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ABSTRACT

Tourism comes from Sanskrit which means to travel repeatedly. Tourism is the
largest industry in Indonesia, since the covid-19 outbreak on March 3 2020,
residents around Pasir Putih Beach Situbondo experienced economic problems due
to a drastic decrease in the number of tourist visitors. Tourism office and the local
management needs to do a fairly large and extensive promotion of the activities that
will be held to boost the economy of the surrounding community, the
implementation of activities can be based on the highest forecasting value in order
to prepare infrastructure to compensate for the surge in the number of tourist
visitors. Forecasting is done by implementing ARIMA time-series method and feed-
forward Neural Network with forecasting accuracy score using Mean Absolute
Percentage Error, this study uses monthly tourist visitor data of Pasir Putih Beach
Situbondo from January 2017 to December 2021. The results showed that the data
used has a seasonal data type with a stationary data pattern, so there is no need to
do the process of differencing but need to add seasonal parameters. The best
ARIMA model selected is seasonal ARIMA model and the best FFNN model is 1
input layer LSTM model with 72 nodes, 1 hidden layer LSTM with 64 nodes, 1
hidden layer Dense with 18 nodes, and 1 output layer with 1 node with an error
value of 4.245956% or has an accuracy of 95.7% The hybrid forecasting value for
the number of tourist visitors in 2022 was 16216 visitors in January, 12066 visitors
in February, 10357 visitors in March, 7814 visitors in April, 8592 visitors in May,
10110 visitors in June, 13451 visitors in July, 13460 visitors in August, 13466
visitors in September, 13468 visitors in October, 13467 visitors in November,
13465 visitors in December.

Keywords: Tourist, Forecasting, ARIMA, Feed-Forward Neural Network, ARIMA-
FFNN
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RINGKASAN

Pariwisata berasal dari bahasa sansekerta yang berarti bepergian berulang
kali. Pariwisata adalah industri terbesar di Indonesia, sejak adanya wabah Covid-
19 pada 3 Maret 2020 lalu warga sekitar Pantai Pasir Putih Situbondo mengalami
permasalahan ekonomi akibat penurunan jumlah pengunjung wisata yang sangat
drastis. Dinas pariwisata dan pihak pengelola setempat perlu melakukan promosi
yang cukup besar dan luas tentang kegiatan-kegiatan yang akan diadakan untuk
meningkatkan kembali perekonomian masyarakat sekitar, pelaksanaan kegiatan
dapat berdasarkan nilai peramalan tertinggi agar dapat menyiapkan sarana prasaran
untuk mengimbangi pelonjakan jumlah pengunjung wisata. Peramalan dilakukan
dengan mengimplementasikan metode time-series ARIMA dan feed-forward
Neural Network dengan skor akurasi peramalan menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), penelitian ini menggunakan data pengunjung wisata
bulanan Pantai Pasir Putih Situbondo dari bulan Januari 2017 hingga bulan
Desember 2021.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa data yang digunakan memiliki tipe data
musiman dengan pola data stasioner, sehingga tidak perlu dilakukan proses
differencing (i) namun perlu menambahkan parameter musiman (M). Model
ARIMA terbaik yang dipilih adalah model ARIMA musiman (1,0,0)(1,0,0,12) dan
model FFNN terbaik adalah model 1 layer input LSTM sebanyak 72 node, 1 hidden
layer LSTM sebanyak 64 node, 1 hidden layer Dense sebanyak 18 node, dan 1
output layer sebanyak 1 node dengan nilai error 4.245956 % atau memiliki akurasi
sebesar 95.7%.

Nilai peramalan hybrid untuk jumlah pengunjung wisata pada tahun 2022
sebanyak 16.216 pengunjung bulan Januari, 12.066 pengunjung bulan Februari,
10.357 pengunjung bulan Maret, 7.814 pengunjung bulan April, 8.592 pengunjung
bulan Mei, 10.110 pengunjung bulan Juni, 13.451 pengunjung bulan Juli, 13.460
pengunjung bulan Agustus, 13.466 pengunjung bulan September, 13.468
pengunjung bulan Oktober, 13.467 pengunjung bulan November, 13.465

pengunjung bulan Desember.

vii



PRAKATA

Puji syukur atas kehadirat Allah SWT atas segala rahmat dan karunia-Nya,

sehingga skripsi dengan judul “Peramalan Jumlah Pengunjung Wisatawan

Menggunakan Metode Time Series ARIMA dan Feed-Forward Neural Network

(Studi Kasus: Tempat Wisata Pasir Putih, Situbondo)” dapat terselesaikan dengan

lancar. Skripsi ini disusun untuk memenuhi salah satu syarat menyelesaikan

Pendidikan Strata Satu (S1) pada Program Studi Teknologi Informasi Fakultas IImu

Komputer Universitas Jember.

Penyusunan skripsi ini tidak lepas dari bantuan berbagai pihak Oleh karena

itu penulis menyampaikan terimakasih kepada:

1.

Prof. Dr. Antonius Cahya Prihandoko, M.App.Sc, Ph.D selaku Dekan
Fakultas Ilmu Komputer Universitas Jember;

Prof. Dr. Saiful Bukhori, ST., M.Kom selaku Dosen Pembimbing Utama
dan Bapak Priza Pandunata, S. Kom., M.Sc selaku Dosen Pembimbing
Pendamping yang telah meluangkan waktu, dan memberikan arahan,
ilmu, nasihat serta saran dalam penulisan skripsi ini serta mendampingi
saya selaku mahasiswa;

Ibu Nelly Oktavia A, S.Si.,MT selaku dosen penguji utama dan Bapak
Gama Wisnu Fajarianto, S.Kom., M.Kom selaku dosen penguji anggota
yang telah berkenan menguiji skripsi ini dan memberikan masukan serta
saran demi sempurnanya skripsi ini;

Seluruh Bapak dan Ibu Dosen serta Staff Karyawan Fakultas limu
Komputer Universitas Jember;

Ayahanda Mochammad Taufik Hidayat dan Ibunda Suci Setyo yang
telah memberikan dukungan dan doanya selama masa perkuliahan
hingga skripsi ini terselesaikan;

Saudari Atigah Hani Rahmatillah dan Suami yang selalu mendukung dan
memberi motivasi;

Keluarga besar yang telah mendukung dan mendoakan;

viii



10.

11.
12.

13.

14.

15.

Keluarga besar Badan Perwakilan Mahasiswa Fakultas IImu Komputer
Universitas Jember, 2020/2021 yang telah mengajarkan banyak
pengalaman baru;

Mas Frandy, Mas Ridlo, Mas Satrio, Mbak Jahrotus, Mbak Erlin, Mbak
Mutiya serta kakak-kakak Badan Perwakilan Mahasiswa Fakultas limu
Komputer Universitas Jember yang lain yang telah mengajarkan banyak
pengalaman berorganisasi;

Mas Marco, Mbak Jahrotus, Mbak Fadah, yang telah mengajarkan
banyak ilmu dalam penulisan dan perhitungan penelitian skripsi;
Keluarga Besar Anak Tuhan yang selalu memberi dukungan dimasa sulit
Keluarga Besar Kosan Band yang selalu menemani dan memberikan
semangat semasa kuliah;

Teman — teman Tretan Tl 18 yang selalu memberikan semangat sejak
mahasiswa baru hingga akhir;

Seluruh Mahasiswa Fakultas IImu Komputer Universitas Jember yang
telah mendukung selama menempuh pendidikan S1; dan

Seluruh pihak yang tidak dapat disebutkan satu-persatu.



DAFTAR ISI

[ A N 1Y N VS 1 1 L 1 i
PERSEMBAHAN. ...ttt st e st e e s sbae s s eraeesbaeeeas i
IMIOT T O e e e et b e e e e e e s s s et b bbb e e e e aeesains ii
PERNYATAAN ORISINALITAS. ..ot iv
HALAMAN PERSETUJUAN ...ttt baa s \Y;
RINGIKASAN oo s e e e e e s s sab b e e e e e e e s s s e saes vii
[ YN SN 1 A R Vviii
DY A O 1] TR X
DAFTAR TABEL ...ttt Xii
DAFTAR GAMBAR ... oottt sttt e s erae e sree e Xiii
DAFTAR LAMPIRAN ...ttt s b saae e Xiv
DAFTAR NOTASH ..ottt ettt ettt s e e s bae e sree e XVi
DAFTAR ISTILAH DAN SINGKATAN .....ooiiiiiee e XVvii
BAB 1. PENDAHULUAN .....ooitie ettt sttt e e 1
1.1 Latar Belakang .......ccccooveiiiiicccicce e 1

1.2 RUMUSAN MaSalah ..........ooviiiiiiiii e 2

1.3 Batasan Penelitian ..........ccovivceiiiiiii i 3

1.4 Tujuan Penelitian.........ccooiiiiiiiie e 3

1.5 Manfaat Penelitian..........ccoviiviiiiiii e 3

BAB 2. TINJAUAN TEORI ...ttt 5
2.1 KajJian LITEratUr .......ccuvoviiiieiie ettt 5

W o VY 1ST: | - R 6

pZRC T O AV To B K T 7

2.4 Peramalan (FOreCasting) .......c.covruerererenenisisieieie e 7

2.5 ARIMA . ... 8

2.6 NEURAL NETWORK ..ottt ettt s e seaee e 10

2.7 MODEL HYBRID ARIMA-FENN ......oooiiiiiiiie e 11

2.8 IMAPE ... e 11

BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN .....oooiiiiiiiie e 12
3.1 Lokasi dan Waktu Penelitian...........ccocveiiieiieiiiciiee e 12

3.2 Populasi dan Sampel/Subyek Penelitian ............ccccocoeviiiiiiieiiecninn, 12

3.3 Prosedur PENEIITIAN........cccuvieiiieiie et 12

3.3.1. Pengolahan data..........ccocevieiiiiniienieee e 12

3.3.2. Visualisasi Data .........cccceevvveiiiiiiiiiee e 13



Xi

3.3.3. ANAlISIS DAta.....ccveiiieiieiesieee e 13
3.3.4. Pembuatan model ARIMA ... 13
3.3.5. Pengujian model ARIMA ... 13
3.3.6. Pembagian dataset ...........cccceeviieiieiiciiseese e 13
3.3.7. Pembuatan dan pengujian model FFNN............ccccooviininnne. 14
3.3.8. Pengujian Hybrid ..........cccoovveiiiiiiiece e 14
3.3.9. Peramalan ARIMA ........cco oo 14
3.3.10. Peramalan FENN ..ot 14
3.3.11. Peramalan Hybrid...........cccoooiiiiiiiiiieeeee e 14
BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN .....cociiiiii e 15
4.1 Pengolahnan Data...........cccoverieieiinieieiisieeeee e 15
4.2 VisUAlISAST Data.........cccoveiiiiieiieiie i 15
4.3 ANALISIS DALA .....coeeiiieiieiieiccie e 17
4.4 Pembuatan Model ARIMA ..ot 18
4.5 Pengujian Model ARIMA ..o 20
4.6 Pembagian Dataset ...........ccccoeiieiiiiie i 21
4.7 Pembuatan dan Pengujian Model FENN........cccccoiiinininiciee 21
4.8 Pengujian Hybrid..........ccoooiiiiiiiiecc e 23
4.9 Peramalan ARIMA ..o 25
4.10Peramalan FENN ..o e 26
4.11Peramalan HyBrid.........ccoooiiiiiiiiiiceeee e 26
BAB 5. KESIMPULAN, KETERBATASAN, DAN SARAN.........cccovvieiein. 33
5.1 KeSIMPUIAN.....c.oiiiiiii s 33
0.2 SAFAN ...ttt 34

DAFTAR PUSTAKA e 35



DAFTAR TABEL

Tabel 1 Nilai Peramalan ARIMA musiman tahun 2020

Tabel 2 Nilai Peramalan ARIMA musiman 6 bulan......

Xii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 4.1 Grafik Jumlah Pengunjung Wisata............cccoceevviinienieiieneeie e 15
Gambar 4.2 Code Program Pemberian INdeX ..........ccccevvevveieiieeseeic e 16
Gambar 4.3 Visualisasi Dataset Dengan Nilai O...........ccoocvviiiinieniiieneieceee, 16
GaMDAr 4.4 Uji ADF ...ttt 17
Gambar 4.5 DekompPOSISI DAL .........ccviieiiiiieieiesc e 17
Gambar 4.6 P1ot ACF dan PACF ..o 18
Gambar 4.7 Model ARIMA (1,0,1) .ooveiieieie e 18
Gambar 4.8 Model ARIMA (1,0,0) ...cveiieieieceece e 19
Gambar 4.9 Plot ACF dan PACFE MUSIMAN ......ccooiiiiiiinieieeeesee e 19
Gambar 4.10 Plot Residual dan PIot Density...........cccccvvevveieiieieeic e 20
Gambar 4.11 Uji NIaE EITOF ..o 20
Gambar 4.12 Code Program untuk Menormalisasi Dataset..............c.cccccvevernnnnee. 21
Gambar 4.13 Pengujian Model pada DIMENSI ........cccoovriiiniiiiieie e 21
Gambar 4.14 Code Program Peramalan FFNN.............c.ccccoviiiievicic e, 22
Gambar 4.15 Code Program Inverse NOrmaliSasi...........ccocvevveverenenenincsenennns 22
Gambar 4.16 Menghitung Nilai Error menggunakan RMSE .............cccccoeoveennenee. 22
Gambar 4.17 Peramalan ARIMA musiman hybrid............ccccoooviiiiiniiinnns 23
Gambar 4.18 Pembaruan DataSet...........ceoerieriereieiesesieseeeeeese e 24
Gambar 4.19 Peramalan ARIMA tahun 2022...........ccccoeiiieieiieveee e 25
Gambar 4.20 Peramalan FFNN tahun 2022...........ccccoooiiininieeie s 26
Gambar 4.21 Dataset Peramalan Hybrid model FFNN ..........cccoooiiiiiiiiiin, 27
Gambar 4.22 Grafik Peramalan Hybrid ............c.ccoooiiiiiii e 28
Gambar 4.23 Perbandingan Grafik Peramalan Hybrid Dengan Dataset Nilai Rata-
RALA ... bbb e e nne e 30
Gambar 4.24 Peramalan ARIMA Musiman Tahun 2022 Menggunakan Dataset
Nilal RALA-RALA. ... .coeiiieiiiie e 31

Gambar 4.25 Grafik Peramalan Hybrid Menggunakan Dataset Nilai Rata-Rata . 32

Xiii



DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran 1 Tabel Jumlah Pengunjung Objek Wisata Kabupaten Situbondo

............................................................................................................................... 39
Lampiran 2 Tabel Jumlah Pengunjung Wisata Pantai Pasir Putih Situbondo
TANUN 2017-2021 ... 41
Lampiran 3 library dan import dataset.............cccoceviniiinieicieec e 42
Lampiran 4 visualisasi dataset...........ccccoeiveiiiiieiieiicic e 42
Lampiran 5 Peramalan Data TeStiINg........cccooereririninenineeieeee e 43
Lampiran 6 Pembagian Dataset untuk Pembuatan Model FFNN ................. 43
Lampiran 7 Pembutan Dimensi FENN ... 43
Lampiran 8 Pembuatan Model FFNN ............cccooiiiii i 44
Lampiran 9 Visualisasi Peramalan Data Testing FFNN .............ccccooiinneee. 44
Lampiran 10 Dataset Pengujian Hybrid model FFNN.............cccccoviiiiiiennn, 45
Lampiran 11 Normalisasi Data..........cccccoeieeieniniiiseceeeeee e 45
Lampiran 12 Pembuatan DIMENSi.........ccccoveiiiiiiieii e 45
Lampiran 13 Pembuatan DIMEeNSi..........ccueeiiieneniniscseeieese e 45
Lampiran 14 Pembuatan Model FFNN ..........cccoooiiiii e 46
Lampiran 15 Pengujian Model pada DIMeNSi...........ccocvvviiiicnenenenenesee 46
Lampiran 16 Peramalan Tahun 2021 ..........c.ccccoovieiiiiiieese e 46
Lampiran 17 Inverse Normalisasi Nilai Peramalan 2021 ..............ccccoceveeee. 47
Lampiran 18 Pengambilan Index dari Dataset ..............cccccveveiiciiccciiccienn, 47
Lampiran 19 Pemberian Index pada Nilai Peramalan..............ccccocociinenene. 47
Lampiran 20 Visualisasi Nilai Peramalan ............ccccoccovviviiiiiciic e, 48
Lampiran 21 Membulatkan Nilai Peramalan ............cccoooviiiiiiicnicnenen, 48
Lampiran 22 Menggabungkan Nilai Peramalan pada Dataset ...................... 49
Lampiran 23 Visualisasi Peramalan Hybrid .............ccoooiiini, 49
Lampiran 24 Peramalan ARIMA musiman 6 bulan ...............cccccceevevieiinenen. 50
Lampiran 25 Nilai peramalan ARIMA musiman 6 bulan ...................cc.o..... 50
Lampiran 26 Peramalan Hybrid model FFNN ..........ccccooviiiiiiii e, 50
Lampiran 27 Inverse NOrmaliSasi ........ccocuvereieieneiiiisiseeee e 51
Lampiran 28 Pemberian Index Tanggal ..........ccccccoviriiiiniiin e 51
Lampiran 29 Visualisasi Nilai Peramalan ...........c.ccccoocvieiiviieiiniieec e 51

Xiv



XV

Lampiran 30 Pembulatan nilai Peramalan .............cccoocooiiiiiiiiinicien 52
Lampiran 31 Penggabungan Nilai Peramalan pada Dataset..............c..cc....... 52
Lampiran 32 Pengisian Nilai Kosong Menggunakan Nilai Rata-Rata........... 53
Lampiran 33 Grafik Jumlah Pengunjung Wisata Menggunakan Nilai Rata-
RATA .. e 53
Lampiran 34 TeS ADF ..ottt st 53
Lampiran 35 Dekomposisi Dataset Rata-Rata.............ccccovveeveiieieeneniienienns 54
Lampiran 36 Model ARIMA (8,0,0) ......ccoiviiiiiiiiieii e 54
Lampiran 37 Model ARIMA (17,0,0) ..ccoiiiiiiieeeeee e 55
Lampiran 38 Plot ACF dan PACF MUSIManN ..........cccccoevvevieie i 55
Lampiran 39 Model ARIMA MUSIMAN........cccoiiiiiiiiiieeee e 56
Lampiran 40 Plot Residual dan Plot Density ..........ccccccovvevviieiiicineic s 56
Lampiran 41 Grafik Prediksi Data TeSting.........ccocvvvrerinieieienenene e 57
Lampiran 42 Uji Nilai EFror.........cccoooiiiicec e 57
Lampiran 43 Grafik Peramalan Data Testing ARIMA Musiman................. 58
Lampiran 44 Nilai Peramalan Data Testing ARIMA Musiman ................... 58
Lampiran 45 Pembaruan Dataset Peramalan Data Testing.............cc.ccoeeee. 59
Lampiran 46 Grafik Dataset Baru ............ccccceovveiieiiiic e 59
Lampiran 47 Pembuatan Model FENN ... 59
Lampiran 48 Pembuatan Dimensi FFNN ............cccocooiiiiiiicie e 60
Lampiran 49 Nilai Peramalan ARIMA musiman tahun 2022 Menggunakan
Dataset RAta-Rata ............coouieiiiiieii s 60
Lampiran 50 Pembaruan Dataset Peramalan Hybrid ............c.cccooiiiiieeee. 61
Lampiran 51 Pemberian Index Tanggal Pada Nilai Peramalan Hybrid Model
FENIN L a e e raaaeean 61
Lampiran 52 Nilai Peramalan Hybrid Model FFNN ...........cccccoiiiiiiniieeen. 62

Lampiran 53 Link Lampiran OnliNe ... 62



DAFTAR NOTASI

: Nilai variabel X pada waktu ke-t

: Parameter autoregressive ke-p
: Nilai error pada waktu ke-t
- Nilai koefisien orde g

: Pembeda ordo ke-d

: Model ARIMA
: Model NEURAL NETWORK

XVi



DAFTAR ISTILAH DAN SINGKATAN

Singkatan/Istikal Arti dan keterangan

BPS Badan Pusat Statistik

ARIMA Autoregressive Moving Average
FFENN Feed-Forward Neural Network
Hybrid Gabungan

LSTM Long Short Term Memory

Xvii



BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pariwisata adalah bepergian secara berulang-ulang, pariwisata merupakan
industri terbesar saat ini. Berdasarkan Undang-Undang Pariwisata no 10 tahun
2009, industri pariwisata adalah kumpulan beberapa usaha barang dan atau jasa
untuk memenuhi kebutuhan wisatawan. Kristalina Georgieva sebagai Direktur
Pelaksana IMF menyatakan bahwa adanya wabah Covid- 19 sejak 3 Maret 2020
menyebabkan penurunan jumlah pengunjung wisata yang berdampak pada
perlambatan sector perekonomian di Indonesia. Badan Pusat Statistik (BPS)
mendata terjadi penyusutan kunjungan wisata di Indonesia sebesar 7.62% dari 1.37
juta pengunjung wisata di bulan Desember tahun 2019. Warga yang bertempat
tinggal di sekitar Pantai Pasir Putih Situbondo mengalami permasalahan ekonomi
akibat dari penurunan jumlah pengunjung wisata yang sangat drastis.

Dinas Pariwisata dan pihak pengelola setempat perlu melakukan promosi
yang cukup besar dan luas tentang event-event yang akan diadakan. Promosi
tersebut akan menunjukkan perubahan besar dari aspek perhotelan, kuliner,
transportasi, dan paket perjalanan wisata di berbagai daerah, akibatnya terjadi
ketimpangan antara infrastruktur dengan peningkatan jumlah wisatawan.
Berdasarkan terjadinya ketimpangan tersebut, maka diperlukan peramalan jumlah
pengunjung wisata pada masa mendatang untuk menyiapkan kebutuhan
pembangunan sarana dan prasarana. agar mampu meningkatkan jumlah kunjungan
wisata dengan tetap memberikan rasa aman dari penyebaran virus Covid-19 dan
dapat meningkatkan kembali perekonomian masyarakat sekitar. Penelitian ini
menggunakan data jumlah pengunjung wisata bulanan dari tahun 2017 hingga
tahun 2021, penelitian ini mengimplementasikan metode time series arima dan
feed-forward neural network serta dilengkapi dengan skor akurasi peramalan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).



Metode ARIMA adalah metode yang digunakan untuk data deret waktu satu
variable (univariate) yaitu data yang mengalami fluktuasi bersamaan dengan
bertambahnya periode waktu. Metode ARIMA (p,d,q) merupakan perpaduan
metode Autoregressive dan Moving Average, p dinotasikan sebagai AR, d sebagai
hasil dari differencing, dan q sebagai MA. ARIMA sering digunakan untuk
peramalan model acak deret waktu, model ARIMA lebih akurat untuk metode
prediksi jangka pendek. Model ARIMA lebih memudahkan untuk pemahaman
struktur dan karakteristik data deret waktu. Metode Feed-Forward Neural Network
adalah pemrosesan data dari input layer menuju hidden layer sampai output layer
tanpa melakukan proses cycle / loop. Neural Netwok memiliki kelebihan yaitu
dapat menemukan hubungan antara input dan ouput dari data yang rumit, Neural
Network sering digunakan untuk peramalan bisnis, pengolahan suara, penglihatan
digital, sistem kontrol, dan rating karena nilai output yang dihasilkan mendekati
nilai sebenarnya. Neural Network memiliki elemen-elemen pemrosesan informasi
yang disebut neuron, unit, sel, atau node, setiap node terbuhung dengan node lain
dengan penghubung yang memiliki bobot. Penggabungan dua metode ini dilakukan
dengan cara memproses data pengunjung wisata menggunakan metode ARIMA
terlebih dahulu yang kemudian output dari metode ARIMA dijadikan inputan untuk

proses perhitungan dengan metode Feed-Forward Neural Network.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dari penjelasan latar belakang diatas dapat diuraikan
sebagai berikut:

1. Bagaimana proses peramalan jumlah wisatawan menggunakan metode time
series arima dan feed forward neural network untuk peramalan di tahun

20227
2. Bagaimana hasil peramalan jumlah wisatawan menggunakan metode time
series arima dan feed forward neural network untuk peramalan di tahun

20227



3.

Bagaimana akurasi hasil peramalan jumlah wisatawan menggunakan
metode time series arima dan feed forward neural network untuk peramalan
di tahun 20227

1.3 Batasan Penelitian

Batasan masalah dalam penelitian ini yaitu:

Menggunakan data pengunjung tempat wisata Pasir Putih Situbondo
Menggunakan data pengunjung dari tahun 2017 — 2021
Metode yang digunakan adalah metode time series arima dan feed-forward

neural network

1.4 Tujuan Penelitian

1.

Tujuan penilitian ini yaitu:

Menerapkan metode time series arima dan feed forward neural network
untuk peramalan jumlah wisatawan di tahun 2022

Mengetahui hasil peramalan pengunjung wisata menggunakan metode time
series arima dan feed forward neural network di tahun 2022

Mengetahui akurasi hasil peramalan pengunjung wisata menggunakan

metode time series arima dan feed forward neural network di tahun 2022

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini dapat diruaikan sebagai berikut:

1. Bagi Akademis. Diharapkan dapat menyajikan informasi yang berkaitan

dengan judul penelitian terhadap pembaca dan terhadap Program Studi
Teknologi Informasi Universitas Jember

Bagi Peneliti. Dapat mengimplementasikan ilmu pengetahuan yang telah
dipelajari untuk membantu tempat wisata Pasir Putih, Situbondo. Selain itu

menambah referensi penulis tentang peramalan secara datamining



3. Bagi Objek Penelitian. Mendapatkan nilai peramalan jumlah kunjungan
wisata di tahun mendatang agar dapat memilih waktu atau bulan dengan
jumlah pengunjung tertinggi untuk mengadakan event-event yang dapat

mengangkat kembali perekonomian masyarakat sekitar.



BAB 2. TINJAUAN TEORI

2.1 Kajian Literatur

Penelitian yang dilakukan oleh Li Luijin, Wang Yaru, Li, Xiaoyue pada tahun
tahun 2020 dengan judul “Tourists Forecast Lanzhou Based on the Baolan High-
Speed Railway by the Arima Model” penelitian ini melakukan peramalan
kunjungan wisata di Kota Lanzhou dengan data penumpang kereta dengan tujuan
Kota Lanzhou dari tahun 2009 hingga tahun 2019 menggunakan metode ARIMA.
Peneliti berpendapat bahwa metode ARIMA cocok dengan nilai acak data deret
waktu dan menunjukkan hasil lebih akurat untuk peramalan jangka pendek (short-
term prediction). Penelitian ini menunjukkan hasil peramalan sebesar 81.045.529
jumlah pengunjung dengan nilai error 1.03%.

Penelitian yang dilakukan oleh Laila, Sri Wahyuningsih, dan Fidia Deny tahun
2019 dengan judul “Peramalan Harga Minyak Mentah Menggunakan Model
Autoregressive Integrated Moving Average Neural Network (ARIMA-NN) ”
penelitian ini meramalkan harga minyak mentah pada periode mendatang,
penelitian ini menggunakan data harga minyak mentah bulan July 2010 hingga
bulan Desember 2017. Model ARIMA-NN terbaik yang digunakan adalah ARIMA
(2,1,0) dengan komponen 2 node input dan 2 node neuron hidden layer untuk
Neural Network yang digunakan. Penelitian ini menghasilkan peramalan harga
minyak mentah di Indonesia untuk bulan Januari hingga Desember 2018 berada di
kisaran 60 USD / barrel

Penelitian yang dilakukan oleh Shabri Ani, Samsudin Ruhaidah, dan Yussof
Yusliza pada tahun 2020 dengan judul “Combining Deep Neural Network and Four
Series for Tourist Arrival Forecasting” melakukukan peramalan jumlah pengunjung
wisata pada Kepulauan Langkawi, Malaysia. Penelitian ini menggunakan metode
Deep Neural Network dengan menggunakan data pengunjung wisata dari bulan
Januari tahun 2002 hingga Desember 2016. Untuk menguji tingkat akurasi dari
metode yang digunakan, peneliti juga melakukan peramalan dengan menggunakan
metode ARIMA, ANN, dan hybrid ARIMA ANN. Penelitian ini menunjukkan hasil



bahwa Four series-Deep Neural Network (FDNN) menghasilkan nilai peramalan
yang sangat mirip dengan nilai data asli.

Penelitian yang dilakukan oleh Hermawati dan Latif pada tahun 2021 dengan
judul “Forecasting tourist visits using data decomposition technique and learning
optimization of artificial neural network” melakukan peramalan terhadap salah satu
tempat wisata di daerah Sumenep, Madura, Indonesia dengan menggunakan metode
Empirical Mode Decomposition (EEMD) yang di hybrid dengan metode Feed
Forward Neural Network (FFNN) untuk menghasilkan nilai peramalan yang akurat.
Penelitian ini menggunakan data bulanan dari tahun 2015 hingga tahun 2019, data
diproses menggunakan metode dekomposisi untuk mengurutkan data dari data
dengan frekuensi tertinggi ke terendah dengan standar deviasi sebesar 0.2,
kemudian nilai residual data dinormalisasi untuk dilakukan perhitungan dengan
metode FFNN. Penelitian ini mendapatkan hasil bahwa model 4-30-1 adalah model
FFENN terbaik untuk peramalan dengan nilai RMSE sebesar 0.14592 dan nilai MSE
sebesar 0.02129.

2.2 Pariwisata

Pariwisata berasal dari Bahasa sansekerta yaitu pari dan wisata. Pari
bermakna berulang dan wisata artinya bepergian, sehingga pariwisata berarti
bepergian berulang kali. Bepergian dapat dikatakan sebagai perjalanan wisata jika
memenuhi 3 syarat, yaitu 1. Tidak dilakukan dalam waktu yang lama. 2. Tidak
dilakukan karena paksaan orang lain. 3. Tidak dijadikan sebagai profesi. Para ahli
sejarah kepariwisataan berpendapat bahwa elemen penting pariwisata yang perlu
dikelola yaitu: jenis dan tujuan kegiatan kunjungan, lokasi kegiatan yang dituju,
aksesibilitas lokasi tujuan, rencana lama tinggal di lokasi wisata, sarana prasarana
lokasi wisata.

Kata wisatawan yang berasal dari kata “wisata” dan mendapat akhiran “wan”
memiliki makna orang yang melakukan perjalanan wisata. Setiap wisatawan
memiliki budaya dan ketertarikan berwisata yang berbeda-beda, untuk memenuhi

kebutuhan setiap wisatawan maka diperlukan pendekatan yang lebih spesifik. Citra



positif pada tempat wisata ditimbulkan dari rasa puas terhadap lokasi yang mudah
diakses, pemenuhan sarana prasarana, dan pelayanan yang berkualitas.

2.3 Covid-19

Kasus Covid-19 pertama di Indonesia tercatat pada tanggal 2 Maret 2020.
International Committee on Taxonomy of Viruses menamai penyakit ini dengan
SARS-CoV-2 karena dari hasil studi filogenetik menunjukkan bahwa Covid-19 di
identifikasi sebagai virus dengan subgenus yang sama dengan sarbecovirus. Dari
hasil penelitian diperoleh hipotesis bahwa SARS-CoV-2 berasal dari kelelawar,
karena sekuens SARS-CoV-2 serupa dengan coronavirus pada kelelawar yang
kemudian bermutasi dan menginfeksi manusia. Covid-19 menular pada manusia
melalui droplet saat batuk atau bersin. Covid-19 tidak hanya menginfeksi saluran
pernafasan tetapi juga menginfeksi saluran pencernaan, terbukti dari 23% pasien
masih terdeteksi virus Covid-19 pada fesesnya.

Covid-19 bermutasi pada saluran pernafasan dengan cara menempel dan
menembus sel reseptop, kemudian memadukan protein yang diperlukan untuk
membentuk sel baru yang akan timbul di permukaan saluran pernafasan. Jika imun
tidak kuat dalam melawan virus maka akan terjadi replikasi virus, namun jika imun
menanggapi berlebihan maka akan berdampak kerusakan jaringan dalam tubuh, hal
ini dikarenakan sifat sitopatik virus COVID-19.

2.4 Peramalan (Forecasting)

Peramalan diartikan sebagai kegiatan menganalisa kebutuhan di masa depan.
Peramalan bertujuan untuk mengurangi tingkat kesalahan antara pengambil
keputusan dan pembuat kebijakan dalam memikirkan tentang ketidakpastian dan
akibat yang dapat muncul saat membuat rencana atau ketetapan yang berorientasi
untuk masa depan. Buffa sebagai peneliti terdahulu menyatakan bahwa peramalan
adalah teknik statistika untuk menentukan keadaan di masa depan berdasarkan
pengolahan data dengan cara-cara tertentu yang didapatkan di masa lampau.

Peramalan dibutuhkan karena adanya perbedaan waktu antara keadaan dan



kebijakan, menentukan waktu suatu peristiwa akan berlangsung sehingga sanggup
menyiapkan langkah yang dibutuhkan.

2.5 ARIMA

Aswi dan Sukarna pada tahun 2006 menyatakan bahwa metode ARIMA
digunakan untuk data deret waktu satu variable (univariate). Metode ARIMA
merupakan penggabungan dari dua metode, yaitu autoregressive dan moving
average. Metode ARIMA dinotasikan sebagai (p,d,q) dengan p mewakili
autoregressive (AR), d mewakili proses differencing, dan g mewakili moving
average. Dalam penggunaan metode arima diperlukan pemilihan model arima
dengan residu terbaik, vyaitu yang bersifat white noise atau bersifat
homoskedastisitas dan berdistribusi normal. Untuk mendapatkan model terbaik ada
beberapa tahap yang perlu dilakukan yaitu identifikasi model, estimasi parameter,
uji diagnostic, evaluasi model, dan peramalan.

Model AR (autoregressive)

X = a;+ Qa,_, + 0%a,_, + -
= a;+0(a;_1 +Das_, + )
= Qxe_q +a;

X = Qxe_1 = a;

(1- @B)x; = a;

xe= (1—- @B)'a,=(1+ @B+ @*B*+-)a,
== a‘t+ Qat—l + Qza‘t—z + ..

Xt — ¢1xt_1 - szt_z — e — Q)qxt—q = a;



Model MA (moving average)
Xe = a;— Ba;_4
x; = (1— 6B)a;
(1-6B)x, = a,
(1 4+ 6B+ 6%B? +--)x; = a;

Xy = Qf — Bla’t—l — et ant—q
xt - (1 - BlB — = Qqu)at - B(B)at
Model ARIMA

ARIMA adalah penggabungan dari AR dan MA yang di tambahkan
differencial(l)

ARMA
Xe — PxXe—q = ar — D¢
(1- oB)x; = (1— 6B)a;
Xe = P1Xeqg — = DpXpp = Ar — 010, 1 — = — 03a;_q
(1- ¢B—-—0,BP)x, = (1— 60, —-— 6,B%)a,

@(B)x, = 6(B)ay

Differencial (pembeda ordo)
Vx; =6y + a;
Sehingga model ARIMA
O(B)Vx, = 6, + 6(B)a,
®(B)Vix, = 6(B)a,
®(B)w, = 0(B)a,

Wt == det
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2.6 NEURAL NETWORK

Neural Network atau Jaringan Saraf Tiruan adalah pemrosesan informasi
dengan algoritma yang bekerja seperti saraf otak manusia. Neural Network
memiliki elemen-elemen pemrosesan informasi yang disebut neuron, unit, sel, atau
node. Neural Network memiliki 3 layer dalam pemrosesan informasi, yaitu input
layer, hidden layer, dan output layer. Input layer adalah node-node yang membawa
data masuk untuk di proses pada layer selanjutnya, hidden layer adalah node-node
dengan penambahan bobot untuk pemrosesan informasi, output layer adalah node-

node untuk informasi yang telah di proses.

input hidden output

Proses feed forward neural network
1. Setiap node input menyebarkan data pada node hidden layer
2. Setiap node hidden layer menjumlahkan nilai inputan

n

Z_inj = invl-j

i=1

Nilai penjumlahan di proses dalam fungsi aktivasi sigmoid

Fungsi aktivasi sigmoid

f(x):1+e"‘

z; = f(z_in;)

Kemudian mengirim nilai hasil aktivasi sigmoid ke semua node output
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3. Setiap node output layer menjumlahkan nilai masukan dari hidden layer

n

y_ink = EZjok

j=1
Nilai penjumlahan di proses dalam fungsi aktivasi sigmoid

Fungsi aktivasi sigmoid

f(x):1+e"‘

i = f(y_ing)

2.7 MODEL HYBRID ARIMA-FFNN

Zhen dan Zhong pada tahun 2015 menyatakan bahwa model ARIMA-NN
adalah kombinasi atau hybrid dari dua metode atau lebih dalam satu fungsi. Pada
penelitian ini digunakan kombinasi metode antara ARIMA dan NEURAL
NETWORK. Hal ini digunakan untuk saling melengkapi kekurangan dari setiap
metode dan adanya deret waktu yang linear serta non linear. Secara umum
kombinasi ARIMA-NN dituliskan sebagai berikut

N = L+ &

2.8 MAPE

Setiap metode peramalan memiliki tingkat akurasinya masing-masing.
Semakin kecil nilai errornya maka semakin akurat hasil peramalan. Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) adalah metode evaluasi yang digunakan untuk
mengukur akurasi peramalan. MAPE mengukur rata-rata dari nilai error absolute

sebagai persentase dari nilai rata-rata error rate absolute periode data actual.

1n
MAPF—(ljzlx*_Fflxmn%
AN T X



BAB 3. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Lokasi dan Waktu Penelitian

Lokasi penelitian dilaksanakan di Pantai Pasir Putih, Kecamatan Bungatan,
Kabupaten Situbondo, Jawa Timur, Indonesia. Waktu penelitian dimulai pada bulan
Mei 2022 hingga bulan Desember 2022.

3.2 Populasi dan Sampel/Subyek Penelitian

Pantai Pasir Putih Situbondo berlokasi di Kecamatan Bungata, Kabupaten
Situbondo, Provinsi Jawa Timur. Data pengunjung wisata didapatkan dari
permintaan data kepada Kantor Dinas Pariwisata, Pemuda, dan Olahraga
Kabupaten Situbondo, data yang diterima dalam bentuk file excel yang berisikan
objek wisata, alamat, jumlah wisatawan nusantara dan wisatawan mancanegara
perbulan, dan total wisatawan nusantara dan wisatawan mancanegara dalam satu

tahun.

3.3 Prosedur Penelitian

[ Muiai ]—v Pengoishan detz [—»  Visusisssidata [—»  Anaisiscsts  [——f FEMPLZEnmocel

Pengujian Model Pemilihan model
ARIMA ARIMA terbaik

ol
&
a3
a5
g
a

atan dan
engujian model [« Pembagian Dataset f¢—|
FFNN

Peramalan ARIMA ——p Peramal lan FFNN [——»| Pembaruan Dataset ——»{ Peramalan Hybrid —{ Selesai J

3.3.1. Pengolahan data

Tahap ini adalah tahap untuk menjelaskan data yang akan digunakan sebagai
dataset. data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pengunjung wisata
Pantai Pasir Putih Situbondo dari tahun 2017 hingga tahun 2021. Tahap ini juga
tahap mengolah data kotor menjadi data bersih dengan mengambil jumlah

pengunjung wisata Pantai Pasir Putih, menjumlah wisatawan nusantara dan

12
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wisatawan mancanegara, dan menjadikan kolom bulan sebagai kolom index. Data
yang telah bersih dari atribut yang tidak digunakan akan menjadi dataset dalam

analisis yang dilakukan
3.3.2. Visualisasi Data

Tahap ini adalah tahap pengolahan data pengunjung wisata menjadi dataset
yang akan di olah pada tools Jupyter Notebook dalam bahasa pemrograman python
versi 3 dengan berbagai macam library yang digunakan untuk memvisualisasikan
data.

3.3.3. Analisis Data

Tahap ini adalah tahap peneliti menganalisa dataset yang digunakan untuk
menentukan proses perhitungan selanjutnya. Hasil dari Analisa dataset
menunjukkan bahwa dataset memiliki tipe data musiman, dengan hasil uji ADF

menunjukkan bahwa dataset adalah data stasioner.
3.3.4. Pembuatan model ARIMA

Tahap ini adalah tahap pembuatan model ARIMA dari dataset yang telah di
analisis. Karena dataset adalah data stasioner maka tidak perlu melakukan
differencing (i), kemudian karena dataset memiliki tipe data musiman, maka
ditambahkan parameter (m) yaitu jumlah observasi dalam satu tahun.

3.3.5. Pengujian model ARIMA

Tahap ini adalah tahap pembagian dataset menjadi data training dan data
testing sebanyak 36 data training dan 24 data testing, kemudian model ARIMA
yang telah dipilih di ujikan terhadap data training dan data testing.

3.3.6. Pembagian dataset

Tahap ini adalah tahap pembagian dataset baru menjadi data training dan data

testing sebanyak 36 data training dan 24 data testing, kemudian nilai data training
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dan data testing di normalisasikan dengan interval 0-1 agar lebih mudah dilakukan
proses perhitungan, selanjutnya pembuatan dimensi dari data training dan data

testing yang digunakan untuk proses pengujian model.
3.3.7. Pembuatan dan pengujian model FFNN

Tahap ini adalah tahap pembuatan model FFNN dengan menginisialisasi
jumlah node input, jumlah hidden layer, jumlah node hidden layer, dan jumlah
output layer. Kemudian model yang dibuat diujikan terhadap dimensi data training

dan data testing untuk mendapatkan model FFNN dengan nilai val_loss terkecil.
3.3.8. Pengujian Hybrid

Tahap ini adalah tahap penggabungan model ARIMA dengan model FFNN.
Dataset dibagi menjadi 36 data training dan 24 data testing, 12 data testing pertama
dilakukan proses perhitungan dengan menggunakan model ARIMA dan 12 data
testing kedua dilakukan dengan proses perhitungan model FFNN.

3.3.9. Peramalan ARIMA

Tahap ini adalah tahap peramalan dengan model ARIMA untuk

memperkirakan jumlah pengunjung wisata 1 tahun selanjutnya.
3.3.10. Peramalan FFNN

Tahap ini adalah tahap peramalan dengan model FFNN untuk memperkirakan

jumlah pengunjung wisata 1 tahun selanjutnya.
3.3.11. Peramalan Hybrid

Tahap ini adalah tahap peramalan jumlah pengunjung wisata untuk bulan
Januari 2022 hingga bulan Juni 2022 menggunakan model ARIMA musiman,
kemudian hasil dari peramalan ARIMA musiman disimpan pada dataset awal untuk
dijadikan dataset pada proses peramalan jumlah pengunjung wisata bulan Juli 2022

hingga bulan Desember 2022 menggunakan metode FFNN



BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengolahan Data

Total data yang didapatkan sebanyak 360 data. Data yang terkumpul
dilakukan pre-processing data, sehingga atribut yang tidak digunakan untuk
penelitian, (contoh: alamat, objek wisata selain pasir putih, kolom wisnus dan
wisman) dihapus atau digabungkan. Hasil dari pre-processing data menjadi 60 data.

Pada lampiran 1 menjelaskan tentang data pengunjung pada beberapa objek
wisata tahun 2017 di Kabupaten Situbondo. Pengunjung didominasi oleh
wisatawan lokal dan beberapa wisatawan asing, Pantai Pasir Putih Situbondo adalah
objek wisata dengan jumlah pengunjung tertinggi. Dari lampiran 2 kemudian
divisualisasikan menjadi grafik pada gambar 4.1. pada grafik tersebut menunjukkan
bahwa pengunjung pada tahun 2020 hingga tahun 2021 mengalami penurunan

dibanding tahun-tahun sebelumnya.

Jumlah Pengunjung Wisata
35000

30000
25000
20000
15000

10000

5000

Gambar 4.1 Grafik Jumlah Pengunjung Wisata

4.2 Visualisasi Data

Pada tahap pengolahan data, atribut pada lampiran 1 akan di konversi agar
dapat diolah pada tools dan library data mining. Atribut bulan dikonversi menjadi
tipe date-time sebagai index dataset dengan nama date dan atribut wisnus dan
wisman dikonversi menjadi tipe int64 sebagai value dari index dengan nama value.

15
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Lampiran 3 adalah proses import file excel menjadi dataset dengan nama
variable “df”

In [5]: df['dete'] = pd.to_datetime(df['dste'], infer_datetime_format=True)
df = df.set_index(['date'])
dat t pada

#mengatur index dataset pada kolom date
In [6]: | df.head()
date
2017-01-31 24064
2017-02-28 6510
2017-03-31 9264

2017-04-30 11304

2017-05-31 17940

Gambar 4.2 Code Program Pemberian Index

Gambar 4.2 adalah code program permerian index pada kolom date.
Selanjutnya dataset divisualisasikan sehingga terbentuk grafik jumlah pengunjung
wisata Pantai Pasir Putih Situbondo seperti pada lampiran 4.

Pada dataset terdapat 5 nilai yang kosong karena adanya penutupan wisata,
yaitu pada bulan april, mei, juni, juli, agustus 2020. Untuk mengatasi hal tersebut
dapat dilakukan dengan pengisian nilai kosong menggunakan nilai rata-rata
pengunjung atau menghapus nilai kosong. Penghapusan nilai kosong berpengaruh
pada jumlah dataset yang mengakibatkan index tidak berurutan, sehingga data tidak
dapat di proses, untuk mengatasinya data diberi nilai 0.

Pengujian pertama ARIMA dilakukan dengan pemberian nilai 0 pada file

excel yang kemudian diimport kembali pada jupyter notebook. Sehingga grafik
dataset akan terlihat seperti gambar 4.3

In [7]: df.plot(figsize=(15,5))
plt.ylabel( value')

out[7]: Text(e, ©.5, 'value')
30000 = value

25000

20000

value

15000
10000
5000

0

2017 2018 2019 2020 2021
date

Gambar 4.3 Visualisasi Dataset Dengan Nilai 0
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4.3 Analisis Data

Terdapat 4 pola tipe data time series yaitu horizontal, trend, musiman, dan

siklus. Sedangkan terdapat 2 model data time series yaitu stasioner dan non-

In [8]: from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
res = adfuller(df.value)
print('Augmneted Dickey fuller Statistic: %f' % res[@])
print('p-value: %f' % res[1])
print('critical values at different levels:')
for k, v in res[4].items():
print('\t¥%s: %.3f"' % (k, v))
#menghitung adfuller
#p-val dengan nilai diatas .65 maka datanya tidak stasioner
#jika data tidak stasioner maka perlu dilakukan differencing
Augmneted Dickey_fuller Statistic: -5.624256
p-value: ©.008081
critical values at different levels:
1%: -3.546
5%: -2.912
10%: -2.594
Gambar 4.4 Uji ADF
In [15]:  result = seasona 1_decompose(df, model='additive',extrapolate_trend='freq")
fig, sxes - plt.subplots(2, 2, sharex-True)
axes[@, 8].plot(df); axes[@, @].set_title('Original Series’)
axes[@, 1].plot(result.trend); axes[e, 1].set_title('trend’)
axes[1, @].plot(result.seasonal); axes[1, 0].set title( seazonal')
axes[1,1].plot(result.resid); axes[1, 1].set_title('residual')
plt.shou()
Qriginal Series trend
30000
15000
20000 12500
10000
10000
7500
o 5000
seasanal residual
10000
5000
5000
2500
o
© -5000
=0 -10000
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Gambar 4.5 Dekomposisi Data

Hasil dari analisis dataset menunjukkan bahwa dataset memiliki model data
stasioner dengan nilai p-value pada gambar 4.4 sebesar 0.000001 dan tipe data
musiman karena terdapat pola pengulangan periodik pada gambar 4.5, sehingga
tahap selanjutnya adalah melakukan perhitungan untuk mendapatkan nilai AR dan
MA tanpa menghitung differencing (i) dan menambahkan nilai parameter (M) saat
membuat model ARIMA.
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4.4 Pembuatan Model ARIMA

Nilai AR didapatkan dari plot PACF dan nilai MA didapatkan dari plot ACF,
lag pertama yang keluar dari area biru grafik akan dijadikan nilai AR dan MA.
Model ARIMA terbaik yang dipilih adalah model dengan nilai coef AR dan atau
MA lebih besar dari 0, nilai p>z AR dan atau MA mendekati 0 dan memiliki selisih
yang relatif kecil, serta nilai AIC terkecil.

Fig - sm.graphi < (¢F[ "value'].dropna(),lags = 28,ax-ax1)
ax2 - fig.add_subplot(212)
ig - sm.graphics.tsa.plot_pacF(6f[ value'].dropna(),lags - 20,ax-axz)

Autocorrelation
1.00

0.75
0.50

i Bl L [y

0.00

-0.25

) 10 ) 15 20
Partial Autocorrelation
10

0.8
0.6

0.4
-1 | |
o0 I G . |

a 5 10 15 20

Gambar 4.6 Plot ACF dan PACF

Dari plot ACF dan PACF pada gambar 4.6 didapatkan nilai ARIMA (p,d,q)
adalah (1,0,1). Kemudian model tersebut diproses dengan perhitungan ARIMA
untuk melihat nilai-nilai parameter yang telah ditetapkan.

tatsmodels\tsa\base\tsa_model.py:524: ValueWsrning: No frequency informstion u
d
sa_nodel.py:524: Valuearning: No frequency information w

sa_model.py:524: Valuewarning: o frequency information w

Gambar 4.7 Model ARIMA (1,0,1)
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Gambar 4.8 Model ARIMA (1,0,0)

Pada gambar 4.7 nilai coef MA dibawah 0, nilai p>z MA memiliki selisih
yang besar terhadap nilai p>z AR, sehingga diujikan model lain dengan menghapus
nilai MA vyaitu model (1,0,0). Dari uji model kedua pada gambar 4.8 didapatkan
nilai coef, p>z, dan AIC yang lebih rendah, sehingga tahap selanjutnya adalah

penambahan parameter musiman (M) pada model.

\1ib\site-p: \statsmodels\regression\linear_model.py:1434: RuntimeWarning: invalid value enco

ho, np.sart(sigmasq)

Autocorrelation

Gambar 4.9 Plot ACF dan PACF musiman

Nilai musiman diambil dari lag pada grafik yang memiliki pola dying down
yaitu plot lag 12 pada plot ACF seperti pada gambar 4.9 dan karena plot PACF
memiliki pola cut-off maka model ARIMA musiman memiliki tipe AR murni.
Sehingga model ARIMA musiman yang terbentuk adalah (1,0,0)(1,0,0,12).
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4.5 Pengujian Model ARIMA

Model ARIMA musiman yang dipilih selanjutnya diproses untuk plot
residual dan density. Model ARIMA dikatakan baik ketika tidak ada pola atau
penumpukan data pada plot residual, sedangkan plot density berfungsi untuk
menunjukkan persebaran data, dan model ARIMA dikatakan baik ketika grafik
berbentuk lonceng di sekitar nilai 0 pada sumbu X seperti pada gambar 4.10 berikut.

In [38]: #plot residual

mymodel = SARIMAX(GF.value, order=(1,0,@), seasonal_order=(1,2,0,12))
result = mymodel.fit()

als = pd.DataFrame(modelfit.resid)

als”, ax = ax[8])
e = 'Density’, ax = ax[1])

Residuals 1e-5 Density

017 2018 2019 2020 2021 -30000 20000 -10000 0 10000 20000 30000 40000
date

Gambar 4.10 Plot Residual dan Plot Density

Tahap selanjutnya adalah memprediksi nilai data testing, dataset dibagi
menjadi 36 data training dan 24 data testing dengan grafik biru adalah data training,
grafik merah adalah data testing, dan grafik kuning adalah grafik peramalan data
testing seperti pada lampiran 5.

Berikutnya adalah perhitungan nilai error dengan menggunakan metode
Mean Percentage Absolute Error (MAPE)

In [35]: | test_
test,

7661.823456

Gambar 4.11 Uji Nilai Error

Dari gambar 4.11 didapatkan nilai error sebesar 4.245945% atau mimiliki
akurasi sebesar 94.7%.
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4.6 Pembagian Dataset

Setelah dataset dibagi menjadi data training dan data testing seperti pada
lampiran 6, selanjutnya data training dan data testing di normalisasi seperti gambar

berikut

In [15]: nndatatrain = np.array(trainnn2).reshape(-1,1)
nndatatest = np.array(testnn2) .reshape(-1,1)
scalernn = MinMaxScaler(feature_range=(8,1))
realdatann = scalernn.fit_transform(realdata)
scaled_nntrain = scalernn.fit_transform(nndatatrain)
scaled_nntest = scalernn.fit_transform(nndatatest)

seq_sizenn = 6

Gambar 4.12 Code Program untuk Menormalisasi Dataset

Data training dan data testing di proses pada tahap pembuatan dimensi,
dimensi yang di buat pada lampiran 7 adalah variable yang digunakan dalam model,
selain itu pembuatan dimensi juga digunakan sebagai pengujian model FFNN yang
dibuat.

4.7 Pembuatan dan Pengujian Model FFNN

Tahap ini adalah tahap inisialisasi jumlah layer dan jumlah node input, hidden
dan output yang akan digunakan. Lampiran 8 adalah code program pembuatan
model FFNN. Setelah pembuatan model, selanjutnya adalah pengujian model pada

dimensi, model dengan nilai val_loss terkecil dipilih menjadi model FFNN terbaik.

In [59]: result = modelnn.fit(nntrain_x, nntrain_y, validation_data=(nntest_x,nntest_y), verbose=2, epochs=18)

Epoch 1/18

1/1 - 25 - loss: ©.1842 - val _loss: ©.2359 - 2s/epoch - 2s/step
Epoch 2/1@

1/1 - @s - loss: ©.1711 - val_loss: ©.2220 - 2%ms/epoch - 29ms/step
Epoch 3/18

1/1 - @s - loss: ©.1582 - val_loss: 8.2891 - 2%ms/epoch - 29ms/step
Epoch 4/18

1/1 - @s - loss: ©.1482 - val_loss: ©.1964 - 3@ms/epoch - 3@ms/step
Epoch 5/1@

1/1 - @s - loss: ©.1274 - val_loss: ©.1835 - 27ms/epoch - 27ms/step
Epoch 6/18

1/1 - @s - loss: ©.1267 - val_loss: 8.1784 - 2%ms/epoch - 29ms/step
Epoch 7/18

1/1 - @s - loss: ©.116@ - val_loss: ©.1572 - 27ms/epoch - 27ms/step
Epoch 8/18@

1/1 - @s - loss: ©.1856 - val_loss: ©.1441 - 2%ms/epoch - 29ms/step
Epoch 9/18

1/1 - @s - loss: ©.8955 - val_loss: 8.1313 - 2¢ms/epoch - 29ms/step
Epoch 18/18
1/1 - @s - loss: ©.886@ - val_loss: ©.11%1 - 2%ms/epoch - 29ms/step

Gambar 4.13 Pengujian Model pada Dimensi

Pada tahap ini dibentuk 3 model yang pertama model 1 layer input LSTM
sebanyak 72 node, 1 hidden layer LSTM sebanyak 64 node, 1 hidden layer Dense
sebanyak 18 node, dan 1 output layer sebanyak 1 node, yang kedua model 1 layer
input LSTM sebanyak 80 node, 1 hidden layer LSTM sebanyak 50 node, 1 hidden
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layer Dense sebanyak 20 node, dan 1 output layer sebanyak 1 node, dan yang ketiga
model 1 layer input LSTM sebanyak 40 node, 1 hidden layer LSTM sebanyak 32
node, 1 hidden layer Dense sebanyak 18 node, dan 1 output layer sebanyak 1 node.

Dari hasil pengujian model pada dimensi, model 1 layer input LSTM
sebanyak 72 node, 1 hidden layer LSTM sebanyak 64 node, 1 hidden layer Dense
sebanyak 18 node, dan 1 output layer sebanyak 1 node memiliki nilai val_loss
terkecil seperti pada gambar 4.13.

Tahap selanjutnya adalah tahap meramalkan data training seperti pada
gambar 4.14 setelah mendapat nilai peramalan data testing data dilakukan proses
inverse normalisasi untuk mengembalikan nilai asli data dengan cara pada gambar

4.15

In [70]: trainPredict = model.predict(x_train_)
testPredict = model.predict(x_test )

2/2 [ 1 - @s 3ms/step
1/1 [ ] - @s 15ms/step

Gambar 4.14 Code Program Peramalan FFNN

In [71]: trainscaled = scaler.inverse_transform(trainPredict)
trainY_inverse = scaler.inverse_transform([y_train])
testscaled = scaler.inverse_transform(testPradict)
testY_inverse = scaler.inverse_transform([y_test])

print(trainscaled.shape,trainY_inverse.shape,testscaled.shape,testY_inverse.shape)

(47, 1) (1, 47) (5, 1) (1, 5)

Gambar 4.15 Code Program Inverse Normalisasi

In [62]: trainScorenn = math.sqrt(mean_squared_error(train¥_inversenn[8], trainscalednn[8]))
print('Train Score: %.2f RMSE' % (trainScorenn))

testScorenn = math.sqrt(mean_squared_error(testy_inversenn[@], testscalednn[e]))
print('Test Score: %.2f RMSE' % (testScorenn))

Train Score: 12295.65 RMSE
Test Score: 17274.88 RMSE

Gambar 4.16 Menghitung Nilai Error menggunakan RMSE

Setelah data dilakukan inverse normalisasi, dilakukan penghitungan nilai
error menggunakan metode RMSE pada gambar 4.16, didapatkan nilai error untuk
data training sebesar 12295.65 dan nilai error untuk data testing sebesar 17274.88.
selanjutnya data divisualisasikan untuk melihat perbandingan grafiknya seperti
pada lampiran 9.
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4.8 Pengujian Hybrid

Tahap ini menggabungkan model ARIMA musiman dengan FFNN untuk
meramalkan data testing. Tahap pertama adalah meramalkan nilai data testing untuk
bulan Januari 2020 — bulan Desember 2020 menggunakan model ARIMA

musiman.

In [32]: plt.plot(train, label - 'training’)
plt.plot(testl, label - 'testi
plt.plot(prediction, label - 'predic’)
plt.legend(loc="best")
plt.showu()

30000 —— training

25000
20000 \
15000

10000
5000
0 e

Gambar 4.17 Peramalan ARIMA musiman hybrid
Nilai peramalan yang didapatkan pada gambar 4.17 dibulatkan dan di tulis
ulang pada file excel lain seperti pada tabel 1 untuk di jadikan sebagai dataset pada
gambar 4.18.
Tabel 1 Nilai Peramalan ARIMA musiman tahun 2020

31/01/2020 | 13726

29/02/2020 | 14960

31/03/2020 6122

30/04/2020 4705

31/05/2020 -1195

30/06/2020 | 11201

31/07/2020 | -2042

31/08/2020 -1100

30/09/2020 1428

31/10/2020 6267
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30/11/2020 | 13422

31/12/2020 | 12420

In [23]: rdarima = pd.read_excel('datasetbarul.xlsx’)

In [24]: rdarima[’'date’] = pd.to_datetime(rdarima[ date'], infer_datetime_format=True)
rdarima = rdarima.set_index([ 'date’])
rdarima.tail()

value

date
2020-08-31  -1100
2020-09-30 1428
2020-10-31 6267
2020-11-30 13422
2020-12-31 12420

Gambar 4.18 Pembaruan Dataset

Sehingga dataset yang akan digunakan pada pengujian hybrid untuk model
FFNN akan terlihat seperti gambar pada lampiran 10. Selanjutnya adalah tahap
peramalan hybrid untuk metode FFNN yang terdiri dari tahap normalisasi data,
pembuatan dimensi, pembuatan model, peramalan, dan inverse normalisasi seperti
pada lampiran 11 hingga lampiran 17.

Setelah mendapatkan nilai peramalan FFNN dilakukan pemberian index
tanggal mengikuti index dari dataset yang digunakan dengan code program seperti
pada lampiran 18 hingga lampiran 23. Pada lampiran 17 teradapat 24 data nilai
yang telah dilakukan inverse normalisasi, dari 24 data tersebut 12 data pertama
adalah adalah nilai peramalan 12 data terakhir dari data asli, dan 12 data berikutnya
adalah nilai peramalan 12 bulan yang didapatkan dengan metode FFNN dan
lampiran 18, 19 adalah code program untuk memberikan index pada nilai
peramalan.

Setelah proses pemberian index tanggal, tahap selanjutnya adalah mengambil
12 nilai peramalan FFNN kemudian dibulatkan seperti pada lampiran 22 dan
menggabungkan nilai tersebut pada dataset yang kemudian divisualisasikan seperti

pada lampiran 23.
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4.9 Peramalan ARIMA

Tahap ini adalah tahap peramalan ARIMA musiman untuk periode 12 bulan,

yaitu bulan Januari tahun 2022 hingga bulan Desember tahun 2022.

In [352]: pred_uc = result.get forecast(steps=12)
pred_ci = pred_uc.conf_int()
ax = df.plot(label="observed
pred_uc.predicted_m
ax.fill_between(pre

pred_t c[:,

pred_ci.iloc[:, 1], color="blue’, alpha=.25)

ax.set_xlabel( 'Date")

ax.set_ylabel('value')

plt.legend()

plt.show()

*, figsize=(14, 7))
x=ax, label='Forecast')

= value
30000 === Forecast

20000

—10000

value

—20000

2017 2018 2019 2020 2021 2022
Date

Gambar 4.19 Peramalan ARIMA tahun 2022

Gambar 4.19 adalah code program untuk meramalkan jumlah pengunjung
pada tahun 2022, kode steps adalah parameter untuk menentukan berapa banyak
nilai peramalan yang ingin dilakukan pada model ARIMA. Nilai peramalan
ARIMA musiman jumlah pengunjung untuk tahun 2022 yang di dapatkan pada
gambar 4.21 adalah sebanyak 16216 pengunjung pada bulan Januari, 12066
pengunjung pada bulan Februari, 10357 pengunjung pada bulan Maret, 7814
pengunjung pada bulan April, 8592 pengunjung pada bulan Mei, 10110 pengunjung
pada bulan Juni, 1749 pengunjung pada bulan Juli, 2556 pengunjung pada bulan
Agustus, 3499 pengunjung pada bulan September, 10281 pengunjung pada bulan
Oktober, 6922 pengunjung pada bulan November, dan 7990 pengunjung pada bulan

Desember.
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4.10 Peramalan FFNN

Dengan mengubah nilai parameter future pada lampiran 16 dan parameter
month pada lampiran 19 menjadi 24, serta mengubah dimensi
rescaled_prediction_new pada lampiran 17 menjadi 24 dan mengubah nilai slicing
kode time_series_array pada lampiran 19 menjadi 0 dengan tidak diberi nilai
sebagai parameter index tanggal untuk menyesuaikan jumlah dari
rescaled_prediction_new, maka grafik peramalan 12 bulan yaitu bulan Januari
tahun 2022 hingga bulan Desember tahun 2022 akan membentuk grafik sebagai
berikut.

In [6€]: plt.plot(finalForecast)

Out[66]: [<matplotlib.lines.Line2D at @x1dfbd1863a03]
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Gambar 4.20 Peramalan FFNN tahun 2022

4.11 Peramalan Hybrid

Tahap pertama adalah melakukan peramalan 6 bulan menggunakan model
ARIMA musiman seperti pada lampiran 24, nilai peramalan ARIMA musiman
yang didapatkan dapat dilihat pada lampiran 25. Nilai tersebut ditambahkan pada
file excel dataset seperti pada tabel 2 untuk dijadikan dataset pada perhitungan
peramalan menggunakan metode FFNN seperti pada gambar 4.21.
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Tabel 2 Nilai Peramalan ARIMA musiman 6 bulan

31/01/2022 | 16216
28/02/2022 | 12066
31/03/2022 | 10357
30/04/2022 7814
31/05/2022 8592
30/06/2022 | 10110

In [43]: detaset.plot(figsize=(14, 7))

Out[43]: <AxesSubplot:xlabel='date'>

30000 = vaue

25000

20000

15000

10000

5000

0
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Gambar 4.21 Dataset Peramalan Hybrid model FFNN

Tahap kedua yaitu meramalkan jumlah pengunjung wisata untuk bulan Juli
2022 hingga Desember 2022 menggunakan metode FFNN, dengan proses
pengerjaan yang sama seperti tahap pengujian hybrid yaitu normalisasi data,
peramalan, inverse normalisasi, dan pemberian index tanggal dapat dilihat pada
lampiran 26 hingga lampiran 31.

Pada tahap ini mengubah nilai parameter future menjadi 6 pada lampiran 26,
mengubah nilai parameter rescaled_prediction_new menjadi 18 pada lampiran 27,
mengubah nilai parameter months dan nilai parameter time_series_array menjadi 6

pada lampiran 28.
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In [88]: plt.plot(finalForecast)

Out[88]: [<matplotlib.lines.Line2D st @x218e57fesse>]
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Gambar 4.22 Grafik Peramalan Hybrid

Sehingga grafik peramalan hybrid yang terbentuk akan seperti pada gambar
4.22 dengan nilai peramalan jumlah pengunjung dari gabungan metode ARIMA
musiman dengan FFNN pada gambar 4.68 adalah sebanyak 16216 pengunjung
bulan Januari, 12066 pengunjung bulan Februari, 10357 pengunjung bulan Maret,
7814 pengunjung bulan April, 8592 pengunjung bulan Mei, 10110 pengunjung
bulan Juni, 13451 pengunjung bulan Juli, 13460 pengunjung bulan Agustus, 13466
pengunjung bulan September, 13468 pengunjung bulan Oktober, 13467
pengunjung bulan November, 13465 pengunjung bulan Desember.
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Pengujian kedua ARIMA dilakukan dengan menggunakan nilai rata-rata
untuk mengisi nilai kosong dan dengan langkah pengerjaan yang sama. Lampiran
32 adalah code program untuk mengisi nilai rata-rata pada nilai kosong, sehingga
grafik jumlah pengunjung wisata yang terbentuk akan terlihat seperti pada lampiran
33.

Tahap selanjutnya menguji dataset menggunakan test ADF seperti pada
lampiran 34, hasil test ADF menunjukkan bahwa nilai p-value bernilai 0.000000
dengan nilai statistic sebesar --6.797056 dimana nilai tersebut lebih kecil dari
dataset dengan menggunakan nilai 0, hasil test ADF ini menunjukkan bahwa dataset
memiliki model data stasioner, dan pada lampiran 34 terdapat pola perulangan pada
dataset, sehingga perlu dilakukan perhitungan musiman(M) dengan plot ACF dan
plot PACF musiman.

Dari lampiran 35 terdapat 2 lag PACF yang keluar dari batas ketetapan, yaitu
lag ke 8 dan lag 17, sehingga kemungkinan model yang terbentuk adalah ARIMA
(8,0,0) dan ARIMA (17,0,0). Pada lampiran 36 dan lampiran 37 model (17,0,0)
memilihi nilai coef AR, nilai p>z dan AIC lebih rendah sehingga model (17,0,0)
lebih baik dari pada model (8,0,0).

Pada lampiran 38 yaitu plot ACF dan plot PACF musiman, plot ACF berpola
dying down dan plot PACF berpolacut-off dan didapatkan nilai musiman bernilai 2,
sehingga modeL ARIMA musiman yang terbentuk adalah (17,0,0)(0,0,0,2) dengan
nilai parameter coef AR, p>z, dan nilai AIC pada lampiran 39. Kemudian model
ARIMA musiman di uji pada plot residual dan plot density. Pada lampiran 40 tidak
terdapat penumpukan data pada plot residual dan terbentuknya grafik lonceng pada
plot density.

Tahap selanjutnya adalah peramalan nilai data testing dengan membagi
dataset menjadi 36 data training dan 24 data testing, pada lampiran 41grafik biru
adalah grafik data training, grafik kuning adalah grafik data testing, dan grafik hijau
adalah grafik prediksi data testing dengan nilai error sebesar 1.692819%
menggunakan MAPE pada lampiran 42.
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Selanjutnya adalah tahap peramalan hybrid pada data testing dengan
pembagian dataset sebanyak 36 data training, 12 data testing ARIMA musiman,
dan 12 data testing FFNN. Lampiran 43 dan lampiran 44 adalah grafik dan nilai
untuk peramalan data testing menggunakan model ARIMA musiman. Selanjutnya
nilai pada lampiran 44 ditulis pada file excel baru dan di import kembali untuk
dijadikan peramalan hybrid data testing menggunakan metode FFNN seperti pada
lampiran 45, maka dataset akan terlihat seperti lampiran 46. Kemudian dilakukan
pembuatan model dan dimensi FFNN seperti pada lampiran 47 dan lampiran 48.
Setelah dilakukan tahap-tahap peramalan model FFNN, nilai peramalan data testing

yang didapatkan di gabungkan dengan dataset peramalan ARIMA musiman yang
kemudian divisualisasikan seperti pada gambar

In [232]: finalfc_test = pd.concat([df_test_hybrid,y],axis=a)
plt.plot{dfmean, label = 'cbserved')
plt.plot({finalfc_test, label = 'predicted')
plt.legend{loc="best")
plt.show()

executed in 172ms, finished 13:13:41 2023-07-11

000

o1 w1

Gambar 4.23 Perbandingan Grafik Peramalan Hybrid Dengan Dataset Nilai Rata-Rata

Tahap selanjutnya adalah menghitung nilai peramalan jumlah pengunjung

wisata pada tahun 2022 menggunakan metode ARIMA musiman dengan
menggunakan dataset nilai rata-rata.
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In [118]: pred_uc = result.get_forecast(steps=12)

pred_ci = pred_uc.conf_int()
ax = dfmean.plot(label='observed', figsize=(14, 7))
pred_uc.predicted_mean.plot{ax=ax, label='Forecast')
ax.fill_between{pred_ci.index,

pred_ci.iloc[:, @],

pred_ci.iloc[:, 1], color='blue', alpha=.25)
ax.set_xlabel{'Date'}
ax.set_ylabel{ value')

plt.legend()
plt.show()

executed in 205ms, finished 08:53:31 2023-07-10

— value

30000 4 \

25000 |\, ||, I
|

[ |
20000 | | ‘ |
\ (A \ I |
| ﬂl Il A | | I| | | /
. | |
15000 4| ."l‘. f.-".‘ ‘| II / I‘| | \I | \ P ™ I |
] | (1 I\ | | \
] JV /U | | I\ /
Voo

VLA \ |
YAWA \ / \f
000 1 \ / \'.| v |

5000 1

Gambar 4.24 Peramalan ARIMA Musiman Tahun 2022 Menggunakan Dataset Nilai
Rata-Rata

Dari grafik peramalan ARIMA musiman pada gambar 4.24 dan lampiran 49
didapatkan nilai jumlah pengunjung wisata pada tahun 2022 sebanyak 15.082
pengunjung untuk bulan Januari, 4.784 pengunjung untuk bulan February, 13.617
pengunjung untuk bulan Maret, 13.356 pengunjung untuk bulan April, 15.845
pengunjung untuk bulan Mei, 11.657 pengunjung untuk bulan Juni, 12.519
pengunjung untuk bulan Juli, 7.534 pengunjung untuk bulan Agustus, 5.829
pengunjung untuk bulan September, 12.892 pengunjung untuk bulan Oktober,
13.494 pengunjung untuk bulan November, dan 10.106 pengunjung untuk bulan
Desember.

Selanjutnya adalah menghitung nilai peramalan jumlah pengunjung wisata
pada tahun 2022 menggunakan metode ARIMA musiman untuk bulan Januari 2022
—Juni 2022 dan metode FFNN untuk bulan Juli 2022 — Desember 2022.Setelah
menghitung nilai peramalan 6 bulan menggunakan ARIMA musiman, selanjutnya
nilai tersebut di simpan pada file excel baru untuk dijadikan dataset, sehingga grafik
dataset baru akan terlihat seperti pada lampiran 50.
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Dengan melakukan tahap-tahap peramalan FFNN, didapatkan grafik dan
nilai peramalan FFNN untuk bulan Juli 2022 — Desember 2022 seperti pada

lampiran 51 dan lampiran 52.

In [277]: | finalfc_hybrid = pd.concat([df_fc_hybrid,y],axis=2)

#plt.plot(dfmean, Label = 'observed’)

plt.plot(finalfc_hybrid, label = 'predicted'}

plt.legend{loc="hest"')
plt.show()

executed in 158ms, finished 13:57-36 2023-07-11
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|

Gambar 4.25 Grafik Peramalan Hybrid Menggunakan Dataset Nilai Rata-Rata

Selanjutnya nilai peramalan FFNN tersebut digabungkan dengan dataset nilai

peramalan ARIMA musiman sehingga grafik yang terbentuk akan terlihat pada

gambar 4.25 dengan nilai jumlah peramalan hybrid pengunjung wisata pada tahun
2022 sebanyak 15.082 pengunjung untuk bulan Januari, 4.784 pengunjung untuk
bulan February, 13.617 pengunjung untuk bulan Maret, 13.356 pengunjung untuk
bulan April, 15.845 pengunjung untuk bulan Mei, 11.657 pengunjung untuk bulan
Juni, 9.798 pengunjung untuk bulan Juli, 9.796 pengunjung untuk bulan Agustus,
9.793 pengunjung untuk bulan September, 9.790 pengunjung untuk bulan Oktober,
9.788 pengunjung untuk bulan November, dan 9.787 pengunjung untuk bulan

Desember.



BAB 5. KESIMPULAN, KETERBATASAN, DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

1. Berdasarkan penelitian yang menerapkan metode time series arima dan feed
forward neural network, data pengunjung pariwisata adalah dataset dengan
tipe data musiman dan dengan pola data stasioner, maka dari itu tidak perlu
dilakukan perhitungan differencing (i), namun perlu menambahkan
parameter (M) untuk pembuatan model ARIMA musiman.

2. Dataset yang digunakan memiliki kekosongan data selama 5 bulan, untuk
mengatasi permasalahan tersebut dilakukan pengujian dengan mengisi nilai
kosong dengan menghapus nilai kosong dan dengan mengisi nilai kosong
dengan nilai rata-rata dataset, penghapusan nilai kosong kosong
berpengaruh pada jumlah dataset yang mengakibatkan index tidak
berurutan, sehingga data tidak dapat di proses, untuk mengatasinya data
kosong diberi nilai 0.

3. Pengujian pertama dilakukan dengan menggunakan dataset dengan
pemberian nilai 0 pada data kosong, hasil pengujian ARIMA musiman
didapatkan model terbaik yaitu model (1,0,0)(1,0,0,12) dengan uji nilai
error menggunakan metode MAPE sebesar 4.245956% , dan menggunakan
model FFNN 1 layer input LSTM sebanyak 72 node, 1 hidden layer LSTM
sebanyak 64 node, 1 hidden layer Dense sebanyak 18 node, dan 1 output
layer sebanyak 1 node. Nilai peramalan hybrid yang didapatkan untuk tahun
2022 sebanyak 16.216 pengunjung bulan Januari, 12.066 pengunjung bulan
Februari, 10.357 pengunjung bulan Maret, 7.814 pengunjung bulan April,
8.592 pengunjung bulan Mei, 10.110 pengunjung bulan Juni, 13.451
pengunjung bulan Juli, 13.460 pengunjung bulan Agustus, 13.466
pengunjung bulan September, 13.468 pengunjung bulan Oktober, 13.467
pengunjung bulan November, 13.465 pengunjung bulan Desember.

4. Pengujian kedua dilakukan dengan menggunakan dataset dengan pemberian

nilai rata-rata dataset pada nilai kosong, hasil pengujian ARIMA musiman
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didapatkan model terbaik yaitu model (17,0,0) (0,0,0,2) dengan uji nilai
error menggunakan MAPE sebesar 1.692819%, dan menggunakan model
FFNN 1 layer input LSTM sebanyak 72 node, 1 hidden layer LSTM
sebanyak 64 node, 1 hidden layer Dense sebanyak 18 node, dan 1 output
layer sebanyak 1 node. Nilai peramalan hybrid yang didapatkan untuk tahun
2022 sebanyak 15.082 pengunjung untuk bulan Januari, 4.784 pengunjung
untuk bulan February, 13.617 pengunjung untuk bulan Maret, 13.356
pengunjung untuk bulan April, 15.845 pengunjung untuk bulan Mei, 11.657
pengunjung untuk bulan Juni, 9.798 pengunjung untuk bulan Juli, 9.796
pengunjung untuk bulan Agustus, 9.793 pengunjung untuk bulan
September, 9.790 pengunjung untuk bulan Oktober, 9.788 pengunjung

untuk bulan November, dan 9.787 pengunjung untuk bulan Desember.

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dan kesimpulan dari hasil
penelitian ini, saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya yaitu
menggunakan dataset dengan data history lebih banyak dan membuat model FFNN
yang lebih optimal, sehingga grafik dan nilai yang didapat dari proses peramalan
lebih baik, dan juga dapat digunakan untuk peramalan jangka panjang (long-term

prediction).
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LAMPIRAN-LAMPIRAN

Lampiran 1 Tabel Jumlah Pengunjung Objek Wisata Kabupaten Situbondo

JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA JUMLA
JUMLAH JUMLAH
H H H H H H H H
Total (orang)
i i . . . . Septemb Nopemb | Desembe
Januari Pebruari Maret April Mei Juni Juli Agustus Oktober
OBYEK er er r
ALAMAT
WISATA m|{A|In|A[In|[A|INn|[A|In|A|[In|A|[In|A|In|A]|In|A]|In]|A
do si do Si do si do si do si do si do si do si do | si do Si
Indonesia | Asing Indonesia | Asing Indonesia Asing
nes ([ n [nes | n|nes|n|nes|{n |[nes | njfne | n|nesfnj|ne | n|fne|nj|nes|n
ia g ia s} ia o} ia g ia o} ia g ia g ia [s} ia g ia g
1 16. | 2 1 1 1 12.
i 48 | 6 | 56 6.1 87 | 5 54 55 4.9 54 | 3 6
TN Baluran Banyuputih 12.549 34 4.683 56 0 7|1 8 7 3 12 84.844 1.210
201 9 | 31| 4| 02 4 6 05 20 11 64 | 9 3
3 9 9 5 4 8 6
11. 17. 11. 15. 10. 11. 26.
Pantai Pasir 92 | 2 8.8 8.3 2 2 1
i Bungatan 24.034 30 6.479 31 25 89 6 2 | 47 34 | 3| 63 37 28 161.181 256
Putih 38 | 6 51 13 2 9 2
4 5 2 5 9 2 9
Desa
i 25 45 65 78 52 45 21 21 19
Kebangsaan Wonorejo 100 15 120 8 4 3 2 5 3 1 1 1 2 3.965 45
. 2 6 0 9 4 6 0 5 3
Wonorejo
Rafting
Samir 29 25 27 25 23 21 19 31 19
. Asembagus 201 - 245 - - - - - - - - 1 1 2.667 2
Situbondo 8 2 4 7 0 0 5 0 5
Adventure
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40

Puncak
) Sumbermala
Rengganis 12 10 7 5 6 7 5 4 9 82 23
ng

Argopuro
Air Terjun

Banyuglugur 12 8 12 10 15 12 16 14 10 125 -
Talempong

252.864 | 1.536




2017-2021
Jumlah
Tanggal Pengunjung

Wisata
31/01/2017 24064
28/02/2017 6510
31/03/2017 9264
30/04/2017 11304
31/05/2017 17940
30/06/2017 8857
31/07/2017 8315
31/08/2017 11494
30/09/2017 15348
31/10/2017 10668
30/11/2017 11384
31/12/2017 26892
31/01/2018 24658
28/02/2018 10368
31/03/2018 10417
30/04/2018 17918
31/05/2018 8767
30/06/2018 30549
31/07/2018 16968
31/08/2018 8908
30/09/2018 9738
31/10/2018 6735
30/11/2018 9638
31/12/2018 2440
31/01/2019 9348
28/02/2019 3822
31/03/2019 5382
30/04/2019 7659
31/05/2019 2586
30/06/2019 28854
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Lampiran 2 Tabel Jumlah Pengunjung Wisata Pantai Pasir Putih Situbondo tahun

Jumlah
Tanggal Pengunjung

Wisata
31/07/2019 15673
31/08/2019 8535
30/09/2019 9536
31/10/2019 11157
30/11/2019 14065
31/12/2019 14810
31/01/2020 22614
29/02/2020 7035
31/03/2020 4373
30/04/2020
31/05/2020
30/06/2020
31/07/2020
31/08/2020
30/09/2020 6252
31/10/2020 15259
30/11/2020 14629
31/12/2020 3092
31/01/2021 9401
28/02/2021 7894
31/03/2021 9841
30/04/2021 8039
31/05/2021 13007
30/06/2021 18875
31/07/2021 288
31/08/2021 3358
30/09/2021 6435
31/10/2021 23362
30/11/2021 15671
31/12/2021 18539




Lampiran 3 library dan import dataset
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In [67]: import warnings
import itertools
import pandas as pd
import numpy as np
import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt
import math

from datetime import datstime
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonsl decompose
from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from pmdarima.arima import auto_arima

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from numpy import log

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn import preprocessing

plt.style.use(' fivethirtyeight')

In [2]: df = pd.read_excel('data.xlsx')

In [3]: df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 6@ entries, @ to 59

Data columns (total 2 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

@ date 6@ non-null datetime64[ns]
1  wvalue 6@ non-null inte4

dtypes: datetimesd[ns](1), int64(l)

memory usage: 1.1 KB

Lampiran 4 visualisasi dataset

In [7]: dataset.plot(figsize=(15,5))
plt.ylabel( value')
‘executed in 700ms, finished 15:13-05 2023-07-08

out[7]: Text(e, @.5, 'value')
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Lampiran 5 Peramalan Data Testing

In [13]: plt.plot(train, label = 'training')

plt.plot(test, label = 'testing’)
plt.plot(prediction, label = 'predic')
plt.legend(loc="hest")

plt.show()
30000 = training
— 25TiNG
e predic
25000
20000
15000
10000
5000
o
2017 2018 2019 2020 2021 2022

Lampiran 6 Pembagian Dataset untuk Pembuatan Model FFNN

In [14]: trainnn2 = realdata[@:36] #biru, real data

testnn2 = realdata[36:608] #merah 2 tahun

plt.plot(trainnn2)
plt.plot(testnn2)

0ut[14]: [<matplotlib.lines.Line2D at @x247da6a4288]
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Lampiran 7 Pembutan Dimensi FFNN

In [16]:

nntrain_x
nntrain_y

=[]

=[]

for i in range(seq_sizenn,len(scaled nntrain)):
nntrain_x.append(scaled_nntrain[i-seq_sizenn:i])
nntrain_y.append(scaled_nntrain[i]}

nntrain_x, nntrain_y = np.array(nntrain_x), np.array(nntrain_y)

In [17]:

In [18]:

nntest_x = []
nntest_y = []

for i in range(seq_sizenn, len(scaled_nntest)):
nntest_x.append(scaled_nntest[i-seq_sizenn:i]})
nntest_y.append(scaled_nntest[i])

nntest_x, nntest_y = np.array(nntest_x), np.array(nntest_y)

print{nntrain_x.shape, nntrain_y.shape, nntest_x.shape, nntest_y.shape)

(38, 6, 1) (30, 1) (18, 6, 1) (18, 1)




Lampiran 8 Pembuatan Model FFNN
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In [68]: model = Sequential()
model.add (LSTM{72, return_sequences = True, input_shape = (seq_size, 1), activation
model.add(LSTM(64,activation = 'relu’, return_sequences=False))
model.add(Dense(18))
model. add(Dense(1))

model. compile(loss='mean_squared_error’, optimizers'adam')
print (model . summary())

Model: “sequential 2"

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (Mone, 6, 72) 21312
lstm_1 (LSTM) (Mone, 64) 35072
dense_2 (Dense) (None, 18) 1176
dense_3 (Dense) (None, 1) 19

Total params: 57,573
Trainable params: 57,573
Non-trainable params: @

None

= trelu’))

Lampiran 9 Visualisasi Peramalan Data Testing FFNN

In [63]: ndfin = np.resize(scaled_natrain, (68,1))
trainfredictPlatan = np.empty_like(ndf2n)
trainfredictPlaton(:, :] = np.nan
print{trainPredictPlotan. shape)
print{trainscalednn. shape, trainPredicton. shape)
trainPredictPlotnn[:len(trainscaledan), :] = trainPredicton

ng. resize(scaled_nntest, (6@,1))
edictnn =np_resize{testPredictnn, (38,1))
dprint(Llen(trainscaled))

testPredictPlotnn = np.empty_like({dfn_nn)
print{testPredictPlotan.
dprint(Len{testPredictPL
testPredictPlotan[:, :]
testPredictPlotnn | len(trainscalednn): len{dfn_nn), :] = testPredictnn

Arestpredictplot dimensinyg hores (x,1)

dplt.plot{traimm2)

Mplt.plot{testnnd)

plt.plot{scalernn.inverse_transformn{realdatann)}

Fplt_plot(scoler. inverse transform(scaled nntest))
plt.plot{scalernn._inverse_transfora{trainPredictPlotnn))
plt.plot{scalernn. inverse_transforn(testPredictPlotnn ), colar="purple’ )
plt.reParams . updatel] Figure Figsize': (21,9)})

plt. show( )

(68, 1)
(38, 1) (38, 1)
(68, 1)
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In [36]:

nntrain =

rdarima[@:36]

nntest = rdarima[36:48]

plt.plot({nntrain)
plt.plot(nntest)

plt.rcParams.update({' figure.figsize': (19,7)})
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Lampiran 11 Normalisasi Data

2018-07

2019-01

2019-07

2020-01

2020-07

2021-01

In [37]:

Out[37]:

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(8, 1))

#scaler.f

it(train)

dfn = scaler.fit_transform(rdarima)

arnntrainscaled = scaler.transform(nntrain})
arnntestScaled = scalsr‘.transfnrm(nntsst)‘

arnntestScaled

array([[@

le.
[e.
[e.

.43381455],
52167776],
2564986 ],
20762034]
.82508877],
.48623917],
1,
.92890368],
.10647111],
.25404768],
.47448682],
.44374214]])

Lampiran 12 Pembuatan Dimensi

In [61]:

def to_se

x
nony

[

for i

quences(dataset, seq_size=1):

]

in range(len(dataset)-seq_size-1):

#print(i)

window = dataset[i:(itseq_size), @]
x.append (window)
y.append(dataset[i+seq_size, 8])

return np.array(x),np.array(y)

Lampiran 13 Pembuatan Dimensi

In [64]: seq_size = 6
x_train, y train = to_sequences(trainScaled,seq_size)
x_test, y_test = to_sequences(testScaled, seq size)
x_train_ = np.expand_dims(x_train, axis=2)
y_train_ = np.expand_dims(y_train, axis=1)
x_test_ = np.expand dims(x_test, axis=2)
y_test_ = np.expand_dims(y_test, axis=1)
In [65]: print(x_train.shape, y_train.shape, x_test.shape, y_test.shape, x_train_.shape, x_test_.shape, y_train_.shape, y_test_.shape)

(47, 6) (47,) (5, 8) (5,) (47, 6, 1) (5, 6, 1) (47, 1) (5, 1)
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In [41]: model = Sequential()
model.add(LSTM(72, return_sequences = True, input_shape = (seq_size, 1), activation = 'relu’))
model.add(LSTM(84, activation = "relu’, return_sequences=False))
model.add(Dense(18))
model.add(Dense(1)})

model.compile(loss="mean_squarad_srror’, optimizer="adam')
print({model.summary())

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
1stm_2 (LSTM) (Nome, 6, 72) 21312
Istm_3 (LSTM) (None, 64) 35672
dense_2 (Dense) (Hone, 18) 1178
dense_3 (Dense) (None, 1) 19

Total params: 57,573
Trainable params: 57,5732
Non-trainable params: &

None

Lampiran 15 Pengujian Model pada Dimensi

In [42]: model.fit(x_train_, y_train_, validation_data=(x_test_,y_test_), verbose=2, epochs=1@)

Epoch 1/18

1/1 - 2s - loss: 8.2395 - val_loss: 6.8542 - 2s/epoch - 2s/step
Epoch 2/1@

1/1 - @s - loss: 8.2178 - val_loss: ©.2492 - 33ms/epoch - 33ms/step
Epoch 3/1@

1/1 - @s - loss: 8.1975 - val loss: @.8449 - 28ms/epoch - 28ms/step
Epoch 4/18

1/1 - 8s - loss: 8.1782 - val_loss: ©.8414 - 26ms/epoch - 26ms/step
Epoch 5/18

1/1 - @s - loss: 8.1599 - val_loss: ©.0386 - 25ms/epoch - 25ms/step
Epoch 6/1@

1/1 - @s - loss: 8.1422 - val_loss: @.8365 - 27ms/epoch - 27ms/step
Epoch 7/18

1/1 - 8s - loss: 8.1253 - val_loss: ©.8355 - 27ms/epoch - 27ms/step
Epoch 8/18

1/1 - 8s - loss: 8.1891 - val_loss: ©.8357 - 25ms/epoch - 25ms/step
Epoch 9/1@

1/1 - @5 - loss: 8.@94@ - val_loss: ©.0374 - 3@ms/epoch - 3@ms/step
Epoch 18/18

1/1 - @s - loss: 8.0802 - val loss: ©.8409 - 27ms/epoch - 27ms/step

Out[42]: <keras.callbacks.History at @x28735dce588>

Lampiran 16 Peramalan Tahun 2021

In [49): | future = 12 Mmonths
print{prediction)
for 1 in range(len(nntest) + fulure):
arnncurrent_pred = nedel. predict{current_batch_arnn)[@)
print{arnncurrent_pred)
prediction. append (armcurrent_pred)
current_batch_arnn = ng.append{current_batch_arnal:, 11, : ], [[armncurrent_pred] ] axis=1}

printicurrent_batch_arnn. shape)
printicurrent_batch_arnn)

L1

1/1 [===================s==coosooc) - 85 lmsfstep
[B.23748337]

1/1 [s========s=========s==========] - 85 15E5/5Tep
[©.28951734]

1f1 [========me==sesssssssmsssse===e] - Bg 14msSStep

[8.2913022)

s=====sssszssssssssszsssssz==z] - Bs 15ms/step
[8.28918323]

11 |= ] - MS 1bms sLep
[8.2421636)

L e —— R P LTy Y 1T
[@.24285716]

(1, &, 1)

[[[@.24248932)
[e. 24236802]
[e.24225315]
[e. 24216768]
[e. 24218361]
[e.24205716] ]}




Lampiran 17 Inverse Normalisasi Nilai Peramalan 2021

In [66]:

#arnnprediction = np.array(arnnprediction, dtype=int)
#arnnprediction = arnnprediction.reshape(1,-1)

#print(arnnprediction)
#print(prediction)

sranrescaled_prediction = scaler.inverse_transform(prediction)

print(len(arnnrescaled_prediction})
print(arnnrescaled_prediction.shape)

rescaled_prediction_arnn = np.resize(arnnrescaled_prediction, (24,1))

print(rescaled prediction_arnn)
print(rescaled prediction_arnn.shape)

[[7853.47621658]
[7393.65972716]
[7454.76342308]
[7382.77062312]
[7186.1136807]
[6752.5993083 ]
[6293.47873283]
[6237.80818957]
[6182.65168694]
[6113.99914464]
[6043.0024 ]
[598@.32473268]
[5938.75022866]
[5928.92127551]
[59@3.97959348]
[5888.622567 ]
[5876.18765892]
[5867.08038178]
[586€.96952654]
[5856.7847344 ]
[5853.27255884]
[585@.48690632]
[5845.39863822]
[5846.88488667]]
2

Lampiran 18 Pengambilan Index dari Dataset

In [51]:

time_series_array = nntest.index

print(len(time_series_array))
print(time_series_array.shape)
print(time_series_array)

12
(12,)

DatetimeIndex(['2022-01-31", '2028-02-29°', '2020-83-31', '2020-04-30',
'292@8-85-31", '2020-@6-38', '2028-87-31', '2820-88-31',
'292@-89-30°, '2@820-18-31', '2828-11-3@°, ‘282@-12-31'];
dtype='datetime64[ns]', name='date', freg=None)

Lampiran 19 Pemberian Index pada Nilai Peramalan

In [52]:

for k in range(@, future):

time_series_array_ = time_series_array.append(time_series_array[:] + pd.DateOffset(months=12))

print(len(time_series_array_))
print(time_seriss_array .shape)
print(time_series_array_)

24
(24,)

DatetimeIndex([ '202@-01-31", '2022-02-29°', '20820-83-31', '2020-94-30°,

'202¢-25-31", '202@-@5-38', '2028-07-31', '2820-88-31',

'20290-99-30°, '2020-10-31°, '2020-11-30', '2020-12-31",

'2921-21-31°, '2021-92-23°, '20821-03-31', '2@21-84-3@°,

'2021-25-31°, '2021-@6-39°, '20821-07-31', '2021-88-31°,

'2021-0%-3@°, '2821-10-31°, '2021-11-32', '2021-12-31'],
dtype='datetime64[ns]', name='date', freg=Nane)

47



Lampiran 20 Visualisasi Nilai Peramalan

48

In [53]: df_forecast = pd.DataFrame(columns=["actual_confirmed”,"predicted"], index=time_series_array_)}

df_forecast.loc[:,"predicted”] = rescaled_prediction_arnn[:,0]
df_forecast.loc[:,"actual_confirmed"] = nntest["value"]# In[ J:

df_forecast.plot(title="Predictions for next 6 months", figsize=(21,9))

Out[53]:

<AxesSubplotititle={'center’: 'Predictions for next & months"}, xlabel='date'>

15000

12500
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7500

2500

—2500
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2020

Predictions for next & months

— actual_confirmed
— predicted

oct Jan
2021

Lampiran 21 Membulatkan Nilai Peramalan

In [55]: rounded = round(df_forecast)

print(rounded)

actual_confirmed predicted
date
2820-81-31 13726.0 7653.@
2820-82-29 1496@.09 7394.8
2020-83-31 6lzz.@ 7455.@
2020-084-30 47@5.0 7383.@
2820-85-31 -1195.0 7166.8
2820-86-30 11201.0 6753.8
2920-87-31 -2042.9 6293.@
2820-88-31 -118e.e 6238.8
2920-989-3@ 1428.0 6183.@
2020-18-31 6267.0 6114.@
2820-11-3@ 13422.0 6843.8
2820-12-31 1242@.0 5980.8
2921-81-31 NaN 5933.@
2921-982-28 NaN 5921.@
2821-83-31 NaN 5984 .8
2021-84-39 NaN 588%9.@
2921-85-31 NaN 5876.@
2821-86-3@ NaN 5867.@
2821-87-31 NaN 5861.8
2921-88-31 NaN 5857.@
2921-089-3@ NaN 5853.@
2821-18-31 NaN 5850.8
2821-11-3@ NaN 5848.8
2821-12-31 NaN 5847.@




Lampiran 22 Menggabungkan Nilai Peramalan pada Dataset

49

In [56]:

X = rounded[-12:]

print(x)

print(“SHsnaEREE")

y = pd.DataFrame(x.loc[:,"predicted”]}
print(y)

print(“#FEsEEREERE")

y.columns = ['valus']

print(y)

actual_confirmed predicted
date
2821-21-31 Nah 5939.8
2821-82-28 Nah 5921.8
2821-83-31 NaN 5984.8
2021-24-3@ Nahl 5889.8
2821-25-31 Hah 5876.8
2821-26-3@ Nah 5867.8
2821-87-31 Nah 53861.8
2021-28-31 Nal 5857.8
2021-29-3@ Nahl 5853.8
2821-18-31 Hah 5858.8
2421-11-3@ HaN S5843.8
2821-12-31 Nah 5847.8
FEREERETERLL

predicted
date

2821-81-31 5939.9
2821-82-28 5921.9
2821-83-31 59e4.9
2821-24-30 5839.8
2821-85-31 5876.9
2821-86-3@ 5867.2
2821-87-31 5861.9
2821-88-31 5857.9
2021-29-3@ 5853.9
2821-18-31 5858.9
2821-11-3@ SB48.2
2821-12-31 5847.9
FERERT TR
value

date

2821-81-31 5939,
20921-82-28 5921,
20821-83-31 5984,
20821-24-3@ 5839,
2821-85-31 5876.
2821-86-38 5867.
20821-87-31 5861,
20921-88-31 5857,
2921-29-3@ 5833,
2821-18-31 5858.
20821-11-3@ 5848,
2921-12-31 5847,

PRI ® ®

Lampiran 23 Visualisasi Peramalan Hybrid

In [57]:

finalfForecast = pd.concat([rdarima,y],axis=0)
plt.plot{realdata, label = 'ocbserved')
plt.plot{finalForecast, label="predicted')
plt.legend{loc="best"}

plt.show()

— abserved
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Lampiran 24 Peramalan ARIMA musiman 6 bulan

In [36]: pred_uc = result.get_forecast(steps=6)
pred_ci = pred_uc.conf_int()
ax = df.plot(label='observed", figsize=(14, 7))
pred_uc.predicted_mean.plot{ax=ax, label='Forecast')
ax.fill_between{pred_ci.index,
pred_ci.iloc[:, @],
pred_ci.iloc[:, 1], color="blue', alpha=.25)
ax.set_xlabel('Date")
ax.set_ylabel('value')
plt.legend()
plt.show()
30000
20000
@
= 10000
o
=
0
=10000
2017 2018 2019 2020
Date

Lampiran 25 Nilai peramalan ARIMA musiman 6 bulan

In [37]: pred_uc.predicted_mean

Out[37]: 2022-81-31 16216.45691@
2022-22-23 120966.991134
2022-23-31 18357.116875
2022-24-38 7813.6@3486
2022-25-31 8591.755976
2022-26-38 18118.995518
Freg: M, Name: predicted_mean, dtype: floatéd

In [38]: print(round(pred_uc.predicted_mean)})

2022-21-31 16216.9
2022-22-23 12066.9
2022-23-31 18357.9
2022-24-38 7814.9
2022-25-31 8592.9
2022-26-38 18118.9
Freg: M, Name: predicted_mean, dtype: floatéd

Lampiran 26 Peramalan Hybrid model FFNN

In [76]: future = & #months
for i in range(len(test) + future):
current_pred = model.predict(current_batch_new)[a]
print(current_pred)
prediction.append(current pred)

print{current_batch_new.shape)
print(current_batch_new)

171 [ ]1-e
[8.48998858]

171 [
[2.41969353]
1/1 [
[8.42741963]

11 [ 1-e
[8.43796602]

T 1-@o
[8.44877384]

(1, 6, 1)

[[[2.44029891]

. 44p61875]

.44979369]

. 44286063 ]

.44@83822]

.44077384]]]

19ms/step

.
4

loms/step

,
S

15ms/step

15ms/step

15ms/step

e e e @

current_batch_new = np.append(current_batch_new[:,1:,:],[[current_pred]],axis=1)

50

m— value
—— Forecast

2022
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Lampiran 27 Inverse Normalisasi

In [77]: rescaled prediction = scaler.inverse_transform(prediction)
print(len(rescaled_prediction))

print(rescaled_prediction.shape)

‘re;:alediprsdictiﬁninew - np.resize(rescaled prediction, (18,1))
print(rescaled_prediction_new)

print (rescaled_prediction_new.shape)

18
(18, 1)
[[12524.
[12821.
[13@857.
[13379.
[13668.
[13811.
[13334.
[13399.
[13446.

74119562]
21763593]
24235854]
42391184]
18797197]
25961331]
32752585]
44611362]
3633619 ]

[13488.4608232 ]
[13492.54316935]
[13482.31537744]
[13458.69155157]
[13468.46229363]
[13465.80652346]
[13467.85135752]
[13467.1667136 ]
[13465.20018232]]
(18, 1)

Lampiran 28 Pemberian Index Tanggal

In [79]:

for k in range(@, future):
time_series_array_ = time_series_array.append(time_series_array[6:] + pd.Date0ffset(months=6))

print(len(time_series_array_))
print(time_series_array_.shape)
print(time_series_array_)

13

(18,)

Datetimelndax{['2821-87—3]', ‘2@21-@8-31", '2821-@9-3', '2821-1@-31',
'2021-11-3@', '2021-12-31°, '2022-01-31", '2022-02-238',
‘2022-93-31°, '2022-04-3@°, '2022-05-31", '2022-06-30°,
'2822-97-31°, '2022-@8-28°, '2022-09-39°, '20822-10-30°,
'2022-11-39°, '2022-12-32°],
dtype='datetime64[ns]', name='date', freg=Nane)

Lampiran 29 Visualisasi Nilai Peramalan

In [62]:

Out[62]:

df_forecast.plot(title="Predictions for next 6 months", figsize=(21,9))

<AxesSubplot:title={'center’:'Predictions for next & months'}, xlabel="date'>

Predictions for next 6 months
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Lampiran 30 Pembulatan nilai Peramalan

In [85]: rounded = round(df forecast)

print{rounded)

actual_confirmed predicted
date
2921-@7-31 288.9 12525.@
2921-93-21 3353.8 12821.9
2821-a9-3@ 6435.8 13857.8
2821-18-31 23362.0 13379.8
2021-11-3@ 15671.9 13668.0
2921-12-21 18539.@ 13811.9
2922-91-21 16216.8@ 13334.0
2822-82-28 12066.0 13399.8
2922-83-31 10357.9 13445.9
2922-94-3@ 78l4.@ 134808.90
2922-85-21 8592.8 134592.9
2822-86-38 10118.8 13482.8
2822-87-31 NaM 13451.8
2822-a3-28 NaM 13468.8
2822-89-30 NaM 13466.8
2@22-1@2-3@ NaM 13458.0
2922-11-3@ NaM 13487.9
2922-12-2@ NaM 13485.9

Lampiran 31 Penggabungan Nilai Peramalan pada Dataset

In [86]: x — rounded[-5:]

print(x)

print ("#HEHHEHEEREE" )

y = pd.DataFrame(x.loc[:,"predicted"])
print(y)

print (")

y.columns = ['value’]

print(y)

actual_confirmed predicted
date
2822-67-31 HaN 13451.2
2822-88-28 HaN 13460.2
2822-09-38 HaN 13466.2
2822-18-38 HaN 13468.2
2822-11-3@ HaN 13467.2
2822-12-3@ NaN 13465.2
R

predicted
date

2@22-87-31 13451.@
2@22-98-28 13459.9
2@22-99-3@ 13466.9
2822-18-38 13463.8
2822-11-38 13467.8
2822-12-3@ 13465.8
HEZAIFEFEREE

value
date
2822-87-31 13451.8
20822-88-28 13460.0
2@22-99-30 13466.9
2@22-10-39 13468.9
2@22-11-39@ 13467.9
2@22-12-3@ 13485.4




Lampiran 32 Pengisian Nilai Kosong Menggunakan Nilai Rata-Rata

In [9]: dfmean['value'] = dataset['value'].replace(np.NaN, dataset['value'].mean())
print({dfmean[ value'])
executed in 84ms, finished 15:13:05 2023-07-08

date

2017-81-31 24964. 200009
2817-82-28 6518. 820023
2817-83-31 5264, 800083
2017-24-38 113e4.000000
20917-85-31 17948. 002002
2817-86-38 BB57.800000
2@917-87-321 8315. 000002
2917-88-321 11434. 002002
20917-89-38 15343. 000000
2917-18-31 12668, 002009
2817-11-38 11384. 006008
2017-12-31 26892.000000
2918-81-31 24658. 000000
2@18-82-28 123568. 006408
2@18-83-321 12417 . 000000
2@18-84-38 17918. 206408
2@18-85-321 B767.000002
20918-06-30 38549, 000000
2@818-87-31 169638. 206408
2@18-88-21 2008 . 000022
2918-09-30 9738.000020
2@18-10-321 6735.000000
2918-11-3@ 9038, 800029
2818-12-31 2443.008008
2@19-81-321 5345, 000002
2919-02-28 3822.000000
2@819-83-31 5382.000008
2919-04-38 7659.800029
2@819-85-31 2586.008008
2@919-86-38 28854.000000
2919-87-31 15673.000000
2@819-88-31 B8535. 800008
2@919-89-38 5536.000000
2919-19-31 11157.002020
2919-11-39 14855. 000000
2919-12-31 14519.000000
26828-81-31 22614.008008
2029-82-19 7035.000000
2020-83-31 4373. 800029
20828-84-38 11973.363636
2020-85-31 11873.363636
20828-86-38 11973.363636
2029-87-31 11873.363636
2820-88-31 11873.363636
PAPA-PO-30 RIED ARG

Lampiran 33 Grafik Jumlah Pengunjung Wisata Menggunakan Nilai Rata-Rata

In [18]: dfmean.plot(figsize=(15,5))
plt.ylabel("value")
exscuted in 203ms, finished 15:13-05 2023-07-09

Out[18]: Text{®, .5, ‘walue')

0000 — 'alue

Lampiran 34 Tes ADF

In [11]: from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
res = adfuller(dfmean.value)
print('Augmneted Dickey fuller Statistic: %f' % res[8])
print(’p-value: %f' % res[1])
print('critical values at different levels:')
for k, v in res[4].items():
print("\it%s: ¥.37' % (k, v))

executed in T8ms, finished 15:13:05 2023-07-00

Augmneted Dickey_fuller Statistic: -6.797856
p-value: ©.000098
critical values at different levels:

1%: -3.5456

5%: -2.912

lex: -2.594



Lampiran 35 Dekomposisi Dataset Rata-Rata

In [12]: result = seasonal_decompose{dfmean, model='additive',extrapolate_trend="freq')

fig, axes = plt.subplots(2, 2, sharex=True, figsize=(15,8))
axes[0, ©].plot{dfmean); axes[d, @].set_title( 'Original Series")
axes[8, 1].plot{result.trend); axes[8, 1].set_title({'trend'})

axes[1, @].plot{result.seasonal); axes[1, @].set_title( 'seasonal")
axes[1,1].plot(result.resid); axes[1l, 1].set_title('residual'}

plt.show{)
executed in 425ms, finished 15:13:06 2023-07-09
Original Series trend
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Lampiran 36 Model ARIMA (8,0,0)

In [14]: mymodell = ARIMA(d#mean.value, order=(8,2,2))
modelfit = mymodell.fit()
modelfit. summary()
executed in 158ms. finished 15:13:08 2023-07-09

C:\Users\Zulgarnain\anaconda3\1lib\site-packages\statsmodels\tsa\base\tsa_model.py:524: ValueWarning: No frequency information w
as provided, so inferred frequency M will be used.

warnings.warn('No frequency information was'
C:\Users\Zulgarnain\anaconda3\lib\site-packages\statsmodels\tsa\base\tsa_model.py:524: ValueWarning: No frequency information w
as provided, so inferred freguency M will be used.

warnings.warn('No freguency information was®
C:\Users\Zulgarnain\anaconda3\1lib\site-packages\statsmodels\tsa\base\tsa_model.py:524: ValueWarning: No frequency information w
as provided, so inferred frequency M will be used.

warnings.warn('No frequency information was'

QueLa4]: SARIMAX Results

Dep. Variable: walue No. Observations: 60

Model:  ARIMAS,0,0)  LogLikelihood -507.924

Date:  Sun, 00 Jul 2023 AIC 1235.340
Time: 15:12:08 BIC 1282702
Sample: 01-21-2017 HQIC 1244041
- 12312021
Covariancs Type: opg
coef  stderr z Pz [0.025 0975

const 11272404 1041745 11484 0000 0031578 1.4s+D4
arl1 02018 0181 1254 0210 014 0517
arl2 01182 0211 0585 0570 0530 0206
arl? 00213 0213 0100 0820 0307 0430
arl4 00078 0185 0042 0866  -0.371 0.385
arl5 01087 0484 0884 0507 0212 0430
arls 00427 0147 0281 071 0330 0245
arl7 02410 0182 1275 0202 -0.128 0611
arl® 03288 0231  -1426 0154 0781 0123
sigma2 3734e+07 0100 374e+08 0.000 3.73e407 373407

Ljung-Box (L1} (Q}: 0.08 Jarque-Bera (JBL: 128.75
Prob{Q): .20 Prob{JB):  0.00
Heteroskedasticity (H): 040 Skew 121
ProbiH) (two-sided): 012 Kurtosis: 428

54



Lampiran 37 Model ARIMA (17,0,0)

In [15]: | mymodel? = ARTMA(dfmean.value, order=(17,8,8))
nodelfit = mymodel2. Fit()
nodel Fit. sunmary()
expcuted in 332ma. finisheod 15:13:06 2023-07-09

C:\Users\Zulgarmain\anacondadiLibisite-packages \statsnodels\tsa\base\tsa_nodel.py:524: ValueWarning: No frequency information w
as provided, se inferred Frequency M will be used.

warnings.warn("No frequency information was'
C:\Users\Zulgarmainianaconda®)1ib\site-packages\statsnodels\tsa\base\tsa model.py:524: ValueWarning: No freguency information w
as provided, se inferred Frequency M will be used.

warnings.warni"No frequency Lnformation was'
C:\Users\Zulgarmainianaconda®)1ib\site-packages \statsnodels|tsa\base\tsa model.py:524: ValueWarning: No freguency information w
as provided, so inferred frequency M will be used.

warnings.warni"No frequency information was'

OUE[S) ommax Rests

Dep. Varlatie: weiuse No. Observations: &
Model: ARRAN17.0,0)  LopLikeliood 602533
Date: S, 00 Jul 2023 AC 1243888
Time: 151308 BC 12EMEm
sample: 01312017 HEC 1258431

25121

Covartanca Type: P

oot stdem z Pr  pazs 0y

const 1157e404 129B008  GE2Y 0000 SSA43AT 1.d44es0d
=Ll 0M90T 0SS 1236 00 D14 0496
=12 0813 0213 L7SA 0440 OSTE 0256
WL3 00587 Q&7 0314 0753 07 04
mL4  00SI7 0B O 0750 027 03Ad
=15 0253 0180 013 084 0347 0398
SLE 00083 073 DMA 0982 0346 0390
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Lampiran 38 Plot ACF dan PACF musiman

In [17]:  from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
plot_acf(seasonal, lags =28)
plot_pacf(seasonal, lags =2@8)
plt.show()
executed in 280ms, finished 15:13:07 2023-07-00

C:\Users\Zulgarnain\anaconda3\lib\site-packages\statsmodels\regression\linear model.py:1434: RuntimelWarning: invalid value enco
untered in sgrt
return rho, np.sgrt(sigmasqg)
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Lampiran 39 Model ARIMA musiman

In [33]:

In [43]:

modl = sm.tsa.statespace.SARIMAX(dfmean,
order=(17, @, @),
seasonal_order=(2, &, 8, 2},
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False)

results = modl.fit()

print(results. summary())
executed in 132ms, finished 19:30:08 2023-07-09
SARIMAX Results

Dep. Variable: value MNo. Observations: 68
Model: SARIMAX(17, @, @) Log Likelihood -429.729
Date: Sun, @9 Jul 2823 AIC B05.458
Time: 19:38:89 BIC 927.168
Sample: @1-31-2e17 HQIC 287.149
- 12-31-2821
Covariance Type: opE
coef std err z P>l z| [8.825 9.975]
ar.L1 @.2659 @.234 1.135 @.257 -8.193 @.725
ar.L2 -9.0643 9.268 -8.248 9.811 -8.5%8 @.461
ar.L3 3.0643 a.53e 8.121 a.9a3 -8.975 1.124
ar.L4 @.0282 @.213 8.835 @.924 -8.397 2.438
ar.L5 9.2155 9.283 1.884 9.287 -8.181 B.612
ar.Lé a.1lees a.171 8.647 a.518 -8.224 @.445
ar.L7 @.3172 @.199 1.592 a.111 -8.873 @.788
ar.L8 -9.3884 9.386 -8.986 9.324 -1.136 8.376
ar.L9 @.1588 @.288 8.539 a.598 -8.398 8.699
ar.L1@8 -8.1953 @.392 -@.438 2.618 -8.964 @.573
ar.L11 -9.1153 9.231 -8.508 2.617 -8.567 8.336
ar.L12 @.1817 @.1%4 8.523 a.681 -8.279 @.483
ar.L13 -8.8263 @.218 -@2.121 2.904 -@.454 @.491
ar.L14 @.8592 @.327 @.188 @.857 -8.582 @.7ee
ar.L15 9.0329 9.329 B8.188 8.928 -8.613 0.679
ar.L16 @.0848 @.1%96 8.824 2.981 -8.379 @.388
ar.L17 @.3836 @.167 2.381 2.821 @.857 @.71e
sigma2 2.805e+87 1.1%e-88  2.36e+15 2.008 2.8le+a7 2.81e+87
Ljung-Box (L1) (Q): 8.8@ Jarque-Bera (JB): 2.49
Prob(Q): 8.95  Prob(J8): a.3e
Heteroskedasticity (H): 8.73  Skew: @.58
Prob(H) (two-sided): 8.57 Kurtosis: 3.83
Lampiran 40 Plot Residual dan Plot Density
mymodel = SARIMAX(dfmean.value, order=(17,8,8), seasonal_order=(2,8,8,2))
result = mymodel.fit()
myresiduals = pd.DataFrame(result.resid)
fig, ax = plt.subplots({1,2)
myresiduals.plot(title = "Residuals”, ax = ax[8])
myresiduals.plot(kind = 'kde’, title = 'Density”, ax = ax[1])
plt.rcParams.update({'figure.figsize': (21,15)})
plt.show()
executed in 531ms, finished 10:37:14 2023-07-09
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Lampiran 41 Grafik Prediksi Data Testing

In [53]: plt.plot{train, label = 'training')
plt.plot(test, label = 'testing')
plt.plot(prediction, label = 'predic')
plt.legend(loc="best')
plt.shou()
executed in 204ms, finished 19:47:42 2023-07-08

— wanng
testing
— prede

w7y BT 219 a0

Lampiran 42 Uji Nilai Error

In [54]: test_act = test
test_fc = prediction

mape = np.mean(np.abs(test_fc - test_act)/np.abs(test_act))
mae = np.mean(np.abs{test_fc - test_act))

mpe = np.mean(test_fc - test_act)

rmse = np.mean((test_fc - test_act)*+2)**.5

import pprint

pprint.pprint{{ mape’ :mape, ‘'mas’ :mae, 'mpe’:mpe,
‘rmse’ :rmse})

executed in 142ms, finished 10:47:45 2023-07-09

{'mae": value 3947.359214
dtype: floatsd,

‘mape’ : value 1.692819
dtype: floated,

‘mpe”: value -462.652341
dtype: floatsd,

‘rmse’: value 5847.593347
dtype: floatsd}

nn
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Lampiran 43 Grafik Peramalan Data Testing ARIMA Musiman

In [76]: plt.plot(train_hybridl, label = "training')
plt.plot(test_hybridl, label = 'testing’)
plt.plot{prediction_arimal, label = 'predic'}
plt.legend{loc="best")
plt.show()

executed m 188ms, finishad 07-28-41 2023-07-11
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Lampiran 44 Nilai Peramalan Data Testing ARIMA Musiman

In [75]: prediction_arimal = pd.DataFrame(result.predict(n_perieds = 12}, index = test_hybridl.index)
prediction_arimsl.columns = ['value']

prediction_arimal
executed in 18ms, finished 07-28:30 2023-07-11
Out[75]:
value
date

2020-01-31  20153.522618
2020-02-29  7505.057080
2020-03-31  9187.152310
2020-04-30  T728.823822
2020-05-31  B5483.667302
2020-06-30 13835632108
2020-07-31  9001.829242
2020-08-31 10588.172768
2020-09-30 5445.172154
2020-10-31  5332.405018
2020-11-30 13770.342432

2020-12-31  13235.824251



Lampiran 45 Pembaruan Dataset Peramalan Data Testing

In [64]:

Out[64]1:

df_test_hybrid = pd.read_excel('datasetbarul-rev.xlsx')

df_test_hybrid['date'] = pd.to_datetime{df_ test_hybrid['date'], infer_datetime_format=True}

df_test_hybrid = df_test_hybrid.set_index(['date’'])
df_test_hybrid.tail(12)

executed in 47ms, finished 07:22:53 2023-07-11

walue
date

2020-01-31 20153
2020-02-29 7585
2020-03-31 9147
2020-04-30  TTE8
2020-05-31 8433
2020-06-30 13835
2020-07-31 2001
2020-08-31 10538
2020-09-30 6448
2020-10-31 5382
2020-11-30 12770
2020-12-31 12235

Lampiran 46 Grafik Dataset Baru

In [65]

Out[65]

df_test_hybrid.plot{figsize = (14,7))
executed in 218ms. finished 07:23:33 2022-07-11
<AxesSubplot:xlabel="date'>

30000

Lampiran 47 Pembuatan Model FFNN

In [81]:

Out[81]:

scaler_test_hybrid = MinMaxScaler(feature_range=(2, 1))
#scaler. fit(train)
dfHybrid = scaler_test_hybrid.fit_transform(df_test_hybrid)

trainScaled = scaler_test_hybrid.transform{train_hybrid)
testScaled = scaler_test_hybrid.transform{test_hybrid)

trainscaled.shape
executed in 31ms, finished 07:31:51 2023-07-11

(36, 1)
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20000
15000
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Lampi

In [114]:

In [118]:

In [119]:

ran 48 Pembuatan Dimensi FFNN

def to_sequences(df_test_hybrid, seq size=1):
* =[]
¥y =1

for i in range(len{df_test_hybrid)-seq_size-1):
#orint(i)
window = df_test_hybrid[i:{i+seq_size), @]
*.append(window)
y.append(df_test_hybrid[i+seq_size, @])

return np.array(x),np.array(y)
executed in 15ms, finished 07:41:11 2023-07-11

seq_size = &
»_train, y_train = to_sequences(trainScaled,seq_size)
x_test, y_test = to_seguences(testScaled, seq_size)

¥_train_ = np.expand_dims(x_train, axiz=2)
y_train_ = np.expand_dims(y_train, axis=1}
*_test_ = np.expand_dims{x_test, axis=2)

y_test_ = np.expand_dims(y_test, axis=1)
exscuted in 14ms, finished 07-41:35 2023-07-11

print{x_train.shape, v_train.shape, x_test.shape, y_test.shape, x_train_.shape, x_test_.shape, y_train_.shape, y_test_.shape)

exacuted n 18ms, finished 07-:41:36 2023-07-11

(29, ) (29,) (5, 6) (5,) (29, 6, 1) (5, 6, 1) (29, 1} (5, 1)
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Lampiran 49 Nilai Peramalan ARIMA musiman tahun 2022 Menggunakan Dataset

In [67]:

Out[e

In [68]:

Rata-Rata

pred_uc.predicted_mean
exacuted in 20ms, finished 07:51:22 2023-07-10

2822-91-31 15881.568492
2822-92-28 4783.599285
2822-93-31 13617.335815
2822-84-30 13355.841224
2822-85-31 15844942249
2822-06-30 11657.297@92
2822-87-31 12518.753858
2822-088-31 7533.816604
2822-09-38@ 5829.328054
2822-18-31 12891.8633082
2822-11-38 13494, 271114
2822-12-31 1@106.198820
Freg: M, Mame: predicted_mean, dtype: floaté4

print(round(pred_uc.predicted_mean) )
executad in Oms, finished 07:51:25 2023-07-10

2822-81-31 15882.
2022-82-28 4734
2822-83-31 13617.
2022-04-30 13356.
2922-85-31 15845.
2022-86-30 11657.
2822-87-31 12519.
20922-88-31 7534.
2822-89-38 5829.
2822-10-31 12892,
2822-11-38 13494,
2822-12-31 18186.
Freg: M, Mame: predicted_mean, dtype: floated
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Lampiran 50 Pembaruan Dataset Peramalan Hybrid

In [239]: |df_fc_hybrid.plot(figsize = (14,7)}
executed in 172ms, finished 13:31:09 2023-07-11
Out[239]: <AxesSubplot:xlabel='date's>
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Lampiran 51 Pemberian Index Tanggal Pada Nilai Peramalan Hybrid Model FFNN

In [271]: fc_hybrid = pd.DataFrame{columns=["actual confirmed”,"predicted”], index=time_series_array_)
Ffc_hybrid.loc[:,"predicted”] = rescaled_prediction_new[:,8]
fc_hybrid.loc[:,"actual_confirmed"] = test_fc_hybrid["value"]# In[ J:

executed in 47ms, finished 13:53:42 2023-07-11

In [272]: fc_hybrid.plot(title="Predictions for next & months", figsize=(21,9))
exzcuted in 178ms, finished 13:53:44 2023-07-11
Out[272]: <AxesSubplot:title={'center®:'Predictions for next & months'}, xlabel="date'>
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Lampiran 52 Nilai Peramalan Hybrid Model FFNN

In [273]: fc_hybrid

executed in 31ms, finished 13:53:40 2023-07-11

Out[273]:
actual_confirmed predicted
date

2021-07-31 2820 0670.005404
2021-08-31 33550 2824151115
2021-09-20 84250 10107.8563831
2021-10-21 233620 10238.756000
2021-11-20 156710 10283.530051
2021-12-31 18529.0 10201.805738
2022-01-21 150820 0B53.205432
2022-02-28 47840  0S64.446068
2022-03-31 136170  9561.050808
2022-04-20 133560  0B47.540041
2022-05-31 158450 0827.887851
2022-06-30 11657.0  BE0T.814517
2022-07-21 MaM 0708384703
2022-08-28 NaM 0705080468
2022-03-30 NaM 8782896251
2022-10-20 NaN  8780.185191
2022-11-20 MaM  0788.022550
2022-12-30 NaM  8786.7085068

Lampiran 53 Link Lampiran Online

62

https://drive.google.com/drive/folders/1YUNJ4aCTZvhscQIUAZ9TEZz9E67unL10

p?usp=sharing



