penentuan parameter akan dilakukan menggunakan parameter grid
search dengan 2 tahap yaitu tahap loose grid dan finer grid. Pada tahap loose grid
akan menggunakan nilai pangkat bulat, sedangkan pada tahap finer grid
menggunakan nilai disekitaran hasil terbaik yang didapatkan pada tahap loose grid




(Drajat, 2020), Pada penelitisn ini parameter yang akan ditentukan adalsh
parameter C, gamma, epsilon dan degree dan coef atau berjumiah 5 parameter
karena membandingkan 2 kernel yaitu RBF dan polynomial dimana masing-masing
parameter memiliki peran dalam menghasilkan model yang terbaik. Untuk
parameter yang akan ditentukan menggunakan metode search grid untuk parameter

sebanyak jumlah paramet u ;7 pan meter gamma. Sehingga
kombinasi parameter ada 49 kombinasi yang pada penelitian ini akan dilakukan
cros validasi (Aulia, 2019) dan pada penelitian ini akan dilakukan cross validasi
sebanyak 2 kombinasi data training dan testing. Parameter terbaik yang dihasilkan
pada setiop skenario akan berbeda karena jumlah data dari masing-masing skenario



berbeda, Untuk rentang nilai pada tahap finer grid pada skenario satu, dua dan tiga
dapat dilihat pada tabel berikut :

Tabel 4.3 Rentang nilai parameter tahap finer grid skenario bulanan

Purnmeter Value Range
C T ¥ st
¥ 213318 o]

Tabel 4.4 Renting nila parumeter tahap finer grid untuk skenario tabunan

Poramcier Valoe' Range
C AT e TEn
¥ e ] EUHEN &

Tabel 4.5 Rentang nilai parameter tahap finer grid untuk skenario tiga tahunan

Porameter Value Ranpe
C = S | -
" p L.t Jzagzn

Pada tahap finer grid juga menggunakan |ibrary skit leamn dengan proses yang sama
seperti pada tohap loose grid. Jumlah kombinasi parsmeter yvaito 8 parnmeter C, §

parameter gamma sehingga jumlah kombinasi 64 kombinasi, Hasil pada tahap finer

erid setelah dilakukan cross validation denpan 2 kombinasi data training dan data

testing pada masing-masing skenario yaitu :



Tabel 4.6 Nilai parameter terbaik pada seluruh skenario

Parameter Bulanan Tahunan Tiga tahunan
C 1"1 2% 2-: 25 I-l 7%
y 4475 125 12

Nilai parameter terbaik yang dihasilkan dengan menggunakan metode gridsearch
memiliki nilai yang beragzam pada masing-masing skenarig, bergantung dari jumlah
data maupan jumlah input vang digunakan. Untuk parometer vang digunakan pada
algoritma SVR dengan Kemel RBF maupun polynomial pada skenario bulanan,
tahunan dan skenano tga mhunsn dapat dilihat padu tabel berikut mi

Tabel 4.7 Parameter model prediksi algortima SVR skenano bulanan

Kernel Parameter
RBF €= 225, gamma = 2475, epsilon = 0.}
Polynomial =27, gamma = 27, degree = |,
coafll = 0,01, epsilon = 0.1

Tabel 4.8 Parameter model prediksi algortima SVR skenario tahunan

Kernel Parameter
RBF C=2*", gamnia = 1", epsilon = 0.1
Palynomial C=2= gamma = r**dagree = |,
coefll = 0,01, epsilon = 0.1




Tabel 4.9 Parameter model prediksi algortima SVR skenorio tiga tahunan
Kernel Parameter
REF C=22" gnmma = 2"* epsilon =0.1
Polynomial C=22" gamma = 2" degrea = 1,

coefll = 0,01, epsilon = 0.1

Setelah mendapatkan paramater yang digunakan kita akan mendapatkan
model yang-dkan digunakan dalam pengujian.

4.3.1 Tahap Impicmentas] pembentukan model Long Short Term Memory

(LST™)

Padn tehap algoritma LSTM model menggurakan library keras selam it

model akan disptimasi menggunakan Adam dan Rmsprop yang hasilnya akan

dibandingkan nilas RMSE yang didopat. Parameter vang.akan digunakan untuk

memboat mode! ditentukan langsung dengan melihal hasil penelitian sebelumnya

yang menggunakan pammeter | hiden layer, 25 neuron dan epoch 100 (Wildan,

2018}, penelitian lain jugn menggunaknn parameter | hiden laver, 50 neuron(Soffa,

20017). Pada penelition inf juga akan menggunakan parameter tersebut seperti dapat

dilihat pada tabel berikut :

Tabel 4.10 Parameter model prediksi algortima LSTM

Optimasi Parameter
Adam Hiden layer = 1. aktivasi = relu, Jumloh neuron = 5, epoch = [0
dan batch size = 1
Rmsprop Hiden layer = |, aktivasi = relu, Jumlah neuron = 5, epoch = [0
dan batch size = |




Setelah didapatkan model prediksi dari masing-masing algoritma _
mudelunnhnshndiﬁmpmmmkwmpa&aprmmpmdﬁmlm
mbﬂmmMuﬁmd&ﬁﬂmﬁsmkmmmmmmmh

tohunan dan tiga tahunan don akan dicari nilai RMSE terkecil. Hasil
bulanan,

% i’mT:Mm

n adalah
- - 'u“
search, serta nilai ai dan ai* be ptediol yaitm nilat
2) Menentukan input yang digunakan untuk . fiksi
. si yang merupakan | data bulan seb i
bulan berikutmya.



Tabel 4.11 Dataset skenario bulanan

Tangzul i Targect
01708/ 2007 8479362644 | 2.962.197,108
0109 2007 2962197108 | 3,332 520482
O 12007 1,332520482 | 2653128000
01/11/2007 2653028000 | 1196788315
01/01/2021 L3165 956000 | 30,398.647.01 1

Ly
[ Y

3} Normalisasi data
Perhitungan normalisasi data menggunakan persamaan. 2.25 sebagai

berikut :
Xi = ( BATII6L6U—TIZ0000 . 5 )
156001 TR — 112400000
= (106543
Tabel 412 Normalrzasi Batn Bulanan
Tangeol Nilm Investas ¥

01/ 082007 <), 205393 . T42IRT
010 2007 . T42IRT -0, 06156
01072007 -0 T 1 56 - TT2258
017112007 0.T7258 -0.913953
Dla22m7 D1 T4R9420 L.63945074

4) Perhitungan training SYVE

Untuk tahap *troiming dilakuksn dalam beberapa tahap dengan

menggunakan data pada tabel 4.9 antara lain :

|. Menghitung jarak antar data training, pada perhitungan ini untuk
kemel RBF jarak dsta ditenfukan dan selisih data sedangkan pada

kernel polynomial dengan mengalikan antar data.

Untuk kernel RBF menghitung selisith antar data



Jarak = |-0.205393-(-0.742187)°
= n28R148

Tabel 4.13 Jarak antar data training bulanan RBF

Toengesl | opor 2007 | 01092007 | nem 0112207
O1L/O8 2007 0 O2BR 4B | v L0300
OL/0% 2007 D.ORRI4R A 0321821
011020607 1250764 LR e 02821239
i/ 1—-'?"1 EJ nmn&au B3%821 | S o

Untuk kernel Polynomial menghitung pﬂhn!{mnnhr data training
Tarnk= [-0.205393 x (-0.205393)|
= 0042186
Tabel 4.14 Jarak antar data training bulanan Polynomial

Tangzal | OUOR/I0M07 | 000007 | oo 01122017
olnz2007 [ GO42186 | 0152440 [ {1.035922
QNS 2007 | 01534400 0550842 | .. ..k (0.1 29804

piFtze07 | 0145039 | 0524100 | S 0123503

D1AZ2017 UHIWZI UEEQEHJ. = Dﬁiﬂﬁﬂﬁ

2. Menghitung matrik bessian training
Perhitungan matrik hessian menggunakan jarak data yang sudah
dihitung sebelumnya ditsmbahkon dengan nilai lamda sesuai dengan
persamann 2.12
Untuk kemel RBF :
Riz=expl-2680x 0 )+ 0.1°

= L&l



Tabel 4.15 Matrik Hessian data training bulanan RBF

Tanggal | pyowaoo7 | ovoezong L2207
NL/0%/2007 101 | ooz 0.985251
0% 2007 Lo 1.00 0010173
01102007 | pornira| 0975670 0.010503
OLA22007 | posszsl | ommoi73 LDl

Untuk kemel Polynomial

Riz={0.04 2186+ 0.105)) +0.F

= (0.157298

Tabel'4.16 Matrik Hessian data troiming bolmman Polynomial

Tangeal | pr/os/2007 | GLON 2007 | e S I ] el Vel
ovoa2007 [ 0157208 [ 0267352 e | 00151034
01092007 | 0267552 0663954 0.24491 6
01/1wzo07 [ 0260151 [ 0.6392]12 0.238615
DI 72020 | 0.151034 | 0244916 (1. 145700

3. Melakukan perhitungan sequential learning

Untuk perhitungan sequential meliputi 3 tahapan vaito :
. Menghitung nilai error (Ei)

Nilai yang digunakan dalam perhitungan it adalah nival Vant) pada

tabel 4.10 ‘dan nilai matrik hessian maupun nilai ai dan ai®.

Perhitungan menggunakan persamaan 2.13 sebagai berikut :

Fi

= A.742187

0742187 - [(0 — D) « 1.01]




El

-0.742187
0706156

= itas dan persamaan yang digunak
St + = min (max[26.90(~074187 —0.0),0,

= 0.10511

Nilai yang digunakan pada perhitungan update langrange multipler
adalah nilai awal al® dan al adalah nol, serta menggunakan nilai
langrange multipler pada tabel 4.16 menggunakan persamaan 2. 16
dan2.17.



Tabel 4. 19 Update Nilai Langrange multipler Bulanan

al* al

] 0.10511
D.10511
D0.10511

] 010511

Tabel 4.19 merupakan hasil perhitungan dari sequential leaming

pada iterasi | dan bila dijgdikan dalam satu tabel adalah sebagai

berikut :
Tahbel 4.20 Sequential Learning iterasi | Bulanan
Ei Bay® a1 i *(baru) dly(baru)
-0, 742187 [0 010511 o 010511
0. 706156 [0 D.a0s11 o 0.10511
0772258 [0 010511 o 010511
0629450 [0 010511 o 010511

Perulangen sequential leaming dilakuksn ferus mengrus sampai
Jumlab iterusi yang ditentukan. Pada penelitian ini ditentukan 100
iterasy atou memenuhi syarat stop condition.

Tabel 4.2] Sequential Leprmmg iterasi 100 Bulanan

Ei il [ o *{hara ) o haru)
1255617 o 010511 o 010511
-0.92928B6 o 0.10511 o 0.10511
1.399641 o i} o o
0.945085 i) 0.10511 i 0.10511
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Prediksi

Perhitungan prediksi menghasilkan  nilai  prediksi  yang  divkur
menggunakan nilai RMSE yang diperoleh dengan menghitung nilai jarak
data testing, milal matrik hessian dan fungsi regresi. Untuk menghitung

akurasi prediksi menggunakan dataset testing pada tabel 4.22

Tabel 4.22 Data Testing Bulanan
Tingpal Milad lnvesius: ¥
0.1i01/3018 —BTH50T4 041842067
01/022018 0.4 1842097 . T A4
01/03/20 18 .76 169941 T |
018123030 025059096 Le3sEsTen

8. Menghitung jarak antar data testing
Menghitung jarak ontor dats testing pada masing-masing kemnel
polynomial dan RBF dengan menggunakan data pada tabel 4.18,
Untuk kernel RBF :
Jarak _testing = |-0.62945074 -(-0.41842007
= (044534
Tabel 4.23 Jarak antar data testing bulanan RBF

Tanggal DLDLZ0IR | DLPR2018 | e | O1T122020
e 0| ooaass 0774473
oluz2018 00,044534 0] e | 0447577
01032018 o174vn | ONITEA0 | | 1024732
0171272020 0774473 | 0447577 | o, o




Tabel 4.24 Jarak antar data testing bulanan Polynomial

Tanggal 010172018 | O1/02 2018 - | MF12i2020
OLDL2014 03962058 D2GIITF | +emmriess - 157735
OB 2004 0263375 D ITSOTH | csemriines -0 104853
01032018 .479452 NATRETI -0, 190875
01712020 -{1.157735 A dESI | (62 7%

Menghitung Matrik Hessian

Perhitungan nilai dari matrik hession data testing menggunakan nilai

Jjarsk dotz pads masing-masing kernel pada tabel 4.23 dan 4.24.

Untuk keme! RBF :

Riz=exp(-26.90 x 0.044534 ) 0.1

= 0.311695

Tabel 4.25 Mutnk Hession Testing Bulanan RBF

Tungyal ol 2oie | oib2zors e | O TR0

015012018 10} ] CMMMS 0111695 A O D000

MO22018 0311695 010000 | =" fiTia AN ey

01/032018 34T 0.052008 BLOID000

0Ll 22020 b L (0.0 1 O 1.0 10000
Untuk Kernel Polynamial

Ri>=(0306208- 0 105)' + (.17

= (511320

Tabel 4.26 Matrik Hessian Testing Bulanan Polynomial

Tongeal 01/01/2018 | 01022018 01/122000
0LAOLZOTE 0.511320 0,ATR48T -(L042623
01022018 0378487 (i, 1) £ — 0010260
01/03/2018 0,594564 433423 -L.075763
(1122020 0.42623 0.010260 0.1 77908




c. Mengitung fungsi regresi {x)
Nilai yang digunakan untuk melakukan perhitungan rogresi f{x)
menggunakan nilai langgrange multipler yang baru dari tabel 4.21
dan nilai matrik hessian pada tabel 4.26 dengon menggunakan




Hiden layer

Nilai Investasi X;+1

bias input gate = {13

bias input Ct=0

Bias output gate = 0.3
Sebelum menghitung forget gate kitn menentukan nilai weight dari jumish
variabel. Untuk prediksi bulanan ini memiliki variabel | maha nilai weightnya
adatah :



W23
=-L 1)
0. Bt sk s Mot sigg e pnin S0 00 oot
yang digunakan pada tabel 4.34.
ft=atWfht—1, xt ] +b]

a1 *0+ 1% 0.629451)+ 0.5
2(0:370549)

= tanh{-0.629451)
=P
= 0.55767
4) Menghitung update nilai cell state dengan menggunakan persamaan 2.23
Ct =feCtitsll



0.59159° () + 0.46768 *.0.55767

= 0).2608

5) Tahap terakhir menghitung nilai output yang menggunakan persamaan 2.24
dan 225

ot = a(Wo.[ht-1,xt]+bo)

ot * tanh(Ct)
= 0471468 *tanh(-0.2608)
- 040768 *02550

Tabel 4.28 Hasil penguji

Kemel Data Training | Data Testing
SVR -RBF | 0.38077 0.44557
SVR -Palynomial 0.40534 0.49205
LSTM - Adam 0.39588 047118
LSTM - Rmsprop 0.38041 0.44448




Pada prediksi bulanan penggunaan kernel RBF memiliki nilai hasil prediksi yang
sedikit lebih baik dibandingkan dengan kemel polynomial pada data training
maupun data testing, Hasil pada data testing menggunakan kemel RBF dan
polynomial memiliki nilai 0.44557 dan 049266 RMSE. Hasil tersebut masih lebih
baik dibandingkan penelitian sebelumnya
memiliki nilai RMSE antara 125 dan 0.4 dengan rata-rata nilai RMSE yang

gujian menggunakan
SE yang lebih

N grunaki Iﬂﬂﬂlk'}'ﬂﬂﬂ sama yang

an nilai 044448

sktual dapa dilihat pada gambar 4.6 dan 4.7

& ] w = ] ] I— & K
=

Gambar 4.6 Data traning dan data testing-SVR bulanan



67

g terlalu cepat sehingga hasil
yang didapat menjadi tidak maksimal (Noval, 2019). Hasil prediksi pada algoritma
LSTM menggunakan optimasi Rmsprop lebih baik dibandingkan dengan
melakukan prediksi. Pada prediksi bulanan ini dipengaruhi oleh jumlah inputan
yang hanya memiliki satu data input sehingga data pembelajaran sangat terbatas.
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4.4.1 Prediks! Jangka Menengah Tahunan
Berikut adalah data pada pengujian :
l. Data mput : 12 atribut dengan jumlah data 112 data
2. Data Output - | atribut dengan jumlah data 112 data
3. Data Testing: 29 data
4.4.2.1 Hitungan manoal untuk algoritms SVR adalah sebagal bertkut :
Untuk tahspan prediksi pada skenario fahunom ini sama seperti skenario
bulanan hanya sajn jamlash matrik berbeda karenn-pads prediksi tahunan ini
miemiliki matrik daty training sejumlah |12, dengan jumlsh data input 12 data.
Untuk data yvang digunakan pada prediksi tahunan adalah sebagai berikut ;

Tabel 429 Dataset skenario tahommm

Tangeal Xl X2 Target

017082005 HATRI0c+09 | 2902197409 | ... 092901 leHD9
01709/ 2008 2962197008 ] 3332520487 | B, | 4271 1L IHEND
BUAOD0OR | 3 330 530482 | 2.653.128,000 | e | B460000eH08
OLTIBEY | 13,165.956,000 | 30398647000 | - 58853991+

Selanjutnya untuk penskalaan data agar bernda pada mnge tertentu dapat dilihat

padn tabel .30
Tabel 4.30 Normalisasi Data Tahunan
Tanggal Xl X2 Target
D108 2008 -0.205393 -0, 742187 D3561T6
D1/09/2008 0742187 _0.706156 06145834
0L/ 2008 -0.7061506 -0, 773258 A1L967542
DL L20ES 0457764 S0.51902] -a3SE5E
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Setelah dilakukan normalisasi dan pembagian data training maupun data
testing maka akan dilakukan perhitungan jarak antar data dan matrik hessian
berdasarkan kernel polynomial dan kernel RBF. Karena memiliki 12 data input
mukn perhitungon jarak antar data akan menghitung seluruh data input. Nilai
dan jarak antar data dan matrik hessiamdapat dilihat pada tabel 4.31 dan 4.32.

Perhitungan jarak antar data pada kernel RBF

0.693238-(-0.3561 76)]"
= .579003

Tabel 4.31 Jarak antar data training tahiinan RBF

Tangzal | gyprieo7 | 01052007 122016
NIMEZ007 f 0570093 3, 106085
RO 2007 | (L579093 { 252649493
DUINZOT | (LaSE806 0077814 2 2449179
011272016 3 IM]SG 3*2{#93 {

Pethitungan jurak antar dato pada kemel Polynomual ;
Jarak = [-0.205393 x 0205393 + | 0700156 % -0,7001 56/ +___+ -0.356176
5 - 336176

= 0.042156

Tabel 4.32 Jarak antar data tramning tahunan Polynomial

011272016

Tanggal | gypeizo07 | 01092007
01/08/2007 {l 024749 3197627
0102007 | (0L247209 [i] 2950418
ovivooT | 0372526 | -0.125318 2825100
01/ 12/2016 _Hﬂ?fﬂ? -2 ﬂ‘%ﬂdls i




T0

Untuk menghitung matriks hessian menggunakan nilai jarak data pada masing-
masing kernel. Untuk hasil perhitungan dapat dilihat pada tabel 4.33 dan 4.34
Untuk kernel RBF

Riz=exp(-0.8408 x 0.579093) + 0.1°

= (L123265
Tabel 4.33 Matnk Hession RBF
Tang] | 1080007 | 01092007 e DL 127201 6
puoRzo07 | 1010000 0010000 | ... 0010000
PLo 20T | OL0000 10T | i 010000
0112007 [ OLET000 0.133297 [Smre s e 0000
plizone [ 010000 | 0010000 e | LOTOOO0
Untuk kernel Pelynomial

Ria= (0247209 - 0.2102)' + 0,12
= 0216984
Tabel 4.34 Matrik hessian Polynomial

Tungeal | 01/08/2007 | 010973007 | o sbeenee [ DF 122016
Orog2007 | 0220324 0467433 | SSmasn =0 O
olro92007 | 0467433 0220224 | SEEsEs L [-2. 730004
DI 200T | 0.592750 0.094906 [ aecy 3045324

(oifizizome | 2977403 2730194 | ————_ | 0.270224
Tahapan penghitungan sequmtial leamning :

. Melakukan penghitungan nilai error (Ei)
Untung menghitung nilai error menggurakan nilai pada kolom target pada
tabel 4.30, dengan nifai swal ai dan ai* adalah nol.
Ei =-0356176-[(0—0) « 1.01] + (0 — 0) « D01 4 -4 {0 — 0] «).01

= -0.356176



T

Tabel 4,35 Nilai Error Tahunan
El

-0.336176

-0.614%34

3. Melakukan update
Nilai yang digunakan pada perhitungan update langrange multipler adalah
nilai awal al* dan ol adalah nol, serta menggunakan nilai langrange
multipler pada tabel 4.36 menggunakan persamaan 2.16 dan 2.17.



Tabel 437 Update Nilai Langgrange Multipler Tahunan

al* al
0 0.2102
0 0.2102
0 2102
1] 0.2102

Untuk hasil perhitungan sequential leaming pada iterasi | bila dijadikan
satu tabel adalah :

Tabel 438 Sequential Learning 1 Herasi Talunan

Ei o fisth m:* [ baru) i baru)
0356176 |0 0.210m o 02102
An14834 |0 02102 o 02102
0967542 |0 02102 o 02102
0.035858 | 0 02l |o 03102

Perulongan sequential learnng dilakukan terus menemus sampm jumlah
iternsi yong ditentukan. Pada penelitian ini ditentukan 100 ferasi atan
mementihi syamt stop condition.

Tabel 4.39 Sequential Learning 100 Ierasi Tohunan

Ej By * Mty ¥ {baru ai{baru)
00919638 | @ (2102 o 0.2102
0614834 | o 02102 o 0.2102
01265065 | 0 0.2102 0 0.2102
-L.635858 | o 0.2102 o 0.2102

Nilal langgrange terbaru tersebut akan digunakan pada proses prediksi

pado data testing. Untuk menghitung fungsi prediksi akan dilakukan



perhitungan jarak data dan matrik hessian. Berikut data testing yang

digunakan !
Tabel 4.40 Dataset Testing Tahuran
Tanpoal X1 X2 Taorpet
01042017 -0 46388571 | 058601816 -1.4854124
01052017 058601816 [ DS16ERI02 | ... 113006434
D1/06/2017 0516881028 TV OSRLI 7227 | -11.4923157
OLTI/2019 | 045776428 | 08190209 06358576

Perhitungan jamk antar data pada masing-masing kemel RBF dan

pelynomial menggumakan nilai pada tabel 4.30

Untuk Kemel RBF
Jarak testing  =J-0.46388571-(-0.58601816]"[-0.58601816-

{-0.ST6BRI02F +.....+ [-0.4584124 - (-0.3006434))"

= 2 590410

Tabel 4.4} Jarak antar data testing tahunan BBF

Tanggal | pl/od2017 | ol/osi2017 | smas el |l DUTEROL9
01042017 ] 25904 1 (n| Seassss ; 3189500
olms2m T [ 2500410 s 3552276
DED&Z01T | 317232 26107301 el 2.156941
011172019 | 3, 189500 SJJEI'IE iy 0

Untuk kernel Polynomial
Jarak testing =[-0. 4638857 1*-(L58601816]-[-0.58601816= 0.51688102]
Foie™ [F0A884124 * -0.3006434)

= 1.873349



Tabel 4.42 Jarak antar data testing tahunan Polynomial

Tanggal | gripgiaoir | ovosaols 0L 12019
01042017 | 3156876 1.873349 2145260
oLos20T | |LR73349 3.180233 1. 975559
01062017 | 1483423 | 174831 3546712
DITTZ019 | 2.145260| 1.975550 3303163

Setelah mendapatkon perhifungan jorok data moka akan dihitung nilai

matrik hessian scsuii dengun masing-masing kemel.RBF dan Polynomial

Untuk kemel RBE

Rux= exp{-0.8408 x 2 500410) + 0.3*

- 0203237

Tahel 4.43 Matrik Hessian tahunan RBF

Tangeal | groaoo07 | 01052007 | e | BLLTANES
TN |.09 0203237 (1158423
ouos2o17 | 0.203237 .09 0140433
oLoeI01T | 0162710 0201317 | .- 288 0.253039
BITI2019 | 0.158423 | 0.140433 | Lo i} 109

Untuk kernel Polynomial

Ry ={3.136876~ 021002410351 242863)" + .37

3457 L

Tabel 4.44 Matrik Hessian Tahunan Polynomial

Tanggal | oi/og2017 | ovosz2onr oL 12019
012017 | 3457100 2173573 2445493
01/ps2017 | 2173573 3480457 2275783
012017 | 1.783647 2048566 2846936
OUI2019 | 2445493 | 2275783 1623387
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Selanjutnya untuk melakukan perhitungan regresi f{x) menggunakan nilai
langgrange multipler yang baru dani tabel 4.39 dan nilai matrik hessian

pada tabel 4.44
fix)=[0-0.2102] x1.01 + [0-0] x 0.123265..._..+ [0.2102] x 0.078444
=-0.57259
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bion forgat gate =1
bias input gate = 0.3

bias input Ct=10
Bias output gate = 0.5



T

Sebelum menghitung forget gate kita menentukan nilai weight dari jumlah
variabel. Untuk prediksi tahunan ini memiliki variabel [Emhnmluwﬁghmya
adalah :

il
V-

£
fi

tanh{We [ht—1, xt |+ bc )
= tanh{0.288 *0 + 0.288* -0.463886) + 0
= tanh(-0.13359)

A e



T8

= L1328
9) Menghitung update nilai cell state dengan menggunakan persamaan 2.23
Ct = feCrrtite i
= 0.70814* 0 + 0.5954*-0.1328

nakan parmmmn 224

menggunakan nilai hasil perhitungan sebelumnya. Uniuk nilai prediksi yang
untuk prediksi tahunan data yang digunakan sebagai data prediksi adalah data kel2
atau x12.

Hasil pengujian Algoritma SVR & LSTM dapat dilihat pada tabel 4.46.



T9

Tabel 4.46 Hasil pengujian RMSE algoritma SVR & LSTM - Tahunan

Kemel Data Training Diata Testing
SVR -RBF 036142 0.50202
SVR - Polynomial 0.40680 0.50176
LSTM - Adam 038937 0451314
LSTM - Rmsprop 0.39802 (L.44588

Pada hasil pengujian prediksi tahunan jupa memiliki hosil yang sama seperti pada
prediksi bulanan yaitu hasil prediksi pada data training lebih baik dibandingkan data
testing. Hasil pada data testing menggunakan alporitma SVR dengan kernel RBF
dmn polynomial memiliki nila yang hampir sama yaitu 050202 dan 0:50176
RMSE. Hasil tersebut masih lebih batk dibandingkan nilai rota-rata RMSE pada
penclitian sebelumnya dengan nilsi 6,510 RMSE, namun pada nilai minmal RMSE
sehesar (0,039 RMSE yang mempunyai nilai yang lebih baik daripada penefitian ini
tmjﬁﬂlﬂ}. Hal tersebut karena ada perbedaan jumlah nput dan eutput, pada
penelitian sebélumnya merupakan prediksi mingguan dengan 7 data input dan 7
data ottput, sedanpkan pada penelition ini merupaka prediksi tahunan dengan 12
dota input dan | data output. Demikian juga pada pengujian menggunakan
algoritma LSTM dengan optimasi Rmsprop pada ]ruaiksi tahunan juga memiliki
hasil yung lebih baik dibandingkan optimasi Adam dengan nilai 044588 RMSE.
Hasil tersebut lebih buruk bila dibandingkan dengan penelitian sebelumnya pada
nilai RMSE minimal dengan nilai 0.042 BMSE namun lebih baik bila dibandingkan
dengan nilai RMSE maksimal yaitu 52,724 maupun nilai RMSE rata-rata yaitu

3.618(Ekky, 2019). Hasil prediksi tahunan dengan algoritma LSTM dan optimasi



Rmsprop ini hampir sama bila dibandingkan dengan hasil prediksi bulanan, dan bila
dibandingkan dengan hasil prediksi menggunakan algoritma SVR pada prediksi
tahunan hasil prediksi menggunakan algoritma LSTM optimasi Rmsprop maupun
Adam hasilnya tetap lebih baik. Gambaran hasil prediksi dibandingkan dengan nilai
aktual dapat dilihat pada gambar 4.9 dan 4,10,

|

Gambar 4.10 Data Training dan data testing- LSTM Tahunan
Pada gambar tersebut dapat dilihat hasil prediksi pada data training dan data
testing belum mendapatkan hasil yang optimal. Hal tersebut dipengaruhi oleh nilai
gammia yang besar dibandingkan dengan nilai C, selsin itu juga dipengaruhi nili
langgrange multipler yang memiliki nilai mendekati nilai C dan lebih besar dari
nilai epsilon sehingga banyak data yang diluar support vektor. Selain itu nilai



g1

gamma yang kecil menjadi kurang menangkap pola yang penting (Olivia, 2018).
Pada algoritma LSTM dengan menggunakan optimasi KRmsprop mempunyai nilai
hasil pengujian yang lebih baik, namun hasil tersebut juga belum optimal. Pada
prediksi tahunan i hasil prediksi dipengaruhi oleh sistem kerja optimasi dan input

data yang sejumlah 12 data sehingga data pembelajaran lebih banyak.

4.4.3.Predikst Jangka Panjang Tiga Tahunan
Berikut adalah data pada pengujion -
1. Data input : 36 atribut dengan jumish data 100 data
2. Data output - | atribut dengan jumlah data 100 data
3. Data testing : 26 datn
4:4.3.1 Hitungan manoal untuk algoritma SYR adalah sebagal berikut ;
Untuk tahapan prediksi sama seperti ckenario bulanan maupun tashunan.
hanya jumiah matrik berbeda karena pada prediksi tiga tabunan ini memiliki matrik

data training sejumiah 93 datn Untuk data vang digunakan pada prediksi tiga

Tabel 4.47 Dataset skenario figa tahunan
Tanggal Xl e X36 Tarpet
1082010 S479363:H0 | | 448033609 | 4 B06155c409
0102010 | 3 9m7,197,108 4. 80061 55c+09 | 3-1913642409
01/10/2010 3.332.520,482 319136409 | 4055050e409
01/01/2021 75549106409 | oo | 13165980+ 10 | 4055050009

Untuk tahapan perhitungan tidak kita tuliskan secara detail karena memiliki tahapan

yang minp dengan perhitungan pady skenoario tahunan hanya jumiah data inputnya




saja yang berbeda yaitu sejumlah 36 data input schingga memiliki matrik sebanyak

03 data training.

Untuk nilai langrange vang digunakan pada skenario tiga tahunan ini dapat dilihat

pada tabel 4 48
Tabel 4.48 Nilai koefisien Langgrange

I T

(1.420445208
{1

(420448208

(420445208

Dengan menggunakan nilai langgrange yang didapatksn dan dota training akan
digunakan untuk menghitung fungsi prediksi pada data testing. Hasil prediksi pada

data testing adalah sebagui berikut :
Tabel 4.49 Hasil Prediksi Tiga Tahuman

Aktual Prediksi RBF Prodikai
Polyuomial

094219684 063075768 | 062776067
063585766 063275768 | 007504469

063585766 003275708 0.23750605

4.4.3.1 Hitungan manoal anfuk algoritma LSTM adalah sebagal berikut :
Proses pada algoritma LSTM untuk skenario prediksi tiga tahunan dengan 3 fayer
yaitu layer input dengan 36 duta input, hidden layer dengan 5 neuron LSTM dan

laver output dengan | data output. Arsitektur dari LSTM skenario tiga tahunan

dapat dilihat pada gambar4.11.



Sebelum menghitung forget gate kita menentukan nilai weight dari jumlah
variabel, Untuk prediksi tiga tahunan ini memiliki variabel 36 data nilai weightnya
adalah ;

it
V-5 )

~{(0.166, 0.166)



12) Menghitung forget gate dengan menggunakan persamaan 2.19 dan dataset
yang digunakan pada tabel 4.47.
ft=a(Wf.[ht=1, xt | + bf)
=o(0.166 *0 + 0.166% -0.473469) + |
= o(09214)

€ = tanh(Wc [at—1, xt ] +bc)

14) Menghitung update nilai cell state dengan menggunakan persamaan 2.23
Ct = ftwCur+itw €y
= 0.71532* 01 + 0.6038*-0.07842
= 004734



|5} Tahap terakhir menghitung nilai output yang menggunakan persamaan 2.24

L

dan 2.2

at alWao.[at-1, xt | + bo)

ai 0,166 *0 + 0.166% -0.473469) + 0.5

a{(.4214)

06037
ht = ot * anh(Ct)

= 0.6038%1anh(-0.04734)

= 0.6038% -0.04730

= - 002855
Pada prediksi tiga tahunan ini memiliki proses vang sama seperti pada skenario
tahunan, hanya saja pada prediksi whunan untuk mila prediksi yang digunokan
untuk dibandingknn dengan nilsi aktual yang merupakan nilai inputan ferakhir
adalah data ke36 atau x36.
Hasil pengujian algoritma SVR dan LSTM dapat dilibat pada tabel 4.50.

Tabel 4.5() Hasil pengujian RMSE algoritma SVR & LSTM- Tiga tahun

Kernel Data Traiming Diata Testing
SVR -RBF 021916 0.50185
SVR - Polynomial {.35485 051788
LSTM - Adam 29755 (. 49599
LSTM - Rmsprop 0.33165 048052

Hasil pengujian pada skenario tiga tahunan menunjukkan hasil yang sama dengan

prediksi bulanan dan tahunan dengan data traiming memiliki nilai vang lebih baik



dibandingkan data testing. Hasil prediksi tiga tahunan menggunakan algoritma
SVR dengan kerne! RBF memiliki hasil prediksi yang hampir sama dengan prediksi
tahunan, model yang didapatkan pada data training tidak mampu diterapkan untuk
data baru pada data testing sehingga hasil pengujian pada data testing menjadi tidak
optimal. Hal tersebut dapat dilihat dari hasil p
0,50185 RMSE dibandin

engujian tiga tahunan dengan nilai

an dengan nilai 0,51 788
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menggunakan algoritma SVR belum memperoleh hasil yang optimal. Hasil prediksi
terbaik pada prediksi bulanan dengan menggunakan kemel RBF, sedangkan pada
prediksi tahunan dan tiga tshunan menghasilkan prediksi yang hampir sama
menggunakan kemel RBF maupun polynomial. Dari ketiga skenario hasil
pemodelan skenario bulanan dengan menggunakan kemel RBF memiliki nilai



88

oleh jumlah data input yang sangat banyak namun jumlah data testing yang sangat




BAB Y

pada skenario ta iding K i bulanan maupun tiga
tahunan. Nilai evaluasi skenario tahunan adalsh 0.451 RMSE dan
0.445 RMSE sedikit lebih baik dibandingkan dengan skenario bulanan
dengan nilai evaluasi 0.471 RMSE dan 0.444 RMSE maupun nilai evaluasi
pada skenario tiga tahunan sebesar 0.495RMSE dan 0.480 RMSE. Sehingga
algoritma SVR cocok digunakan untuk melakukan prediksi jangka pendek

89



sedangkan algoritma LSTM cocok digunakan untuk melakukan prediksi

jangka menengah atau tshunan untuk data realisasi investasi di Kota
Magelang,

3. Algoritma LSTM lebih unggul dibandingkan dengan algoritma SVR karena

mmamm@mmm il kecil nilainya dibandingkan dengan

dipat dilihat pada nomer 1. Hal

pada algoritma SVR karena pada penelitian ini menggunakan metode grid
search yang dibagi dalam 2 tahap yaitu loose grid dan finer grid dan belum
mendapatkan model prediksi yang baik.



ol

3. Pada algorirma LSTM dapat menggunakan kombinasi parameter yang
berbeda atau dengan melakukan pengujisn prameter untuk mendapatkan
model prediksi yang lebih baik. Pada penelitian ini menggunakan parameter
I hiden layer. 5 neuron , batch size | dan 100 epoch namun hasil pemodelan
masih memiliki nilai validasi yang belum
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