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INTISARI

Makanan merupakan salah satu kebutuhan pokok yang wajib dipenuhi oleh
manusia. Tidak peduli naik atau turun harga komoditas makanmn. kebutuhan akan
makanan tidak bisa digantikan. Setelah diguncang oleh pandemi Covid-19 mulai
awal tahun 2020 lalw, Indonesia mengalami pasang surut dalam tingkat
perckonomiannya. Beberapa komoditas ymenjadi langka dan banyak yang
mengalami kenaikan harga. Kenaikan hﬁﬂ komoditas menimbulkan turunnya
daya beli masyarakat dap.nt ula berpen I pduperekmmrm negarn.

Indeks Hg@. x' men (THE srupakan suatuenilai vang terbentuk hasil
dari pengulnh(m.#i i : ﬁtﬁhﬂl dt}aﬁhﬂrﬁﬁu@l salah satu acuan
dalam menentukan au:hﬂﬁlm inflasi atau deflasi ada simty negara Pada
penelitinn im akan memanfiatkan meachine learning untuk proses prediksi nilni
Mﬂnﬂkmm ar Wndms makanan:
~ Data harga komodit mkmmdmdnla&%@ugkm berasal dari
. MS mukanan yang umum dikonsumsi Periode data yang
junakan q{nlah pada tahun 2014-2020 dan terdiri dari § ks nikota, Data
cbut ki diolah untuk dicsri adanva korelasi arhtwﬁgH_ an prediksi
nilai [HK-nya. Analiss korelasi dilakukan dengan Pearson Product Mor
sedangkan proses prediksi dilakukan dengan 2 model Model yang me
#ahk.ﬂmwp‘fﬁ'mr Regression dan ]’ﬂl}rnumtal Regression.

Mjlls.a korelasi m:mq_mkhn adanya korelasi negntif sempurna
antarra ﬂﬁb& x (harga komoditas makanan) dan variabel v (nilai IHK). Artinya
semakin m&hrga komoditas makanan, maka selmhnimun n1t- Iﬂli-n}m_

an hasil prediksi menggunakan model SVR m MAPE
5.9% untuk datn latih dan 6% untuk data uji. Sedangkan MPR ‘menghasilkan
mlq:ME 0.3% pada data latih dan 3.4% pada data uji (Orde 3). Berdasarkan
bandir ,ﬂlﬁfﬂﬂrﬁ@tﬁsmlm baliwa metode dengan performa
Kata 'hlﬁt'ikﬂnudﬂﬂ' &;Hﬂﬁlﬂ korelasi, prediksi, pearson product
moment, suppart mw polynomial regression.
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ABSTRACT

Food is ane af the basic needs that must be mer by humans. No matter the
price of food commodities rises or falls, the need for food cannot be replaced. Afrer
being rocked by the Covid-19 pandemic starting in eardy 2020, Indonexia hos
experienced ups and downy in its economic fevel. Some commodities are becoming
scarce and many are ﬂ;:ﬂ':’mc!ngprf aves. The increase in commodity
pjircsmmnadremmrinpfapk ower which can alse affect the

a5 result of processing

af 8 divtricts/cities. The dal
wen variaghles gnid the prediction o

e, While mmm s,
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BAB I

PENDAHULUAN

Pemerintah dalam hal ini Badan Pusat Statistik (BPS) memiliki suatu
metode yang dapat digunakan untuk mengetahui adanya kenaikan dan penurunan
tingkat perekonomian dalam negara. Salah saty metode yang digunakan adalah
dengan memanfaatkan Indeks Harga Konsumen (IHK),



[

IHK merupakan suatu indeks atay nilai yang diperoleh dari hasil
pengolahan dota harga komoditas makanan dalam suatu kurun waktu tertentu. ITHK
dapat digunakan oleh pemerintah sebagai salah satu metode untuk mengukur
adanya inflasi atan deflasi dalam perekonomian sehingga pemenntoh dapat
memberikan langkah yang tepat untuk mengatasi persoalan yang terjadi.

Pada penelitian i akan dirancang dan dilakiikan eksperimen untuk prediksi
nilai IHK menggunaksin metode dari mesin pembelajaran, Pada kasus prediksi IHK.
metode yang digunakan adalah mesin perbelajaran dalam fokus regresi. Regresi
merupakan sustu metode yang digunakan untuk memperkiraknn hubungan yang
lﬂjﬂinﬂn variabel terikal dan variobel bebas. Mmmﬂﬁnm metode
regresi digunakan untuk memperkirokan hubungan antary milsi [HK sebagni
variabel terikat dengan harga komoditas makanan sebagai variabel bebasnya.

Untuk melukukan sebush proses regresi, vanabel-varisbel yang terlibat
harus memiliki korelasi. Hal ini penting dilakukan, karena jika dalam proses regresi
dilibatkun varishel vang tidok memiliki korelasi, maka hasil rearesi tidak akan
menghﬂlmpadihlmmmtu puly wbllﬁapﬂﬂ:rmun tidak menutup
kemungkinan pula korelasi rendsh mﬂﬂim_}rang tinggi begitu pula
sebaliknya. Dalam penelitian ini akan digunakan dua macam variabel, yakni harga
komoditas yang terdiri dani 34 komoditas makanan dan juga nilai IHK. Analisa
korelasi akan dilakukan menggunakan metode Pearson Product Moments. Jika
masing-masing vanabel tersebut memiliki korelasi, maka berarti vanabel tersebut

dapat digunakan untuk proses regresi.



Terdapat beberapa macam metede yang digunakan dalam kasus regresi.

Beberapa metode wang terkenal. diantaranya Linear Regression, Polynomial
Regression, Bayesian Linear Regression, Support Vector Begression, dan lain
sebagaimya. Semua metode yang telah disebutkan tentn memiliki kelebihan dan
kekurangan masing-masing sesuai karaktenistik data yang digunakan. Dalam
penelitian ini akan digunakan dun jenis metode. vaitu Support Vector Regression

VR merupakan metode yang herasal dari Suppart Veetor Machine (SVM),
Metode ini dikenal jugy sebagsi turunan dari SVMyang digunakan untuk mengatasi
masalah regresi. Algoritma ini dikenal mampu mengatasi overfitting data dengan
baik sehingga dapat menghasilkan prediksi dengan tingkat kesalahan yang rendah.
SVR eocok digmmakan untuk data yang bersifat kontinyu, sehingga sésuai dengan
karkteristik data horga komoditas makanan dan nilsi IHK. SVR juga dikenal
mampu mengatasi data dengan dimensi yang tingg m f.'lﬁ'hmiﬂﬂ‘] fungsi
kemel. Seperti yang diketahui, bahwa data harga komoditas makanan merupakan
data harian dan data. yang berdimensi tingg1. maka SVR merupakan metode yang

Beherapa  penelitizn m#m w. :EVR dalam melakukan
regresi. Penelitian pertama dilakukan untuk melakukan estimasi status kesehatan
baterai lithium-ion (Li et of, 2022). Metode SVR digunakan untuk melakukan
estimasi terkomputerisasi dengan harapan akan menghasilkan estimasi yang lebih
akurat daripada metode tradisional. Proses pemodelan dimulai dengan melakukan

analisis korelasi antara empat fitur yang berhubungan dengan kesehatan baterai,



Analisa korelasi Pearson dipilih sebagai metode yang digunakan. Hasil analisa
korelasi memumjukkan korelasi vang tinggi antara empat fitur vang dimaksud
dengan status kesehatan bateral. Dilanjutkan dengan proses estimasi dengan metode
SVR. Hasil yang ditunjukkan memiliki performa yang bagus, dengan tingkat
kesalahan kurang dari 2%,

Penelitian SVR yang selanjufitys dilakukan tntuk melakukan prediksi pada
timbunan sampah tahunan di Kota Bahrain (Jassim. Coskuner and Zontul, 2022).
Pada_penelifian ini digunaknn beberapa kemel dari SVR. seperti Kemel Linear,
Pﬂ]ihmﬁll, dan Radial Basis Function (RBF). Hasil prediksi terbaik ditunjukkan
oleh prediksi menggunakan Kerne! REF dengan nilai R2 sebesar 0,97% don 4.82%
untuk pengujian dengan data latih dan dats uji. Berdasarkan hasil dari penelitian
yang telah dipaparkan dapat ditarik kesimpulan bahwa metode SVR data digunakan
untuk proses prediksi dengan tingkat kesalahan yang cukup rendah. Tingkat
kesalahan yang dihasilkan kurang dari 10%, yang menurut kriteria maka model
regresi dapat dikatakan memiliki performa sangat baik.

Metpde kedua yang akan digunakan adalah Palynomial Regression. Metode
ini merupakan kelanjutan dari Regresi Linear Berganda (RLB). Perbedaan yang
dimiliki adalah bahwa pada PR mﬁmw Orde, Orde imi dimulai
dengan Orde |. Jika yang digunakan adalah Orde |, maka formula vang digunakan
okan sama persis seperti RLB. Jika Orde yang digunakan adalah Orde 2, maka
formula yang digunakan sama dengan RLB dipangkatkan dengan 2. Jika Orde 3

akan dipangkatkan dengan 3. dan seterusnya. Semakin tinggl orde vang digunakan,



maka model yang dihasilkan akan semakin kompleks. Mamun hal ini tidak bisa
menjadi jaminan bahwa model vang dihasilkan akan semakin baik.

Beberapa peneliian dilakukan dengan memanfaatkan PR. Penelitian
pertema dilskukon dalam penelitian tesis yang dilakukan oleh (Erfiana, 2015).
Penelitian ini dilakukan untuk melakukan prediksi perubahan nilai tanah di wilayah
Exsplorasi Minyak Gas dan Bumi w«fm_gmlim vang dilakukan oleh
Erfiana, terySSpe vou s SHSRREERREMW T’k mivgiiiperformn yanog kurang
baik. Tingkat kesalshan yang ditunjukkan mencapai 36,6%. Berdasarkan
pemyataan yang dituliskan oleh penulis disebutkan bahwa metade ini kurang cocok
diterapkan di wilavah penelitian.

Penelitian kedua dilakukan oleh (Eka et of., 2021). Pada penelitian ini Eka,
nggunakan PR untuk melakukan prediksi produksi daging sapi nasional,
Penclitian ini membandingkan metode regresi linear dan regresi polinomial.
Berdasarknn hasil dari penelitian ini mendapatkan kesimpulan bahvwa hasil prediksi
menggunakan regresi linear lebih unggul dengan milai R2 sehesar 09115,
Sementars PR Orde 4 menghasilkun nilai R2 schesar 0,9181. Meskipun regresi
linear lebih unggul namun performa dari PR juga cenderung cukup baik.

Berbeds dengan hasil yang diberikan oleh SVR, nampaknya PR memiliki
performa yang kurang memuaskan. Padahal data yang digunakan dalam penelitian

sidah memenuhi kriteria yang dibutuhkan, vaitu dats vang bersifal kontinyu.
Kekurangan dalam PR salah satunya belum dapat mengatasi overfisting data dengan

baik. Ttu artinya model ini bisa jadi memberikan hasil model yang baik pada data



pelatihannya, namun tidak untuk data yang baru. Sementara pada SVR. model
sudah dapat mengatasi overfistimg data dengan baik.
Berdasarkan pemaparan tersebut dapat pula disimpulkan bahwa SVR dan
PR sama-sama merupakan model vang digunakan untuk proses regresi. Namun
kedua model memiliki sifat yang bertolak belakang. Maka dari itu dalam penelitian
| membandingkan apakah
ikan dalam proses

andinghs I
- L LU

Beberapa hal yang menjadi fokus dalam penelitian ini akan dibahas pada

sub bah Batasan masalah. Batasan masalah dalam penelitian ini antara lain:
|. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data harga konsumen
komoditas bahan makanan di 8 kabupaten/kota di Jawa Timur, yaitu Kabupaten



Jember, Kabupaten Banyuwangi, Kabupaten Sumenep, Kota Kedir, Kota
Malang. Kota Probolinggo. Kota Madiun. dan Kota Surabaya;

2. Data tersebut terdiri dari 34 harga komoditas bahan pangan pokok, diantaranya
Beras Bengawan, Beras Mentik. Beras [R64, Gula Pasir Dalam Negeri, Minyak
Goreng Bimoli Botol/Kemasan 2 ltr, Minyak Curah, Daging Sapi Mumi,

variabel dan melakukan prediksi THK;
7. Analisis korelasi variabel untuk mengetahui pengaruh variabel masukan harga
komoditas makanan terhadap variabel keluaran nilai THK menggunakan

Pearson Product Moment;



8. Prediksi [HK menggunakan algoritma SVR dan PR;

9. Skenario evaluasi dari hasil prediksi IHK komoditas makanan di Jawa Timur
mengguniakan Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE),
dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE);

10. Alat yang digunakan dalam proses implementasi adalah Jupyter Notebook

B cifuat dan 4
1. Memberikan rekomendasi metode untuk prediksi THK komoditas makanan di

Jawa Timur;
2. Mmlgmhlﬂpenymhwﬁahulmukmmhachpmﬁhelkehmndﬂm



komoditas makanan di Jawa Timur.




BABIT

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian pemah dilakukan untuk melakukan prediksi THK.
Metode kembar fime!séries yaitu ARIMA, SARIMA, dan VARIMA menjadi
algoritma yung cukup sening digunakan (Ananda, Tameo,and Sudamo, 2020
Ayudbiah, Bahri and Fitriyani, 2020; Dimashanti and Sugiman, 2023; Hali Mukron
et al, 2021) Pada penmam dkk menggumakan ARIMA schagai metode
ﬂnﬂtﬂiﬁm Setelah proses analisis data dilakukan wwim dengan
|demmdel funpsi transfer. Hasil implementasi ARIMA Bm dengan
model fungsi transfer input menghasilkan nilsi MAPE yang rendah yaitu pada
mlﬂlﬁ (Ananda, Tarno and Sudame, 2020). Penelitian selanjutnya dilakukan
mienggunakan Vector Autoregressive Integrated Moving Average
Penalitiun ini menggunakan data IHK tabun 2014 mﬂ’w dats contoh untuk

dlmnaimﬂhhﬂmﬁm M-umhmduqm nilal MAPE 0,735%%
sertn bumbu-bumbuan dengan milai MAPE 10,6736% (Ayudhiah, Bahri and
Fitrivani, 2020). Penelition oleh Dimashanti dan Sugiman selanjutnya

menggunakan metode pengembangan dari ARIMA yaitu Seasonal ARIMA atan
SARIMA, Pada penelitian ini ditemukan formula model SARIMA (11 1H2,1.09
dengan nilai MSE 0.3639. Formula inilah yang digunakan untuk memprediksi nilai

IHK pada Januari 2019 hingga Desember 2021. Data yang digunakan sebagai data
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comtoh berasal dari data THK Januari 2014 hingga Desember 2018 {Dimashanti and
Sugiman, 2021). Metode kembar time series memiliki performa vang baik dalam
prediksi nilai IHK. Namun dalam penelitian vang dilakukan sebelumnya data yang
digunakan sebagai data masukon dan dota kelusran berasal den nilai THK it
sendiri, sehingga kompleksitas data yang digunakan cenderung kurang.

Penelitian lain umlnkukm-:'-_‘pum IHE dengan memanfastkan I8
komoditas nukmnud‘:m mﬂuw ﬂ:litrmmhﬂ.ﬁn@ngkan data keluaran
vang digunakan adafah nilai IHK. Algoritma vang digunakan merupakan gabungan
dari Multiloyer Percepiron, LSTM. dan LSTM Bidirectional (Zahara and S.
Sugianto, 2021; Zahara and Sugionto, 2021). Penelifion pertama dilakukan
menggunakan Multilayer Perceptron dengan nilai RMSE 3 380. Pada tahun yang
sama Zahara kembali melakukan penelitian untuk prediksi nilai IHK menggunakan
gabungan dari beberapa metode untuk memperluas area eksplorasi. Hasil penelitian

endagaikan RMSE terkecl

yeitw 4,334 disusul dengan LSTM Bidirectional }rnilll:j,;m*iﬂhhﬁﬁﬂullilayﬂ
Pcn:qﬁlmrjhh 6,304,

Penelitian selanjuinys memanfaatkan Suppart Vector Regression {SVR)

(Rohmah et o, 2019). ﬂﬂﬂlh‘lmmmhh tingkal kesalshan

yang rendah dengan nilai MAPE kurang dari 3. Pada penelitian Rohmah dilakukan

pada percobaan kedua menunjukkan bahwa LSTM

prediksi denpan memanfaatkan 34 komoditas makanan sebagai datn masukan dan
data IHK sebagai data kelvaran. Sample kota vang digenakan pada penelitian
Rohmah waitu Kabupaten Banvuwangl, Kabupaten Jember, dan Kabupaten

Sumenep. Nilai MAPE vyang dihasilkan antarm lain Kabupaten Sumenep
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mempunyai nilsi MAPE = 1.5508, Kobupaten Jember MAPE = 16823, dan
Kabupaten Banyuwangi MAPE 0.85]. Berdasarkan penelition ini dapat
disimpulkan bahwa SVR memiliki performa yang cukup baik dalam prediksi nilai
THK yang melibatkan data komoditas sebagai data masukannya.

Berdasarkan paparan  penelition yang dilakukan sebelumnyn dapat




1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. | Matriks I iteratir Review dan Posisi Penclitian
Prediksi Indeks Harga Konsumen Komoditas Makanan di Jawa Timor mengounakan Support Vector Regression dan Polynomial

Moving Average

Mo | Judul T Perbundinznn

1 | Peramalan Dimashantt, dick. PRISMA & | Mengetahu Hasil SARINA Hanya melakukan Pada penelitian Dimashanti, dik
Indeks Harga 2021, ' : mode] SARIMA | (1.1,0) (21,00 kst~ hanyn mengzunakan dats milei IHK
Konsumen Kot terbusk selangen | dengan bosil Ten nitlai schagal data latth dan dota s,
Semarang dapat peremalan schamynk | THE minn musukan sednnzkan pasda penelitan in
mengrunakan mieramalkun 36 peride ke depa dun kelimmn: mengpunakon dota harpa komodries
SARIMA Inaficks Harga dary bulan Janean makanan sebagal datn lanth dan nilan
berbantunn Koosumen Kotn | 2019 sumpat dengan IHK sebagrar data ugi.

Software Sermurang whun | Desember 2021
Minrtab 2019-2021.

2 | Peromalnn Mukron, die Tirmal Sitistika Menzetabn nilai | Hasil ARIMVA (2.13) wya el koukn Poda penelitisn Mukren, dik hanya
Indcks Harga Industri dun Kamputasi, 2021 prediksi THE denpnn nilai Mean : menggunakon daty mlai THE
Konsumen Indonesio pade | Square sehesar ey kan nidni schagai dota lotth dan data w,
Indonesia bulan selama $ 01744 THE nikai masikan sedangkan pada penelitian im
mengrimakm periode ke depun i deenrun. mengeunakan dots haren komoditas
Aulozressive : mekanan schapm data [atth don nelas
It gratesd ARIMA. THK schaga data ugi,




rmhmum&h:ai:dmuﬂn
[HK sebagai data wjs,

14




Tabel 2. | {Lanjutan)
No | Jucul Pencliti, Medm Publikasa, dan Perhandingm
.-I‘.m ..r. - . i -

4 | Prediks: Indeks | Zahara, dkk. JOINTECS: 2021 Akurnsi lerbark | Peniode dzta vanye Pernde dutn vang dimmakan pada
Harga dengan nilai RMSE | drgunakan hanya penclitman Zahara, dkk adalah dan
Konsumen | 3. 380 dihasilim obeh | terdirt dars tishun tahun 2014-2018, Sedanzknn pada
Komuoditas Joonfrrurnst 2 hidden . | 2004-2019 penchitian i periode dein vanp
Mukanon lwver, hidden iljr:r dipunakan terdin dan tahun 2014
berbiasas Clood vt 28 yems perizma don 021,

Computing harga komoditas | mempunym newron
mengpunzkan muokenon kanun | mesmz-masing
Multiloyer sebapm milsi berjumlah 10 dengan
Percepiron masukan unfuk epoch schesar 1000,

meramal mlai

Indicks Hargn

Konsamen di

kotn Surabaya

peninde 2014

sumpai 2018

5 | Peramalon Data | Zahora, dkk JURNAL RESTL | Membangun Milai abcurast terbaik | Periode dut yume Pennde datn vang dipumakan pada
Indeks Harpa 2021, mode] peramatun | dengon nilsl RMSE | digmeknn himya penelition Zaham dick adalah dar
Konsumen [HE. dengan 3,519 didapatian terdir dori tahan tmhun 2014-201 8. Peninde data vang
berbasis Time *mmihql dari alporitma 142015 dipumakan terdin dan tahun 2014
Serics lewrnangs Bidirectional LSTM 2.

Mullivannte [kl'ﬁ[,_l'..ﬁ"?.'iﬂ dengan konf o
mengzmumakan Bidirectionsl, 148 newmron dam 2000
Dieep Learning dan Multilover epoch [

Perceplron

Ersite

neuron din

epoch




6 | Pencrapan Harahop, dik_Gimma-Pr Hanyu me Pada penchitmn Harahap, dkk hanya
Melode Jurnal Mztemaiikas dan Terapm, prodiks menggunakan duta niln THE
Exponentizl 200, Addinve knrona mﬁ.hn mulia sehayat dutn lobh dan data up,
Smoothing metnde memiliki error vang | THE milal masykan sednnekan pada penelitian im
dalam exponential lebvih kecil don kelunmin. mengzunakon dxin harga komoditas
Peramalan smosthing dalom | dibendingkan model makanan sebagm datn katth dan il
Indeks Harea pernmalan Multiphicative IHK schapar data uji.

Konsumen Indicks Hargn berdusarkan nila
{THK) Provins Konsumen (IHE ) | MAPE
Sumalera Uinrs Provins vty schesar 05T
Sumaters Utnra
tahun
2015 — 2020

7 | Peramalon Datn | Ananda, ki Jomal Gadssan, | Menezannlins Mol terbaik yaim, houkan Pada penclitian Ananda, dkk homys
Indeks Harga 200, mindel fungsi miode] funzsi transfer m‘ menggunakan data mlis THE
Konsumen Ko mansker sehingge | mult masuken ‘menggenkan niln schogai deta lntth dan data up,
Purwokerts mizide] yang {20000 01,0} dan THE: milar masaudan sedangkan pade penelitian ing
mengounakan terhak adalah ARIMA ([3], 0} dom ke lunmn. menggunakan datn harga komoditas
Model Funzsi diproduks untuk | Model memifiimim | makanan schapni daty fatih don milai
Transfer Mult wﬂﬁ Akanike’s Infoomstion IHK schagai data uji.

Masukan THE i Criterion { AIC)
Purwkerte. schear 7142021
ddan malns MAPE
schosar 2 351501%




Tabel 2

- L(njtan),

No | udul Pemeliti, Media Publikast, dan Sarun atmu Perhandingan
Tahum e : | | Beglemahan

f | Prediks Indeks | Mutn'oli Tesis Universitas Mempredika Altrusi- meclakukan Pada penelitizn Mutn'ali, dkk hanya
Hargn Pembangunan Nasional IHE Bﬂmi Ephcl;gkh m mmg{::uk.un dlutn mifar THE !
Konsumen "Veteran" Yoeyakira, 2627 :u:w amnkan: rarttma mengrammkan nilan schazai dotn Lotth den dats o,
menggunekan h.lq::."-':ptinuw-k.m_ﬂ'}l-im Algontma bockpropopntion THYE b masukon sedangkan pada penelitian n
Alporitma ¥ Ba:'_lq_:miun dengan milni RMSE | dan kehagran. mengzunakin doin harga komoditas
Backpropagation denzan Ohptimasi | 0.0448 dan MAPE mukanan schapa datn lntih don mila
dengan Optimasa Particle Swarm schesar 7.001%. IHE schagm data ugi,

Particle Swarm Opeermazation
Optimizaisn ’

9 | Mernmal Indeks | Rohmah, dkk. SNATL 2019, Meramal THE Kabupaten Sumencp | Data yong dicumakan | Foda penclition Rohmah, dkk, data
Harga j untuk balum mempsimya st hanvn bernsal dart kotn vang dijadikan sebagai sampel
Konsumen makonan di terkeci] { MSE = Kabupaten adalah 3 kavia, sedangkan pada
Kaebupaten Jawa Kabupaten 2.51%2 don MAPE = | Banyuwiang, Jember. | penelition ini data yang digunakan
Tumur dengan Banyuwangi. 15508 dan Samenep. bemsal dani Jember. Banyuwangi,
Melode Support Jember, dan dibansfingkon denean: Sumcnep, Kedin, Muolang,

Vector Sumencp. kaburpaten lamnyn Probolinggoe, Madion, dan
Regression Date Surwbayn.,
Mmang L

1t} | Peramalan Dhmnshanti, dik PRISMA 4, Mengetabui Hasil SARIMA Hanys melakukan Puda penelrian Dimushanti, dkk
Indeks Harga 2021 e SARIMA | 1.1.1) (2.1.0) prodiks hanya mengeunokan data nilai THK:
Konsumen Kot Ma&ﬁm dengan hasil menprunnkmt mlan schngal datn lotth dan data uji,
Scmarang dapat ' perumalan EHE nilai mosukan sodangkan pada penclinan i
menzgunakan mezramalkan 3t periode ke'depa | dan keluuran. mengyrunakun dotn harpa komodiies
SARIMA ndeks Harga dani bulan Janumri makanan sebagal data latth don mla
berhantunn Konsumen Kot | 2019 sampai dengin IHK schagai deta i
Softwore Scm:r:qﬂhm Desember 2021.

Minitab 2010-2021 -
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2.3, Landasan Teorl

Landasan teon memuat rangkuman mengenai teon yang digunakan dalam
penelitian tesis ini. Teon yang dibahas diantaranya: Indeks Harga Konsumen
(THK), Komoditas Makanazn, Support Vector Regression, Polynomial Regression,
dan Product Pearson Momenis.
131 Indeks legl Konsumen

Gejolak peristiiva ckonomi, masyarakal, serta pertibahan harga yang terjadi
beberapn wakiu ierkhir mengakibatkan adanya perubahan pola konsumsi
masyarakat. Datn pola konsumsi dibutuhkan sebagai bahan dasar penyusunan
Indeks Harga Konsumen (IHK), IHK adalah suatu indeks yang menggambarkan
perkembangan harga barang maupun jasa vang tejadi setelah tahun dasar (Timur.
2020}, Indeks inilah yang menjadi salah satu indikator yang memberikun informasi
mengenal perkembangan harga barang/jasa yang harus dibayar oleh konsumen.
Adanya perhitmgn [HK betujuan unfuk menermikan perubahan harga dari
ba!w‘jnsa yang digunakan oleh masyarakat. Nuihg:lnﬂlf HIK menggambarkan
odanya inflasi yang berakibat pada kenaikan hargs baring/jasa. begitu pula
sebaliknyn. Jika terdapat inflasi atan kenaikan harga, maka akan berdampak pula
pada daya beli masyarakat. Semalin timgg nilai inflasi, semakin rendah pula daya
beli masyarakat akibat Eﬁmngnyu krmammmn n'l.'lsynmkﬂl dalam memenuhi
kebutuhan hidupnya.

Pada tahun 2018, BPS melaksanakan Survey Biaya Hidup (SBH) 2018 di
00 kota di Indonesia. yang terdin dan 34 ibukota dan 56 kabupatenkota dengan

tingkat perckonomian yang relatif tingm. Berdasarkan SBH tersebut, Jawa Timur
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memiliki 8 kabupaten/kota yang termasuk di dalamnya, antara lain: Kabupaten
Im,xmhmmmmmﬁmmmlm
Kota Probolinggo, Kota Madiun, dan Kota Surabaya (Timur, 2020). Hasil dari SBH

2018 menetapkon harga konsumen pada seluruh komoditas yang dikonsumsi oleh
masyarakat di Indonesia.

2.1.

In=2230 5 100 (2.1)
Dimana;
In = Indeks bulan ke n
By = Harga tahun berjalan



Ay = Harga tahun dasar

Q = Kuantitas barang pada tahun sebelumnya

Pot: Q@at = Nilai konsumsi jenis barang T pada bulan dasar
K = Banyaknya jenis barang paket komoditas dalam

sub ke I OTTROE.

ini adalah pada sub kelompok makanan atau- i

Dari keseluruhan komoditas yang telah disebutkan, diambillah 34
komoditas yang mayoritas digunakan oleh masyarakat di Jawa Timur. Berdasarkan
penelitinn doni Rohmah, dkk komeditas tersebut diantaranya Beras Bengawan,
Beras Mentik, Beras IR64, Gula Pasir Dalam Negeri, Minyak Goreng Bimoli
Botol/Kemasan 2 Itr, Minyak Curah, Daging Sapi Mumi, Daging Ayam Broiler,
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Daging Ayam Kampung, Telur Ayam Ras/Petelur, Telur Ayam Kampung, Susu
Kental Manis Merk Bendera, Susu Kental Manis Merk Indomilk. Susu Bubuk Merk
Bendera (Instant), Susu Bubuk Merk Indomilk (Instant), Jagung Pipilan Kering.
Garam yodium jenis Bata, Garam yodium jenis Halus, Tepung Terigu Segitiga Biru
(Kw Medium), Kacang Kedelai Eks Impor,Mie Instant Indomie Rasa Kari Ayam,

ndé and Privalsky, 1996),
bersama Support Vector { Meskipun belum  seterkenal
pendahulunya yaitu SVM, untuk kasus regresi, Support Vector Regression (SVR)
juga merupakan algoritma yang handal karena dapat mengatasi overfitting data
dengan baik. Overfitting merupakan sebuah kondisi ketika data berada pada proses



pelatihan dan menghasilkan akurasi prediksi yang hampir sempurna (Maulana,
Setiawan and Dewi, 2019).

Keaisha & ( an yang dihasilkan

; ut datn pelatthan {(x,, y! sy (2, 3)) dengan
R "' vectar mP“tdﬂidIhkﬂ-I.dm = :...-' bg asench S mentara d
m 2.1

T O Y AT

-

Rerda .. gl Pﬂrsunamdilllﬁ.{-.:‘ merpakan |

1 1
z ”'W'IIz ARSI
Dengan syarat:

¥ —(w.x)—bh=E

(wxy+b—y =£



Pada Persumaan 3 memiliki asumsi seluruh titik berada dalam rentang
f(x) £« Jika terdapat titik yang keluar dari rentang tersebut. maka diperiukan
kondisi khusus yang dinamakan saff margin atau variable stack dalam (£, + £ +).
sehingga perssmasnnyas berubah menjadi seperti pada Persamaan 2.3.

Wl + C R &+ &)
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(a4 ; =W (W) +0)) =T 0.
(E+& +w— (wx)— b)) = (B0 RSNl (2:5)

Untuk mendapatkan solusi optimal, diberikan turunan parsial L untuk w, &,
£, &, = Turunan tersebut ditunjukkon pada Persamaan 2.6, 2.7, 2.8, dan 2.9.

:_.:=‘*_ﬂ=1mi_“l*?li=“ (2.6)

= w—Eloyla g «) =0 2.7)




aL

F=C—g—n =0 i : (28
dL
m:ﬂ'—'%u—ﬂ;-:ﬂ 2.9)

Persamaan 2.6, 2.7, 2.8, dan 2.9 kemudian disubtitusikan ke dalam
Persamaun 2.4 sehingga diperoleh persamaan seperti dalam Persamaan 2.10.

=3 Tl — 0 )y — () +) xio ) o) +E vila— g #). (210)

WE+ &+ v — (w.x) — b= 0 e e e
@ (E+§ =4y —(wx)—b)=0

[C.—_ﬂi}ﬁ =0 . (2.13)

(C—awEs=0
Schingga didapatkan persamaan sebagai berikut:

I ) i
b=y —Z{:ltm— ag o) {xp ) + € dan b’ = y; — Z;l“" — oy ) {x. ) — €
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Berdasarkan Persamaan 2.13, didapatkan € = a,. maka berakibat pada nilai
w yang dihiting bergantung bergantung pada nilai support vector, Setelah
ditemukan nilai w dan 5. maka dilakukan subtitusi untuk Persamaan 2.10 dan
Persamaan 2.11. Subtitusi ini akan

dalam feature space, maka fungsi transformasinya dapat ditsmpilkan dengan fungsi
kernel K seperti pada Persamaan 2.17:
K () = O(x)O(x)



21

Sehingga didapatkan persamaan akhir seperti pada Persamaan 2.17. Fungsi
K(x/, x;). merupakan fungsi yang kerap kali digunakan dalam Support Vector, baik
SVR maupun SYM.

() = Elaslay — ay )K(x, %)) + b {2.17)

2.3.3.3. Grid Search Optimiz

Untuk mendapatkan hasil uji coba yang akurst, diperiukan pula
Fyperparameter yang tepat. Hyperparameter merupakan suatu parameter yang
mengatur jalannya pembelajaran mesin. Hyperparameter yang dapat digunakan
pada model SVR adalah Grid Search Optimization (GSO).
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Metade ini bekerja dengan cara membagi jangkauan parameter yang ada ke
dalam grid yang melintasi semua titik demi mencapai parameter optimal (Asyiva.
2019). Tujuan dari GSO adalah untuk menentukan kombinasi yang menghasilkan
performa model tebaik untuk dijadikan model prediksi.

yang digunakan. maka semakin kompleks pula model vang didapat. Namun model
vang kompleks juga tidak mencerminkan keandalan suatu model prediksi. Karena
nilai galat yang tecipta mungkin hanya baik pada data vang sedang digunakan, dan



memungkinkan bahwa tidak akan sama hasilnya jika digunakan untuk data yang
lain. Secars umum, PR ditulis pada Persamaan 2.19 dan Persamaan 2.20:
V=>by+bX+bX*+ -+ h X" +E (2.19)
Apabila Y merupakan nilai yang diprediksi:
Y=g+ mX+ X2+ -+ bpX".

(220

I(P) L Ezi ; EI ]
i
.EIF Er{p-u -— I-Xf*i

Atau jika disederhanakan menjadi pada Persamaan 2.22 dan Persamaan
253:



X(p)f =Y(p) 222)

B =X(p) ¥ (p) ol

arah hubungan yang terjadi. Analisa kovelasi meng,
Moments ditunjukkan pada 12:

r= li‘-;.-;fﬂ’rﬂqr lm. Yol {Z;M,}
a‘m:rfl_dm.[:l}! HE'-: .rlt'_ﬁ:‘-lrl}!
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Nilai korelasi yang terhentuk berkisar antara | hingga -1. Jika nilai korelasi
(r) semakin mendekati | atau -1, maka berarti hubungan yang terbentuk antar
variabel semakin kuat. Sebaliknya jika r semakin mendekati nilai 0, maka hubungan

hubungan yang searah (jika X naik, maka Y naik), sedangkan nilai r negative
: ca Y turun) (Gambar 2. 2),




2.3.6. Evaluasi Hasll Prediksi

Beberapa metode yang bisa digunakan untuk megevaluasi mode| prediksi
vang telah terbentuk. Evaluasi dilakukan untuk mencori tahu seberapa tingkat
kesalahan yang terbentuk dari model prediksi. Semakin kecil tingkat kesalahan
yang terbentuk maka semakin baik modelnya. Pada penelitian ini akan digunakan



3 metode evaluasi, vakni Mean Square Emor (MSE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
2.3.0.1. Mean Square Error {MSE)

Metode evaluasi model menggunakan MSE bekeja dengan cara menghitung

ruta-rata selisih kuadrat antara nilai hasil prediksi dan nilai yang sebenaryn (Hasan,

2.3.6.2. Root Mean Squar

Beda dengan MSE, jika dalam RMSE proses evaluasi model prediksi
dilakukan dengan cara mencari nilai rata-rata dari jumlah kuadrat kesalahan yang
dihasilkan oleh suatu model prediksi (Aryani et at., 2020), RMSE dikenal sebagai
metode evalunsi yang digunakan untuk membandingkan metode-metode evaluasi
lain yang digunakan untuk menentukan metode yang paling akurat (Wahyu



Widayati, 2013). Nilai RMSE yang rendah menunjukkan variasi nilai prediksi yang
mendekati sempurna. Formula RMSE ditunjukkan dalam Persamaan 2.26:

RMSE = ’@ (2.26)

MAPE = 51 x 100% (227)

Dimana:
Y, = Nilai aktual pada periode t
F, = Nilai prediksi pada periode t



n = Banyaknya data
Pada implementasinya. nilai MAPE memiliki kriteria untuk proses

kategorisasinya. Kriteria nilai MAPE dapat dilihat pada Tabel 2. 2 (Chang, P.-C.,
Wang, Y.-W. & Liu, 2007).




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Obyek penelitian : rgn komoditas makanan di
Jawa Timur dan data [HK. Proses pertama dilakukan untuk mencari korelasi antara
variabel behas dan variabel terikat menggunakan Pearson Product Moments, Dari
hubungan antara variabel yang ada apakah ada keterkaitan. Setelah pencarian
korelasi dilakukan dilanjutkan dengan proses prediksi. Data kemudian digunakan

untuk proses prediksi menggunakan metode SVR dan PR. Hasil prediksi

36
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menggunakan SVR dan PR kemudian di evaluasi untuk menentukan seberapa baik
performanys dengan cara menentukan tingkat kesalahan. Semakin kecil tingkat

kesalshannya, maka semakin baik pula performa model vang digunakan,

3.2, Metode Pengumpulan Data

sebagai berikut:

1. Melakukan identifikasi masalah terkait Harga Komoditas Makanan dan Nilai
IHK pada § kota/kabupaten di Provinsi Jawa Timur;

2. Melakukan studi literatur dan konsep mengenai teori Analisa Korelasi,
Prediksi, Pearson Product Moment, SVR. PR, MSE, RMSE, dan MAPE;
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3. Melakukan Perencanaan Aksi. Kegiotan ini meliputi dus tugas, yaitu
Pengumpulan Data dan Pemrosesan Data;

4. Pengumpulan Data dilakukan untuk mengumpulkan data harga 34 komoditas
makanan harian dan juga data nilai IHK;

Cyele. Metode ini diadopsi dari Baskerville (1999) dan dikutip dari (Azhar, 2007).
Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 3.1:



Gambar 3. 1 Alur Penelitian



Penjelasan alur penelitian dijelaskan sebagai berikut:
I, Diagnosa
Pada tahap diagnosa, dilakukan proses identifikasi masalah terkait adanya

tnmlkmmdi}amfmum Salah

masalah inflasi dan deflasi yang ada pada ka

Pada tahap ini dilakukan proses implementasi data yang sudah
dikumpulkan. Pertama dicari tahu dulu korelasi antura variabel harga komoditas

malkanan sebagai variabel bebas dengan nilai IHK sebagai variabel terikat. Metode
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yang digunakan adalah Pearson Product Moments. Setelah melakukan Analisa
korelasi, dilanjutkan dengan implementasi metode SVR dan PR untuk proses
prediksi, Proses implementasi dilakukan menggunakan Bahasa Pemrograman
Python menggunakan Jupyter Notebook.




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Perencanaan Aksi

Pada sub bab ini akan dibahas anengenai perencanaan aksi untuk
penyelesaian masalal penelitian, Perencansan aksi okan terdiri dari beberapa
proses. diantarainya: pen gumpulan data dam pr poscs data
4.1.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dibag: menjadi dua sumber, yaitu Wehbsite Siskaperbapo
Jawa Timur (https://siskaperbapa jatimprov.go.id ) untuk data harga kemoditas
makanan. Sedangkan data Indeks Harga Konsuren (IHK) bersumber dari Website
BPS Provinsi Jawa Timur (hitps:/jatim bps.go.id/).
n Disitn Hu‘l Komoditas Makanan

Datd tersebut terdini dari 34 komoditas, yuitu Berss Bengawan, Beras
Mentik, Berss IR64, Gula Pasic Dalam Negeri, Minyak Goreng Bimoli
Botol/Kemasan 2 Itr, Minyak Curah, Daging Sapi Mumi, Daging Ayam Broiler,
Daging Ayam Kampung, Telur Ayam Ras/Petelur, Telur Ayam Kampung, Susu
Kental Manis Merk Bendera, Susu Kental Manis Merk Indomilk, Susu Bubuk Merk
Bendera (Instant). Susu Bubuk Merk Indomilk (Instant). Jagung Pipilan Kering,
Garam yodium jenis Batn, Garam yodium jenis Halus, Tepung Terigu Segitiga Biru
(Kw Medium), Kacang Kedelai Eks Impor, Mie Instant Indomie Rasa Kari Ayam,
Cabe Biasa, Cabe Rowit, Bawang Merah, Bawang Putih, Tkan Asin Ter, Kacang

Hijau. Kacang Tanah, Ketela Pohon, Kol'Kubis, Kentang, Tomat, Wortel, dan
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Buncis. Data harga komoditas makanan terdini dari 8 kabupatenkota di Jawa
Timur. Periode data yang digunaakan yaitu data harian harga komoditas makanan
dari tuhun 2014-2020. Total data yang dikumpulkan yaitu 20.453 data. Contoh data
dapat dilikat dalam Tabel 4. 1.

Tabel 4. | Contoh Diata Hapan Komoditas Makanan

DAERAH | KOMODITAS | o1/o12004 | 00022018 | 01032014 | . | 31/1272000

Jember Buvung Merah 33000 330400 33,000 33313

Jember Buwang Pufih 11.000 11060 loog | 20000

Jcmhcr Berns Ben COWIIE B.300 & 5K .50 Y | .00

Jemiber Beras TRed T7.300 T30 L 10.B6T

Jember Beras Mok 8,600 Q6060 L 12167

Jemtser Buncis 7000 7 LN} B0 ; 10667

Jember: | | Cabe Besar Birss 33,000 33,006 EENTTT ETEEE]

Jemher Cabe Rawat 23,000 23,000 3000 | 443,067

Tembser Daring Ayum 24,000 24, (W} 25000 33,000
Broialer

Termsber Detgine Avam 35,0040 15,080 55006 53333
Kampuny

Jemisr Duaping Sapt LD Q0. 04K L 1 1oon

Jemiber Carmm yostium 400 400 {0 £.000
jemis Bata ;

Jemiber Ciaram vosdium 3.000 .00 T 8.000
jemis Halus

Jepsber Culn Paser Dalom 9.700 0.7 0.7 12000
Mewern it

Jember lknn Asin Ten 30,000 30,040 S0 RbBaT

Jemitser Jagung Fipalan 4 000 4 (1) 4000 5.000
Kening

Jemiteer ¥icany Hijou TR.000 | o,0d0 oo 24.000

Jemiteer Kecang Kodelu Q700 0,700 QT 9.000
Eks Impor -

Jember Kacang Tanah If000 ] 17000 | 200040

Jember Kentang ERVY .00 9000 (- 12,000

Jemibser Kcicla Pohon |00 1 500 1500 | . AB6T

Jembser Kol / Kubis 4,000 4.0l EELL I 110040

Jembser Mie Instani 1300 1 S0 1 50 2400
Indomic Rass Kan
Ayam

Jemitecr _'.||_|'|_:."'|b: Curah 11.200 11.20d) 11.500 - 12,000




Tabel 4.1 {Lanjutan

DAERAH KOMODITAR 0102004 | oloX2004 | ORE32014 3112200

Jember Minyak Goreng RLRTT) Z (i AT RN
Bimoh
Bolol'Kemasan 2
lir

Jember Susu Bubuk Merk 27.000 27.000 27.000 40.000
Bendera {Instunt)

Jember Susu Bubuk Merk 30000 300,000 30, ) 38000
Indomilk { Instam)

Jember Susy Kental Mans .00 R.00i0 8. 0850
Merk Benders

Jember Sosu Kentnl Maniz B0 B.000 B. D DR33
Merk Indomilk

Jember Telur Aynm 16500 16,500 16,500 IT.o67
Kampung

Jember Telur Avam 15.500 15,5000 | 65, 5000 23113
RusTeichn

Jember Tepung Tengu .50 [ ] ) FITTT)
Sepitign Biru (Kw
Mediam)

Tember | Tomat 14,000 13,000 14.000 9333

Jember || Wil .00 6000 5000 10333

b Data Indeks Harga Konsumen (IHK)

Dista yang diambil dari BPS merupakan data Indeks-Harga Konsumen yang

diterbitkun per tahun oleh BPS. Data THK terbitan BPS disebarkan dalam file

beformat PDE. dan bisa diundub seeara bebas di sitos webnyva. Total data vang

didapal adalah 960 data. karena data THK. yang diberikan merupakan data bulanan

yang berasal darr B kabupatenots. Data THE dirangkum dolam Tabel 4.2, Tobel

43, Tabel 4.4, Tabel 4.5, Tabel 4.6, Tabel 4.7; Tabel 4.8, dan Tabel 4.9,

Tabel 4. 2 Diata IHK Kabupaten Jember

14 s i 7 2018 2019 2020

JANUARI R 177,70 1244 131.BR 133,04 136,18 o411
FERRLUARI 16853 12228 127435 129,72 133,51 134,77 103,48
MARET 17282 120,60 12783 128,24 131,76 13391 104,50
\PRIL 17131 110,92 [ Jed 127,56 132,73 13582 103,43
MEI 167 62 117,81 12627 128,75 132,74 13745 10267
JUNT 16E_50 TIE.63 12581 128,30 135,68 135,76 103,10




Tabel 4.2 (Lanjutan)

2014 1015 Tilh 2017 2018 010 020

JULT T2 | [iha7| 12677 | I2837| 134,10 13689 10271
\GUSTUS ITO8F | 122,26 I28.3 133,15 136,70 | 101,33
SEPTEMBER | 177,82 23,70 [26.3% 131,44 13347 | 10L07
OKTORER 175,02 12347 12615 1313 | 1347z 1enir
NOVEMBER | 173,15 | 12285 12440 1328 13587 | 1096
DESEMBER | 177,70 13383 13548 135.51 13836 | Lid4.56

Tubel 4. 3 Data THK Kabupaten Bammwang

014 2015 T W17 1018 2010 2020

JANUARI 2000 [ 13190 130,51 28,25 21,4 05,42
FERRLARI 175 54 131.76 128,42 126,41 [22 84 QR.5|
MARET 12077 126,39 PaF | 1S 0879
AFRIL 129,38 12546 13546 | 12343 0820
MEI 129.17 125.53 12540 | 13421 0% 88
JUN 13 L0 12444 127.08 12430 0047
e 13122 124,76 126,11 124,54 07 66
AGUSTLS 129.61 123,08 124.78 12341 9554
SEFTEMBER 7.5 12596 122,03 31,23 12043 0378
OKTORER 126,15 120,41 120,11 L1945 12148 03,8()
NOVEMBER 12843 | 2045 | nmdl G| pgem 07.54
DESEMBER 120,49 13060 12353 [23.54 [22352 00,42

Tabel 4. 4 Dita IHK Kabupaten Sumenep

014 HITE] 1016 W17 2018 019 020

JANUARI 160,53 1,81 12994 PE7 | 13300 1 36,6} 107,42
FEBRUARI o067 | 120000 129,00 133 40 13443 107,42
MARET 11043 12847 1712 13086 133,68 107.02
APRIL 706 | 12543 12543 129,92 1 35 i) 106,27
MEI LiD,42 12642 12831 131.18 11855 105,82
JUNI 12040 | 12831 128.30 134,02 13544 105,37
ULl 12376 | 130407 12825 13318 137,85 10395
AGUSTUS 12320 | 12800 126,18 13143 137.44 101,49
SEPTEMBER 122,25 127.04 125.59 131.20 13584 101,32
OKTOBER 12230 | 12654 12521 131,68 136,94 100,41
NOVEMBER 123,67 12831 127,74 132.52 136,73 104,10
DESEMBER | 7:37| 127356 3100 130,48 134,90 146,72 10701




Tabel 4. 5 Data [HK Kota Kedin
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014 iTH T FTTH 018 2019 2020
JANUARI 6048 | 1192 121,73 121,12 12187 126,89 106, T4
FEBRLARI 16421 1622 120,17 12312 122 88 12635 10R.&7
MARET 16624 | 11521 13085 12033 | 1230s|  127s0 | 10761
APRIL 16400 | 113,60 1260, 14 119,99 123,50 120 30 106,51
MEI 161,74 | 114,38 11991 121,40 2.8 128,93 105,55
JUNI 16225 1511 120,34 121,55 (23,52 128,33 106,54
UL 160 8T, 115,35 12265 1209} {2380 136,19 103,13
AGUSTLS 17487 | uese|  1203s 11985 122 68 12704 104.11
SEFTEMBER | jsg7e | w5m| 11923 115,50 121,62 12585 104, 14
OKTOBER 166,10, 11445 | s 118,00 12186 I 26, fifi 103,53
NOVEMBER | s8] 482 | 1707 119,39 1213 1274 106,19
DESEMBER 167,63 118,76 121.68 L] 19sas 130,87 107,90
Tabel 4. 6 Data IHK Kota Malang
1014 FITH T FTTTH 1018 010 020
JANUAR] 7330 124,75 13430 140061 144,04 4400 ] 10333
FEBRUARI 176,45 .13 13514 141.70 14387 142,02 104,43
MARET LE1, TR (2272 1360 130.67 143.54 [0 [ 103,78
APRIL 12045 731 134.63 138.53 {4408 143,00 103,05
MEL {7650 | 12278 13304 14004 141,54 4530 | lozes
JUNI 17830 | 124015 135.53 139.00 141,92 £45.05 104.08
400 18076 | 12524 13820 13857 143,30 L4797 104400
AGUSTLS 191,26 2664 |l 3652 13654 141,36 14836 103,73
SEPTEMBER | gss5| 2570 | 130417 135.9] 139,70 47 14 103,45
OKTORER 15554 ] 1353 134.85 136.01 [40.40 14592 102,90
NOVEMBER | 3471 12593 | 13093 TR 141,17 146,19 104,37
DESEMBER | 157 70 31,85 13732 L I Sk Re 147,67 105,45
Tabel 4. 7 Data [HK Kota Probolinggo
014 E 26 miT 1018 FITE] 2020
JANUAR] 156,47 12641 | 125353 | 12644 | 13003 | 10490
FEBRLARI 159,19 12541 124 58 126,85 120,29 105,53
MARET 163,11 124.53 12256 12546 12821 104,66
AFRIL 157,98 124.80 122.36 12577 120,54 104,31
MEL 157.37 124.74 123.46 126,31 131,54 104,14
JUNI 160,21 12545 123.60 128,13 132,14 104,97
IUL1 16841 12645 123.18 128,54 132,74 104,54




Tabel 4.7 (Lanjutan)

2004 1015 1016 017 018 EIL] 2020
AGUSTLS 17211 123.30 12530 12233 127.43 13361 10267
SEFTEMEBER | 572 122,30 12416 12256 125,52 13240 10109
OKTORER 165,52 112,42 122,73 12161 125.66 132.23 10162
NOVEMEBER | 14564 122,78 12358 12270 127,16 13347 103,80
DESEMBER | s 50 124,35 12482 125.55 12946 134.31 106,30
Tabel 4. & Dats [HE Kota Madiun
2014 FTE RIS 017 FTIT] FIIE] 2020
JANUARI 16639 120,85 2437 125.09 150,23 13192 105,45
FERRLARI 169,70 114,45 2292 12553 131,18 131,09 107,30
MARET 175,50 {19.13 12333 (73,38 [ 30,39 131.94 107,29
APRIL 17142 RN 2457 130,49 13400 105,33
MEL 165,44 Li%0] 124.03 134, 16 135,67 104,42
JUNL 166,634 0 50 13456 13713 134,81 104, 14
JULL 180,17 2.6l 12600 13217 13523 102,90
AGUSTUS 152 34 21,9 12276 131,13 13405 101,82
SEPTEMBER | 17550 11002 12150 127.95 R F T O G et
OKTOBER 175,58 119,14 12041 137,90 137e 10iga
NOYEMBER 17298 19,10 12264 12007 132,16 [03, 79
DESEMBER 174,61 121,39 12380 130,34 [33.55 105,61
Tubel 4. 9 Data [HK Kota Surabayn
2014 201% 2006 017 018 Wi 1020
JANUART 170,78 2660 3334 1359 138,75 (4292 104.41
FEBRUARI 17584 125:11 13280 135.47 130,02 [41.64 105,60
MARET 150,64 125,01 133.01 134.15 138,87 14131 105,68
APRIL 178,30 124,00 13371 133.24 139,38 143,81 105,18
MEI 17A.41 124,57 13294 134 68 13945 [44.56 10305
JUNI 176,52 125,84 13502 135.27 (40,43 | 43,53 105,06
UL 186,30 126,49 13704 135.07 {41,006 [ 44,60 103,43
AGUSTUS 1E7 80 128,67 13589 132.72 130,78 14138 T
SEPTEMBER | B4.00 12837 13423 131 83 130,07 141,54 1ozl
OKTOBER 180,71 126,47 13220 | 36000 138,50 141,15 101,90
NOVEMBER | 5177 126,26 13282 13140 138,73 14245 10342
DESEMBER 184.65 130,12 13308 13544 141,68 4322 104,61
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[ Nilal IHK dengan Rumus Laspevres

Rumus yung digunakan dalam penghitungan nilai IHK oleh BPS adalah
Rumus Laspeyres sebagaimana tertulis pada Persamaan 2.1. Data yang dibutuhkan
dalam penghitungan [HK adalah data hargakomoditas dan kuantitas barang yang
dikonsumsi oleh masyarmkat. Data harga komoditas dopat dismbil dori Website
Siskaperbapo, sedangkon data kuantitas dapat diperoleh di Website BPS Provinsi
Jawa Timur,

Data horga konsumen vang digunakan dimulsi pada tahun 2014-2020.
Tahun 2014 data harga konsumen didasarkan pada Survey Biaya Hidup (SBH)
Tahun 20012, Januari 20014 merpakon twhon pertama  diberlakokoan indeks
2012=100 untuk menggantikan indeks sebelumnya yaitu 2007=100. Hal ini
dikarenakan SBH terakhir sebelum tahun 2014 dilakukan pada tahun 2012,

Pada penelitian ini data 1HK yang digunakan berasal dari data THK yang
swdsh diolah berdasarkan publikasi yvang diunduh dm‘i-!itmjnﬁm.hp&ﬁiid. Contoh
penghitungan [HK pada Tabel 4.10.

Tabel 4. 10 Tabel Variabe! Penenta Nilai 1HK

e T e e
Padi-padian 55229 50450 111,58 103,62
Daging 22463 201866 17.77 19,8
Telur dan Susu 26981 28535 18.44 20,94
Kacang-kacongan 15328 15433 20,84 48,27

Vanabel yang digunakan untuk menentukan nilai IHK menggunakan rumus

Laspeyres adalzh harga komoditas dan kuantitas konsumsi vang digurakan pada
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suatu periode. Variabel harga dilambangkan dengan P dan kuantitas dilambangkan
dengan @ Varigbel 7 vang digunakan terbagi menjadi £, (harga tahun berjalan)
dan P, {harga tahun dasar, biasanya tahun paling awal yang digenakan sebagai

acuan).

d. Impor Data dalam Python

Data yang sudah dikumpulkan selanjutnya mulai diolah ke dalam Bahasa
Pemrograman Python menggunakan Jupyter Notebook. Sebelum mulai melakukan
proses impor data, terlebih dahulu dilakukan impor packages yang digunakan



dalam proses implementasi model. Packeges yang digunakan antara lain: numpy,
model_selection untuk GridSearchCV, metrics, matpotlib, dan seabom (Gambar 4.
1). Setelah prose impor packages selesai dilanjutkan dengan impor dataset
berformat Microsoft Office Excel denganmama fife Dataset.xlsx (Gambar 4. 2),
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maka data harus melalui praproses terlebih dahulu. Praproses data terdiri dari
penghapusan missing value dan integrasi data.
a.  Penghapusan Missing Value

Penghapusan mixsing value dilakukan pada datn yang memiliki nilai .
Kadang kala terdapat harga komoditas makanan maupun IHK yang memiliki nilai



(). Maka untuk menghilangkan missing velue tersebut, dilakukan penghapusan pada
data. Sehingga dari total 20,453 yang dikumpulkan, tersisa sebanyak 19.723 data

(Gambar 4. 5},

[T TR g [y P
L= i ol |
11 ] (R s

CEEUUTINT o o ]

Gambar 4. 5 Proses Penghapusan Missing Value

b.  Integrasl Data
Selain melalui proses penghapusan missimg value, dats juga melalui proses
integrasi data, Proses ini dilakukan untuk menggabungkan data harga komoditas
makanan dengan data IHK-nya Serts menggabungkan daty dari ke 8
kabupaten/kota ke dalam satu dokumen data. Contoh hasil integrast ‘datm dapat
dilibat pada Tabel 4.11.
Tabel 4. 11 Contoh Data Hasil Integrasi Harga Komoditas Makanan dan THK

etel

Jember [01012004 | 33000 | 11000 8500 | 7.500[... | 16480
Jember | 02012014 33000 11.000f 8500 7.500] ... | 164,80
Jember [03012014] 33000 [ 10.000 8500 | 7500 ... | 164,80
Jember | 04/012014 | 330001 10000  8500] 7500 .. {16420

Surabaya | 123012020 [ 27.600 | 23.400 12620 ) 9450 | ... | 104.6]

4.1.3. Pemisahan Data menjadl Data Latih dan Data UjI
Untuk mendapatkan hasil model yang baik, perlu dilakukan proses

pembagian data menjadi data latih dan data wji. Data latih digunakan untuk melatih
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data, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi model. Pada penelitian ini,
implementasi model untuk SVR akan dilakukan dengan beberapa eksperimen
melalui pembagian data latih sebesar 70%, 80%. dan 90%, Diikuti dengan
pembagian data uji untuk sisa datanya sebesar 30%, 20%, dan 10%. Ekspenimen
dilakukan beberapa kali untuk mengetahui perbedaan hasil model demi mencapai
hasil model yang paling haik.

Beherqu nltspr.'um terdahuly  dilakokan dengan  memberikan
perbandingan yang besar pada data latih daripada data . Haling diksrenakan data
latih yang tingm dipercaya dapat memberikan varians yang rendah sehingga
menghindari adanya averfitting data. Jika averfiting dapat dihindari, maka model
yang dihasilkan akan menjadi baik (Afifah, 2022). Pada penclitian yang dilakukan
aleh Dewi, dik. yang melakukan eksperimen dengan perbandingan data latih 40%,
50%, dan 60%,. dan menghasilkan model dengan akurasi tingm untuk data latih
yang lebih besar (Dewi, Kartikasari and Mursityo, 2014), Proporsi perbandingan
data yang digunakan dapat dilthat pada Tabel 4. 12,

Tabel 4. 12 Proporsi Perbandingan Data Latih dan Data Ui

90%:10% BO%:20% 70%6:30%
Data Latih 17750 15778 13806
Data Uji 1973 3045 3917




4.2, Pelaksanaan Aksl

Sub bab Pelaksanaan Aksi berisi proses implementasi model untuk
menganalisa korelasi dan prediksi nilai IHK. Analisa korelasi dilakukan dengan
Pearson Product Moments. Sementara prediksi nilai IHK dilakukan dengan metode
Support Vector Regression dan Polynomial B
4.2.1. Analisa Ko

2 Import Dataset
Langkah selanjutnya adalah import dataser yang berisi data harga
komoditas dan THK. Proses inpur dataser dapat dilihat pada Gambar 4. 7

Is (Hf: oF s e wcals Dad st lbi , oy pammeed Batn ddiliili |
& @ Emwiry = Pl | e
838 5 1 BT grale | e, o g ot e ]t

Gambar 4. 7 Import Dataset
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3. Penentuan Variabel X dan Variahel Y

Setelah dataset dimasukkan, selanjutnya ditentukan atribut yang termasuk
variabel x dan variabel y. Variabel x merupakan variabel penentu, sedangkan
variabel y merupakan variabel target (Gambar 4. §).
Variabel x terdiri dari 34 komoditz

Hal ini dilakukan untuk mengetahui hubungan vang terbentuk antara

vartabel melalui diagram agar dapat dilihat secara visual (sGambar 4, 9 dan Gambar

4,100
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Gambar 4. 10 Visualisasi grlm Pencar Analisa Korelasi dengan Pearson
Product Moment

5. Tampilkan Data Hasil Korelasi
Sebsin ditaipillian daai foeat gebiar, dicar joga dats hasil kel
melalui data tabel (Gambar 4. 11 dan Tabel 4. 13},



Gambar 4

. 11 Proses Penampitan Data Hasil Korelasi

Tabel 4, 13 Data Hasil Korelas:
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Berdasarkan hasil visualisasi diagram poda Gambar 4. 10, dapat
disimpulkan bahwa hubungan yang terjadi adalah korelasi negatif yang sempuma
antara variabel x dan y. Arfinya semakin tinggi atau naik nilai x, maka semakin
turun nilai y. Begitu pula sebaliknya. Hal ini menunjukkan bahwa semakin tinggi
harga kemoditas makanan, maka hal terssbut merupakan indikasi adanya inflasi,

rentang 0,000 103 hingga 0593384, Rentang ini berada pada tingkat korelasi sangat,
rendah, rendah, dan sedang. Hasil tingkatan korelasi secara lengkap disajikan dalam
Tabel 4. 14,



Tabel 4. |4 Tingkat Korelasi Variabel X dan Variabel Y

Komoditas HK Tingkat Korelasi

Bawang Meroh -0.3855]1 | Korelasi Rendah
Bawang Putih -0.338958 | Korelasi Rendah

Beras Bengawan -0.315241 | Kormelasi Rendah

Beras IR64 -.3T7963 | Korelasi Rendah

Beras Mentik -0.033197 | Korelasi Sangat Rendah
Buncis 152444 | Korelasi Sangat Rendah
Cabe Besar Biasa 0077660 | Korelasi Sangat Rendah
Cabe Rawit 0.023240 | Korelasi Sangat Rendah
Daging Avam Brogler 155027 | Korelasi Sangat Rendoh
Daging Avam Kampung 0168504 | Korelasi Sangot Rendah
Daging Sapi Mumi -0.178500'| Korelasi Sanpat Rendoh
Garam yodium jenis Batn -0.305084 | Korelasi Rendah
Garem yodium jers Halus -0.422824 | Komelasi Sedang

Guln Pasir Dalam Negen -0.452802 | Komlasi Sedang

lkon Asin Ten -0.300677 | Korelasi Rendah
Jagung Pipilan Kenng 0.352298 | Korclasi Rendah
Kacang Hijau -1.323250 | Korelasi Rendah
Eacong Kedelai Fks Impor 0224138 | Korelasi Rendah
Kacong Tanah 1593384 | Komelasi Sedang
Kenlang -01.241689 | Korelasi Rendah

Ketels Pohon -0.231153 | Korelasi Rendah

Kol ! Kubis -0.078749 | Korelasi Sungat Rendah
Mie Instant Indomie Rasa Kan Ayam -0.265355 | Komelasi Rendah
Minyak Curah 0.00663] | Korelas: Sangat Rendah
5 T 0.078829 | Korelasi Sangat Rendah
Susu Bubuk Merk Bendera (Instant) 0000103 | Korelasi Sangat Rendah
Susu Bubuk Merk Indomilk { Instant) (.0Z1608 | Korelas: Sangat Rendah
Susu Kental Manis Merk Bendera 0150037 | Korelasi Sangat Rendah
Susu Kental Manis Merk Indomilk -0.153314 | Korelasi Sangat Rendah
Telur Avam Kampung -0.326240 | Korelasi Rendah

Telur Avam Ras/Petelur -(L.386049 | Korelasi Rendah
Tepung Terigu Segitiga Birn (Kw 0.263756 | Koralasi Rendah
Medium) P

Tomat 0074656 | Korelast Sangat Rendah
Wortel -0.18987] | Korelas: Sangat Rendah




4.2.2. Prediksl Nilal IHK menggunakan Support Vector Regression

Proses prediksi menggunakan SVR akan dilaskukan sebanyok tiga kali
dengan perbandingan data latih dan data uji yang berbeda. Perbandingan yang
digunakan amtara data latih dan dmta ujinya adalah 70%:30%, 80%:20%, dan
90%:10%. Hal ini dilakukan untuk mepgetahui perbedaan hasil model demi
memperkaya hasil eksperime

menggunakan Grid Search Optimization. Proses pencarian fnperparameter
funing pada SVR dengan Kernel RBF dilakukan beberapa kali dengan
percobaan beberapa nilai €. Hasil lnperparameter terbaik ditunjukkan pada
nilai € = 2, Gamma = *scale’. dan Epsilon = 1.0 (Gambar 4. 12}, Hasil
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ditunjukkan pada Gambar 4. 13, Gambar 4. 14, Gambar 4. 15, dan Tabel 4. 15;
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Gambar 4. 13 Hasil Hyp:rpmmﬁur'fumngmmwhu Grid Search
Optimization untuk Perbandingan 70%:30%
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2. Setelah ditemukan nilai fyperparameter-nya, langkah selanjutnya adalah
proses implementasi SVR menggunakan Kernel RBF dengan nilai € = 2,
Gamma = “scale’, dan Epsilon = 1.0 (Gambar 4. 16), didasarkan pada data
training dan testing,

L e et
SR —

D LI [ ) R W L M (SR R

Gambar 4. 1§ Implementasi Model SVR berdasarkan Data Uji dengan
perbandingan 90%6:10%

4. Percobaon selanjutnya dilakukan implementasi model SVR pada perbandingan
datn latih dan data uji 0%:20% (Gambar 4. 19 dan Gambar 4. 20).
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Gambar 4. 21 Imple

T EO). @ Mptwier b (eainng See
b s af H--h- i 7
nﬂ“hh v B DRTL  y, ps armr (y_ieele i, g Trwlel )
“Trwie snr BEL T 0 pieireommiembric s sl | trale e, yoimeia ik
pr|-l mulroet FEPE. © 4 wirimeirac mre gl mereoeebag_reeeeip Sew, 7. bR
it MR kg Bl = 0 wie 1N ® Bedi®h

Atrinn o Vexinng dast

TrEin pt SAPL: 8 BATEANE HATE
raiabrg Beabis B, WEEIEMCE tacmsy

Gambar 4. 22 Implementasi Model SVR berdasarkan Data Uji dengan
perbandingan 70%:30%
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G. Setelah implementasi model dan evaluasi selesal dilakukan. hasil evaluas

ditampilkan dalam Tabel 4.16. Hasil evaluasi dilakukan menggunakan metode

MSE. RMSE. dan MAPE.

Tabel 4. 16 Hasil Evaluasi SVR dengan Perbandingan Data yang Berbeda

SVR EVR SVR
Kriteria (90%:10%) (80%:20%) (70%:30%)
Train Test Train Test Train Test
MSE 137.025 | 139,775 | 141.589 | 146,540 | [47.679 | 148.002
RMSE TLF0S (" 11822 | 118090 (2005 [p12.152 | 12.165
MAPE 0059 | 0060 | 0060 | 0061 | 0061 | 0.06]
Compile Time | 740403 | 5229 | 582,651 | 4.657 | 443349 | 0167

7. Selanjuinya dilakukan plot data untuk menunjukkan perbandingan antara data

sebenarmyn dan data hasil prediksi. Plot titil berwarnaebin melambanglan data

sehensrnya, sedangkan Ltk berwarma merah melsmbangkan data hasil

prediksi. Plot perbandingan data sebenamya don hasil prediksy dapat dilibat
pads Gambar 4. 23, Gambar 4. 24, dan Gambar 4. 25,
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Gambar 4. 23 Plot Data Sebenarnva dan Data Hasil Prediksi menggunakan SVR
untuk Perbandingan Data Latih dan Dats Ui 90%: 10%

» . Actual y =
1w Prodictian e ._;?

LA ':i it 4
‘J:," f . Ty 'i

. l:#-"l} u'.

184 “l.t-‘,“j,h' -‘:'"
l';~\"'.'!- =
”

LD 4

o =ao 1000 1500 3000 2300 3000 Fabd . 4000
Timta

Gambar 4. 24 Plot Data Sebenamya dan Data Hasil Prediksi mengounakan SVR
untuk Perbandingan Data Latih dan Data Uji 80%6:20%
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Gambar 4. 25 Plol Data Sebenarnya dan Data Hasil Prediksi menggunakan SVR
untuk Perbandingan Duta Latih don Deta Uji 70%:30%

ge

Hasil prediksi nilai THK menggunakan model SVR kemudian dibandingkan
dengan data sebenarmys pada publikas: il [HK oleh BPS untul mengetahu;
tingkst akurasi model. Perhondingan data sebemarnvs dengan datn hasil

prediks: dapat dilihat pada Tabel 4. 17,

Tabel 4 |7 Perbandingan Data Sebenamya dan Data Hasil Prediksi menggunakan

SVR
Jember | Jamuari 2014 1648 1500448 | 1575187 | [56.5632
Jember | Februan 2014 16853 1800732 | 1543408 | [SA6616
Jember | Maret 2014 172,92 1573313 | 1558580 | 135,7200
Jember | April 2014 17131 1540405 | 1532031 | 1529014
Jember | Mei 2014 16762 153.1426 | 1516543 | 1507113
Jember | Jumi 2014 T 50015 | [@Es7a | 147505
Jember | Juli 2014 177,12 00623 | 1443315 | 1430529
Surabaya | Descmber 2020 104.01 1268231 | 1226174 | 1220808
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Berdasakan hasil evaluasi yang ditunjukkan pada Tabel 4. 16, semakin keeil
perbandingan data latih yang digunakan, semakin buruk performa modelnya. Nilai
MSE yang terbentuk cenderung tinggi, hal ini disesuatkan juga dengan skala data
yang digunakan. Semakin banyak doata yang dipunokan, semakin besar pula nila
MSE yang terbentuk. Nilai MSE yang semakin tinggi menunjukkan nilai kesalahan
yang semakin besar. Pada percobaan mwhmad.nla latih sebesar 90%, nilai
MSE yang terbentuk adalah 137,025, Pady percobian dengan data latih sebesar
80% dan 70%. berturat-turut nilsi MSE yang terbentuk adalah 141,589 dan
}ﬂ,ﬁ?ﬂ.

Evalussi selanjutnya dilakukan menggunakan RMSE. Sama halnya dengan
hasil evaluasi menggunakan MSE, hasil yang ditunjukkan mengindikasikan
performa yang semakin buruk ketika data latih yang digunakan semakin berkurang
atig sé&ﬂ.::m=percﬂhmn mengpunakan data latth 80%, 80%, dan 70 nilai
RMSE yang terbentuk adalah 11,705, 11,899, dan 12,152, Nilai MAPE yang
terbentuk pun masih terbilang sama, untuk percobasn data latih menempati nilai
0,059, 0,060, dan 0,061, Berdasarkan hasil evaluasi dengan ketiga melode yang
digunakan Mﬁmlklt bahwa ketika data Hﬁhmg digunakan semakin

Dhalam segi kecepatan waktu pemrosesan data, SVR memiliki waktu tunggu
vang relatif lama. Namum semakin besar persentase data latih yang digunakan,
semakin lama proses tunggunya. Proses implementasi model untuk data latih 90%
membutuhkan wakiu 740403 sekon, sedangkan sedangkan untuk data uji 5.229

sekon. Sementara untuk pecobaan data latih dengan perbandingan 0% dan 70%



membutuhkan waktu 582,651 dan 443.349 sekon. Hal ini berarti semakin kecil
pesentase data latih yang digunakan maka wakiu prosesnya semakin cepat.

. Prediksi Nilai THK menggunakan Polynomial Regression
Implementasi model PR dilakukan dengan menggunakan 3 derajat atau orde
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Gambar 4. 27 Implementasi Model PR Orde | berdasarkan Data Latih
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Gambar 4. 28 Implementasi Model PR Orde | berdasarkan Data Uji

Tabel 4. |8 Perbandingan Pata Sebenarnya dan Data Hasil Prediksi menggunakan

PR Orde |
Jember Junuuri 2004 1644 157.0554
Jember Felbruan 2014 16853 162, 62640
Jembe: Maref 2014 17202 TRER]
Jember Apnt 2014 17131 1647891
Jember Mex 20014 167,62 1653217
Jember Jumi 20114 L6H,3 162,120}
Jember TJuli 2004 177,12 160, 6839
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Gambar 4. 29 Perbandingan Data Sebenamya dan Data Hasil Predikst
menggunakan PR Orde |



b.  Implementasl PR menggunakan Orde 2

Percobaan regresi polinomial selanjutnya dilakukan dengan Orde 2
(Gambar 4. 30), Sama seperti pada Orde |, Orde 2 juga dilakukan evaluasi dengan
MSE, RMSE, dan MAPE (Gambar 4. 3lsdan Gambar 4. 32). Setelah proses
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Gambar 4. 32 Implementasi Model PR Orde 2 berdasarkan Data Uji
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Tabel 4. 19 Perbandingan Data Sebenamya dan Diata Hasil Prediksi menggunakan

PR Orde 2
T R e
Jember Jumuari 2014 1648 1570345
Jember Februan 2014 168.53 162,6269
Jember Maret 2014 17252 162,8232
Jember April 2014 1713 164, 7891
Jember Mei 2014 167.62 1653217
Jember Juni 2014 1685 162,1291
Jember Jul 2014 TR 160,6939
! 3 3 °;
Surabaya Desember 2020 14,60 103310
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Gambar 4. 33 Perbandingan Diata Sebenamya dan Data Hasil Prediksi
menggunakan PR Orde 2
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c.  Implementasi PR menggunakan Orde 3

Percobaan terakhir dilakukan de@nﬂn{e 3 {Gambar 4. 34), Hasil evaluasi
regresi polinomial dengan orde ini ditampilkan pada Gambar 4. 35 dan Gambar 4.
36. Berdasarkan hasil visualisasi data dengan perbandingan data aktual dan hasil
prediksi didapatkan plot yang hampir sejajar untuk semua data (Tabel 4. 20 dan

‘Gambar 4. 36 Implementasi Model PR Orde 3 berdasarkan Data Uji



Tabel 4. 20 Perbandingan Data Sebenamya dan Diata Hasil Prediksi menggunakan

PR Orde 3
T Waktu Data Sebenamya e o
empat : . Prediksi
Jember Junuari 2014 64,8 1570345
Jember Februan 2014 168.53 162,6269
Jember Maret 2014 17252 162,8232
Jember April 2014 1713 164, 7891
Jember Mei 2014 167.62 1653217
Jember Juni 2014 1685 162,1291
Jember Jul 2014 L 74 s 60,6939
! 3 °;
Surabaya Desember 2020 14,60 104,67
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Gambar 4. 37 Perbandingan Data Sebenamya dan Data Hasil Prediksi
menggunakan PR Orde 3

Berdasarkan hasil implementasi model PR untuk prediksi IHK dengan Orde

1. 2. dan 3 dapat disimpulkan hasil evaluasi seperti pada Tabel 4. 21.
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Tabel 4. 21 Hasil Evaluasi Model PR menggunakan MSE, RMSE, dan MAPE

Orde 1 Orde 2 Orde 3
Train Test Train Test Train Tesl
MSE 124454 | 118690 | 17548 | 50801 | 2.136 | 3530.197
RMSE 11,155 10894 ENED .17 1461 50415
MAPE 0.064 0.063 0.024, 0024 0.003 0.034
Compile
Time (Sec)

Kriteria

0.044 0.004 1.817 0] | 144591 0220

Pada percobaan pertama menggunakan Orde |, nilai MSE untuk data latih
dan data uji mencapai [24.454 dan 118.690. Hasil RMSE untuk data latih dan data
uji berturut-turut menghasilkan nila 11,155 dan 10.894. Hasil evaluasi dari kedua
metode inl cenderung sangat tngm dan jauh dan 0, Sedongkan pada evaluasi
menggunakan MAPE menghasilkan nilai 0,064 (6.4%) dan 0,063 (6.3%),

Pecobaan kedua dengan Orde 2, untuk hasil evaluas MSE dap RMSE
memiliki performa yang jauh lebih baik danpada Orde 1. Nilai MSE untuk data
latih dan dats wji mencapai 17.548 dan 50.801. Nilai RMSE mengapat 4,189 dan
7.127, Namun meskipun sudah jauh lebih rendsh daripada percobasn pada Orde 1,
nilai yang terbentuk pads Orde 2 juga masih jauh dari 0. Nilsi MAPE yang
terbentuk pada orde ini pun lebih baik daripada Orde 1. dimana percobaan untuk
data latith menghasilkan nilai 0,021 atau setara 2, 1% dan percobaan pada data latih
menghasilkan nilai 0.024 atau setara 2.4%.

Hasil terbaik untuk implementasi model jatuh pada Orde 3, miai MAPE
untuk percobasn dengzn data fatih mencapai 0.3% dan data ujinya mencapai 3.4%.

Jika dilihat dari visunlisasi perbandingan hasil prediksi dan data sebenarmya poda
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Gambar 4. 37, grafik pun menunjukkan garis lurus yang hampir sempuna. Sehingga
dapat disimpulkan proses implementasi model mengpunakan regresi polinomial
memiliki performa terbaik pada Orde 3.

Penilaian performa selanjutnya ditunjukkan melalui waktu unggu dalam
proses implementasi model. Pada Orde 1, wakte tunggu mencapai 0,044 sekon
untuk perobaan menggunakan dula.lﬂiﬁdmmhm mengounakan dota uji. Pada
Orde 2, wakiu tunggt mencapai 1,187 dan 0,041 masing-masing untuk data latih
dan dafa wji. Sedangkan pada Orde 3, waktu funggy ubtuk percobsan dengan data
latih adalah 144,591 sckon dan 0.220 sekon untuk percobaan dengan data uji.

4.24. Perbandingan Prediksl IHK menggunakan SVR dan PR

Pada sub bab ini skan dijelaskan kesimpulan hasil implementasi model
mengounakan SVR dan PR untuk prediksi Nilsi IHK. Baik pada model SVR
maupun PR memiliki tingkat kesalshan yang rendahy yaitu di bawah 10%. Pada
ul-gnﬁium prediksi, jika tingkat kesalahan yang dihasilkan <10%, maka algoritma
terscbut memiliki kehandalan yang baik Dapar disimpulk
SVR maupun PR berhusil digunakan dengan buik untuk proses prediksi nilai IHK.

Pada implementasi model SVR, digunakan sati kernel yaitu RBF. Hasil
terbaik ditunjukkan pada perbandingan data latih dan data uji 90%:10%. Nilai

alkan pula bahwa algoritma

MAPE yang dihasilkan adalah 5,9% untuk percobaan data latih dan 6% untuk data
uji. Sementara pada implementasi model PR dilakukan tiga kali percobaan yang
menghasilkan performa paling baik pada Orde 3 dengan nilai MAPE 0.3% pada

percobaan data latih dan 3.4% pada percobaan data uji. Hasil perbandingan kedua
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model dapat dilihat pada Tabel 4. 22. Berdasarkan hasil yang terlihat di tabel, dapat
disimpulkan behwa model regresi polinomial atau PR memiliki performa yang

lebih baik daripada SVR dengan nilai MAPE yang lebth rendah atsu mendekati

nilai f.
Tabel 4. 22 Perbandingan Hasil SVR dan PR Orde 3
SVR PR Orde 3
N Train Test Train Test
MSE | 137025 139775 2136 3530197

RMSE 11,705 11.827 L46] 59415
MAPE 0.039 0.060 0.003 0.034

Compile Tume 740,403 5,229 144,591 0,220

Perbandingan selanjutnys dilakokon uniuk membandingkan algoritma SVRE
dan PR dalam kecepatan proses implementasi modelnya. SVR menghabiskan
740,403 sekon dant 5,229 sekon untuk percobaan data latih dan data uji. Hasil
compile time tntuk PR juga lebih baik, hanya membatulbon waktu 144.59] sekon
untuk percobaan data latih dan 0.220 sekon untuk data uji. Dapat disimpulkan
secara keseluruhan bahwa modal PR dengan Orde 3 mampu mengungguli model

SVR dalam proses prediksi nilai THE.
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Gambar 4. 33 Perbantingan Flot Data Sebenarnya dan Data Hasil Prediksi SVR
dan PR Orde 3

Jika dilihat dari perbandingan visualisasihasil prediksi menggunakan SYR
dan PR Orde 3 dapat dilihat £ap vang cukup besar (Gambar 4. 38). Pada kasus
penelitian sebelumnya yang melakukan implementasi SVR untuk regresi, tingkat
kesalahan yang dihasilkan cendemng rendsh atau memiliki performa  yang
memusskan (Li ef wf, 2022). Namun dalam prediksi nilai IHK teryata tingkat
kesalahan yang dihasilkan masih lebih tinggi dodipada PR Orde 3 Hal ini
disebablan karena dalam implementasi SVR diperlukan variabel yang memiliki
korelasi finggl antar safu sama lpin. Sementars dalam penelitian ini, total 34
knmﬂdﬂmfﬂmgm-ml" HK memiliki korelasi dalam rentang sangat rendah,
rendah, dan sedang.

Dalam implementasi PR, beberapa penelitian vang dilakukan sebelumnya
pun sudah menggunakan variabel dengan korelasi yang tinggi. Namun hasil yang
ditunjukkan tidak selalu memuaskan. Pada penelitian Erfiana, tingkat kesalahan
vang ditunjukkan mencapai 36.6% (Erfiana, 2015). Sedangkan dalam penelitian

yang lain, PR dibandingkan dengan Regresi Linier dengan hasil Regresi Linier yang



lebih unggul (Eka er al, 2021), Dalam penelitian ini korelasi yang terbentuk antar
variabel cenderung jauh dari | dan -1. yang artinya cenderung rendah. Namun
ternyata hasil prediksi menggunakan PR Orde 3 memiliki tingkat kesalahan yang
rendah. Seperti yang telah dipaparkan sebelumnya, bahwa kekurangan dari PR
adalah belum bisa menjamin p
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2. Prediksi nilai THK dilakukan dengan dua model, yaitu SVR dan PR. Hasil
evaluasi model menggunakan MSE dan RMSE kurang memuaskan, dengan
nilai vang sangat jauh dari 0. Sementara hasil evaluasi mengaunakan MAPE
menunjukkan nilai yang cukup memuaskan. Nilai MAPE yang dihasilkan
model SVR adalah 5,9% untuk percobaan data latih dan 6% untuk data uji,



Sedangkan model PR menghasilkan nilasi MAPE 0,3% pada percobaan data
latih dan 3.4% pada percobaan data uji (Orde 3). Berdasarkan hasil evaluasi
menggunakan MAPE dapat disimpulkan bahwa mode! terbaik untuk prediksi
nilai THK adalah Polynomial Regression (PR} dengan Orde 3. Sedangkan
berdasakan compile time nyas, SVR membutuhkan 740,403 sekon dan 5,229

2. Proses prediksi bisa th ik data harga komoditas,
tidak hanya komoditas makanan saja apat menarik kesimpulan yang
lebih besar;

3. Menggunakan keme! lain selain RBF, seperti Kemel Linear dan Kemnel
Palinommal:
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akurat.
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