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Abstrak — Jumlah permintaan produksi susu Nandhi Murni botol yang tidak menentu akibat fluktuasi permintaan dari pelanggan, menjadikan industri kesulitan dalam mempersiapkan lagi kebutuhan untuk produksi kedepanya, seperti botol kemasan dan bahan baku lainya. Dari jumlah botol kemasan yang terjual dapat diketahui jumlah permintaan susu dari pelanggan yang tidak sama setiap bulanya. Faktor tersebut sulit diperkirakan sebab jika produksi dilebihkan maka berdampak pada kerugian yang dialami apabila susu melewati batas kadaluwarsa.Untuk mengurangi kerugian jika kelebihan produksi dan kekurangan botol susu maka perlu dilakukan penelitian yang menggunakan metode untuk membantu menyesuaikan produksi susu dengan meramalkan permintaan susu botol. Metode tersebut yaitu Support Vector Regression yang diimplementasikan ke dalam sebuah sistem. Dari hasil pengujian yang dilakukan menghasilkan nilai rata MAPE=1.90% produk SBK, nilai rata MAPE=3.86% produk SBB, nilai rata MAPE=1.01% produk YBK dan nilai rata MAPE=5.93% produk YBB. Dari 12 bulan jumlah data uji dan parameter SVR yang digunakan yaitu sigma, complexity, epsilon, cLr, lambda, fitur dan iterasi. Nilai MAPE yang dihasilkan yaitu <10%, peramalan tersebut dapat dikategorikan sangat baik.
Kata kunci— Peramalan, Susu Nandhi Murni Botol, Support Vector Regression (SVR). 

I.  Pendahuluan 

Susu merupakan komoditas sumber energi yang sangat penting bagi tubuh serta merupakan bahan makanan yang bergizi tinggi, mengandung zat-zat yang lengkap dan seimbang seperti protein, lemak, kalsium, fosfor dan vitamin yang sangat dibutuhkan oleh manusia. Susu dihasilkan oleh hewan ternak mamalia contohnya sapi perah. Susu segar dari sapi perah banyak diminati oleh masyarakat Indonesia, akan tetapi konsumsi susu dari masyarakat Indonesia terbilang rendah  kisaran 11,09 liter per kapita per tahun dibandingkan sejumlah negara ASEAN sekira 20 liter per kapita per tahun [1]. Untuk meningkatkan jumlah konsumsi susu pada masyarakat Indonesia melalui peternak susu ataupun industri pengolahan susu, peran peternak dengan dibantu oleh industri saling berkejasama dalam mengolah susu, agar mutu dan kualitas susu dapat menjadi suatu daya tarik masyarakat untuk meminum susu. Banyak produk dari olahan susu yang dapat meningkatkan masyarakat untuk meminum susu, seperti dibuat bahan olahan produk susu aneka rasa, yoghurt, es krim, dll. Pemerintah khususnya di Jawa Timur mengingatkan kembali pentingya konsumsi susu khususnya masyarakat Indonesia dengan menggalakkan gerakan minum susu sebagai satu kebijakan strategis, agar masyarakat aktif dalam meminum susu, baik susu segar maupun hasil olahanya, dengan didukung oleh peternak sapi ataupun pelaku usaha industri susu [2]. 


Wilayah di Indonesia sangat cocok dijadikan tempat peternakan dan industri pengolahan susu, dikarenakan sumber daya alam yang melimpah dan iklim geografis yang tropis membuat pelaku usaha industri mendirikan usaha pengolahan susu sapi segar, wilayah yang cocok untuk industri pengolahan susu yaitu didaerah Kota Batu, Jawa Timur. Wilayah Kota Batu sangat cocok digunakan peternakan sapi dan industri pengolahan susu, karena tempat industri tersebut berada didataran tinggi dan dikelilingi pegunungan sehingga suhu disana dingin dan udara sejuk. Industri pengolahan susu tersebut adalah Koperasi Unit Desa Batu (KUD Batu). Produk yang dihasilkan dari pengolahan susu yaitu susu pasteurisasi dan homogen yang dipasarkan dengan merek dagang “NANDHI MURNI” yaitu susu murni segar tanpa campuran bahan pengawet. 

Saat ini industri pengolahan susu di KUD Batu mengalami perkembangan yang pesat karena pengaruh dari kota wisata yang dulunya hanya mengelola peternakan sapi, madu lebah, pakan ternak dan pengolahan susu segar, serta penjualan susu yang terkadang mengalami kenaikan dan penurunan karena disesuaikan dari permintaan pelanggan dan itu sulit diperkirakan sebab permintaan pelanggan tidak sama setiap bulanya dan membuat industri harus mempersiapkan lagi kebutuhan untuk produksi kedepanya seperti susu, botol dan bahan baku lainya. Jika produksi dilebihkan maka akan berdampak pada kerugian yang dialami apabila susu melewati batas kadaluwarsa (expired). Berlebihnya suatu stok produksi susu itu tidak seharusnya terjadi karena susu segar olahan industri pada KUD Batu tanpa menggunakan bahan pengawet dan diolah dengan pasteurisasi, sehingga tidak bisa bertahan lebih lama karena cepat basi karena susu sapi segar yang di pasteurisasi bertahan 2-3 hari [3], alasan tidak bisa bertahan lama disebabkan karena tidak semua bakteri yang ada dalam susu mati, pasteurisasi bertujuan untuk membunuh bakteri yang terdapat disusu [4]. Untuk mengurangi kerugian jika kelebihan produksi dan kekurangan susu maka perlu dilakukan penelitian yang menggunakan metode untuk membantu menyesuaikan produksi susu dengan meramalkan permintaan susu.

Ada beberapa metode peramalan dengan model peramalan kuantitatif, salah satunya dengan metode Support Vektor Regression. Metode ini diterapkan oleh (Sethu Vijayakumar dan Si Wu, 1999) untuk menyeleseikan permasalahan peramalan yang berbentuk regresi [5]. Metode Support Vector Regression telah banyak digunakan untuk membantu peneliti di bagian prediksi atau peramalan dan terbukti menghasilkan peramalan dengan tingkat kesalahan cukup rendah. Serta pada algoritma SVR cocok menggunakan data yang nilainya acak atau data yang bermodel data non-linear.

II. LANDASAN TEORI
A. KUD BATU – Unit Pengolahan Susu
KUD “BATU” telah menghasilkan produk dengan berbagai jenis kemasan, warna, rasa yang berbeda untuk susu segar dan susu pasteurisasi yang didasarkan pada formulasinya. KUD “BATU” menjual susu dengan menggunakan dua merek yaitu Nandhi Murni dan Koperasi Susu Batu (KSB) dengan kemasan dan label yang beragam sebab diharapkan menjadi lebih menarik. Adapun jenis kemasan yang digunakan seperti kemasan botol, cup gelas, serta tersedia dalam beberapa ukuran, mulai dari 200 cc hingga 1000 cc. membuat konsumen menjadi lebih tertarik pada susu ini. KUD “BATU” mendistribusikan produknya bukan hanya di Pulau Jawa tetapi hingga Pulau Bali.

Pada studi kasus ini penulis telah melakukan observasi ke Unit Pengolahan Susu untuk penelitian skripsi tentang peramalan (forecasting) permintaan susu botol menggunakan metode Support Vector Regression (SVR). Objek yang diambil penulis yaitu Susu Nandhi Murni dan Yogurt, dengan mengambil data permintaan susu setiap bulan per tahun. Diharapkan penelitian ini dapat membantu “KUD BATU” dalam meramalkan permintaan susu untuk bulan kedepan dan dapat membantu menyesuaikan stok bahan baku agar tidak mengalami kerugian akibat expired.
B. Metode Support Vector Regression
Algoritma SVR yakni yakni penerapan Support Vector Machine (SVM) pada kasus regresi yang menghasilkan output berupa bilangan riil atau kontinu. Konsep algoritma SVR memeliki sebuah kemampuan untuk mengatasi masalah overfitting, sehingga berdampak menghasilkan nilai prediksi yang bagus [12]. Overfitting merupakan perilaku data yang pada saat fase training menghasilkan nilai akurasi peramalan yang hampir sempurna yang sama dengan nilai aktual data [12]. Tujuan algoritma SVR yaitu menemukan suatu garis pemisah atau yang disebut Hyperplane terbaik. Hyperplane terbaik dapat ditemukan dari mengukur margin dari hyperplane tersebut. Margin merupakan jarak antara hyperplane dengan data terdekat [6] .
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Gambar 1 Hyperlane Metode support Vector Regression

Pada Gambar 1 Data yang terdekat dari margin disebut dengan support. Pada SVR permasalahan regresi non-linear pada ruang input berdimensi rendah ditransformasikan ke dalam sebuah regresi linear pada ruang fitur berdimensi tinggi. SVM menjadi Non-linear ditunjukan dengan persamaan regresi berikut:
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Seperti kasus klasifikasi, hanya beberapa koefisien ([image: image4.png]
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) yang hasilnya tidak bernilai nol, dan titik data yang sesuai disebut Support Vector
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Gambar  2 Fx regressi

Pada Gambar 2 ɛ-insensitive loss function merupakan parameter yang nilai C terlalu besar, maka sistem akan semakin tidak toleran terhadap kesalahan. merepresentasikan radius dari tube yang terletak disekitar fungsi regresi f(x). Nilai ɛ mengatur batas error yang dari dataset pada kelasnya masing-masing. Nilai C kemudian   menjadi   nilai   penalti   dari   dataset   yang memiliki nilai error lebih dari ɛ. Setiap kesalahan yng nilainya lebih besar dari ɛ maka akan dikenakan penalti sebesar C. Jika nilai C terlalu kecil, maka sistem akan semakin toleran terhadap kesalahan tersebut.
1. Normalisasi Data

Normalisasi data bertujuan untuk menskalakan data pada range tertentu. Pada penelitian ini teknik normalisasi data yang digunakan adalah min-max normalization dan data diskalakan pada range 0 sampai 1. Berikut merupakan penjabaran rumus min-max normalization. 
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Keterangan :

x′      = data hasil normalisasi 

x       = data yang akan dinormalisasi 
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= data terbesar dari dataset
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= data terkecil dari dataset

2. Kernel Radial Basis Function

Untuk mendukung menyelesaikan permasalahakn non – linear dengan algoritme SVR, maka digunakan fungsi kernel. Untuk memecahkan masalah linear dalam ruang dimensi tinggi, yang harus dilakukan adalah mengganti inner product ([image: image14.png]


 dan [image: image16.png]


) dengan fungsi kernel [6]. 
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Gambar 3 Kernel RBF

Fungsi Φ memetakan data ke ruang vektor yang berdimensi lebih tinggi, sehingga  kedua class dapat dipisahkan secara linear oleh sebuah hyperplane. Ilustrasi konsep kernel diatas ini dapat dilihat pada Gambar 3 di atas. Pada sisi kiri diperlihatkan data  dari kedua kelas berada pada ruang input berdimensi dua yang tidak dapat dipisahkan secara linear. Sedangkan pada gambar sisi kanan terlihat fungsi ɸ memetakan setiap data pada ruang input ke ruang fitur baru yang berdimensi lebih tinggi (dimensi 3), dimana kedua kelas dapat dipisahkan secara linear oleh sebuah hyperplane.[6]
Keunggulan dari penggunaan fungsi kernel ini yaitu mampu dapat berhubungan dengan ruang fitur berdimensi lebih tinggi tanpa perlu menghitung pemetaan dari secara eksplisit. Kinerja dari algoritma SVR ditentukan oleh jenis fungsi kernel yang akan digunakan dan pengaturan parameter kernel. Salah satu fungsi yang sering digunakan yakni fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) Kernel dengan Persamaan berikut.
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Keterangan
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 = data ke − i,
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= data ke − j,

𝜎 = parameter 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎.        

3. Algoritma Seqeuential Learning


Proses sequential learning adalah proses yang terdapat dalam setiap perhitungan fungsi SVR. Salah satu metode yang digunakan untuk mendapatkan garis pemisah atau hyperplane yang optimal dalam metode SVR adalah metode sequential yang dikembangkan oleh Sethu Vijayakumar & Si Wu. Berikut adalah langkah- langkahnya [5].

a. Inisialisasi parameter sigma(𝜎), kompleksitas(C), lambda(𝜆 epsilon([image: image24.png]


) dan konstanta learning rate (cLR) .
b. Inisialisasi [image: image26.png]
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 dengan Persamaan 4
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Keterangan :
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= matriks 𝐻𝑒𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛, 
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 = data ke − i ,
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 = data ke − j, 

𝜆 = Variabel Skalar        
c. Menghitung nilai error dengan Persamaan 5, kemudian menghitung nilai delta alpha star dan delta alpha dengan Persamaan 6, dan menghitung alpha star dan alpha dengan Persamaan 7.
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Keterangan : 
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= nilai error, 
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= nilai aktual data latih, 
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   = lagrange multiplier,
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     = lagrange multiplier, 
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= matriks 𝐻𝑒𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛, 

𝛿[image: image87.png]


 = variable tunggal, bukan bentuk dari perkalian 𝛿 dengan [image: image89.png]
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 = variable tunggal, bukan bentuk dari perkalian 𝛿 dengan [image: image93.png]


 

𝛾     = Nilai 𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑅𝑎𝑡𝑒,
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     = parameter epsilon, 

𝐶     = parameter kompleksitas.

Cara menghitung parameter gama 𝛾 ditunjukan dalam Persamaan 8.

	[image: image96.png]clr
Max (Matrik Hessian )




	(8)


4. Denormalisasi


Jika proses normalisasi dilakukan, pada akhirnya akan dilakukan juga proses denormalisasi untuk mengembalikan data pada range semula, yaitu dengan mencari nilai y. Berikut merupakan rumus denormalisasi: 
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Keterangan :

x′      = data hasil normalisasi 

x       = data yang akan dinormalisasi 
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= data terbesar dari dataset
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= data terkecil dari dataset

5. MAPE Pengujian Kesalahan Sistem

Menghitung nilai evaluasi kerja sistem dengan cara menentukan ukuran kesalahan, pada penelitian ini menggunakan salah satu cara menentukan ukuran kesalahan yakni Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Pengukuran nilai MAPE dipilih untuk menguji akurasi karena memberikaan hasil yang relatif lebih akurat Persamaan MAPE ditunjukan persamaan sebagai berikut
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Keterangan :

n    = jumlah data uji, 

𝑦′𝑖 = Hasil prediksi atau hasil data peramalan pada indeks ke – i = 1, 2, 3,....  n,
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 = data sebenarnya (data aktual) pada indeks ke – i =1, 2, 3, [image: image106.png]


= nilai banyaknya dimensi data.

III. IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN
A. Implementasi Interface Sistem
Implementasi interface merupakan rancangan tata letak tampilan dari aplikasi yang dibangun. Design interface menjadi perantara yang menjembatani interaksi antara pengguna dengan aplikasi yang dibangun, yang berupa komponen tampilan dan tata letak dari komponen tampilan tersebut. Pada desain interface sistem peramalan menggunakan metode SVR : 
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Gambar 4 Import Data Peramalan
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Gambar 5 Menu Input Parameter Peramalan
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Gambar 6  Hasil Support Vector Regression
B. Pengujian Parameter SVR
1. 
Pengujian parameter dilakukan untuk menemukan parameter terbaik untuk proses peramalan menggunakan metode SVR. Nilai parameter telah diujikan dengan menentukan terlebih dahulu nilai parameter peramalan. Dalam pengujian ini peneliti mengambil nilai parameter SVR untuk produk SBK yaitu :

2. Nilai parameter λ (lambda) = 2
3. Nilai parameter σ (sigma) = 0.0005
4. Nilai parameter cLR (coefisien learning rate) = 0.1
5. Nilai parameter C (Complexity) =  10
6. Nilai parameter ɛ (epsilon) = 0.0005
7. Jumlah iterasi = 306
8. Nilai fitur data =  4
9. MAPE Eror = 0.019048402 atau 1.90% 
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Gambar 7 Grafik Parameter Lambda


Parameter lambda (𝜆) atau variabel skalar adalah menunjukan ukuran skalar untuk pemetaan ruang pada kernel SVR. Pada pengujian parameter lambda nilai terbaik dari range nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 2, nilai lambda tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu sigma = 0.0005, cLr = 0.1, C = 10, epsilon = 0.0005, jumlah Iterasi = 306 dengan fitur data = 4.

Pada gambar 7 menunjukan bahwa nilai lambda dengan nilai parameter terkecil menyebabkan nilai eror rate kecil, hal tersebut menunjukan ruang pemetaan data sangat baik, dan apabila nilai parameter besar menyebabkan nilai eror bertambah. 
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Gambar 8 Grafik Parameter Sigma

Parameter sigma (σ) atau variabel skalar adalah menunjukan nilai konstanta dari fungsi kernel RBF dan berfungsi untuk penyebaran data kedalam ruang fitur berdimensi tinggi. Pada pengujian parameter sigma nilai terbaik dari range nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 0.0001-0.9 penelitian ini memakai nilai sigma 0.0005, nilai sigma tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, cLr = 0.1, C = 10, epsilon = 0.0005, jumlah Iterasi = 306 dengan fitur data = 4.

Pada gambar 8 menunjukan bahwa nilai sigma dengan nilai parameter terkecil menyebabkan nilai eror rate kecil, hal tersebut menunjukan persebaran data pada kernel sangat baik, dan apabila nilai parameter tidak teralalu besar menyebabkan nilai eror bertambah meningkat. Tetapi jika nilai parameter besar menyebabkan nilai parameter rata-rata bagus. 
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Gambar 9 Grafik Parameter cLR

Parameter coofisien learning rate (cLR) adalah kontanta laju pemebelajaran, dimana cLr berguna untuk langkah proses gama (Y), nilai gama digunakan untuk proses mencari proses nilai alpha star dan alpha . Pada pengujian parameter cLr nilai terbaik dari range nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 0.1, nilai cLr tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0. 0005, C = 10, epsilon = 0.0005, jumlah Iterasi = 306 dengan fitur data = 4.

Pada gambar 9 menunjukan bahwa nilai cLr  dengan nilai parameter terkecil menyebabkan nilai eror rate lumayan bagus dan apabila nilai parameter tidak teralalu besar menyebabkan nilai eror sangat bagus. Tetapi jika nilai parameter besar menyebabkan nilai eror semakin meningkat dan tidak beraturan.
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Gambar 10 Grafik Parameter Epsilon

Parameter epsilon (ɛ) adalah digunakan dalam mengatur batas kesalahan fungsi f(x), nilai tersebut menyelubungi nilai dari fungsi f(x) sehingga akan menbentuk yang disebut daerah error - zone. Pada pengujian parameter epsilon nilai terbaik dari range nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 0.000001-0.0009 penelitian ini memakai nilai epsilon 0.0005, nilai epsilon tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0.0005, C = 10, cLr = 0.1, jumlah Iterasi = 306 dengan fitur data = 4.

Pada gambar 10 menunjukan bahwa nilai epsilon dengan nilai parameter terkecil menyebabkan nilai eror rate sangat baik dan jika nilai parameter besar menyebabkan nilai eror semakin meningkat mengikuti nilai parameter.
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Gambar 11 Grafik Parameter Complexity


Parameter complexity (C) adalah mempersentasikan batas penalti toleransi terhadap kesalahan peramalan, semakin besar nilai parameter C menjadikan model peramalan semakin tidak mentoleransi kesalahan sehingga memberikan nilai peramalan yang baik. Pada pengujian parameter complexity nilai terbaik dari range 1- 10000 nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 10, nilai complexity tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0.0005, epsilon = 0,0005, cLr = 0.1, jumlah Iterasi = 306 dengan fitur data = 4. 

Pada gambar 3.11 menunjukan bahwa nilai complexity dengan nilai parameter terkecil menyebabkan nilai eror rate tidak baik dan jika nilai parameter besar menyebabkan nilai eror semakin baik.
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Gambar 12 Grafik Parameter Fitur Data

Parameter Fitur Data adalah parameter dari SVR yang digunakan untuk menentukan fitur data, nilai yang dipakai adalah bulan dari data prediksi sebelumya. Pada pengujian parameter Fitur Data nilai terbaik dari range 2 - 11  nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 4, nilai Fitur Data tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0.0005, epsilon = 0,0005, cLr = 0.1,  C= 10 dan jumlah Iterasi = 306. 

 Pada gambar 12 menunjukan bahwa nilai Fitur Data dengan nilai parameter 4 menunjukan pola data pada saat prediksi menghasilkan nilai eror rate yang sangat baik dengan jumlah parameter yang di tentukan dan beserta jumlah data prediksi, selain itu dari nilai fitur data yang lain dan jumlah data yang sama meneghasil nilai eror bervariasi meningkat. 
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Gambar 13 Grafik Parameter Terasi

Parameter Jumlah Iterasi adalah parameter dari SVR yang digunakan untuk menetukan jumlah iterasi terbaik sehingga, akan meghasil prediksi yang bagus dan tepat. Pada pengujian parameter Jumlah Iterasi nilai terbaik dari range 25 - 310  nilai pengujian didapatkan nilai terbaik yaitu 306, nilai Jumlah Iterasi tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0.0005, epsilon = 0,0005, cLr = 0.1,  C= 10 dan jumlah fitur = 4. 

 Pada gambar 13 menunjukan bahwa nilai Jumlah Iterasi 306 menghasilkan nilai eror rate yang sangat baik tetapi dalam proses semakin besar nilai iterasi semakin lama juga komputasinya begitu pula sebaliknya tapi nilai yang dihasilkan semakin baik dan pengaruh nilai parameter lain juga juga berpengaruh. 
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Gambar 14  Grafik Perbandingan Data Actual dan Prediksi

Grafik hasil peramalan tersebut memperoleh nilai MAPE 1.90%, nilai eror rate menunjukan nilai MAPE yang sangat baik. Dengan didukung parameter lain yaitu lambda = 2, sigma = 0.0005, epsilon = 0,0005, cLr = 0.1,  C= 10, Iterasi = 306 dan jumlah fitur = 4 dengan jumlah data uji 12 data dan jumlah data prediksi 16 data. Pada gambar 14 menunjukan grafik perbandingan data uji dan data prediksi yang sangat baik dan mendekati nilai actualnya.

IV. KESIMPULAN DAN SARAN
A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian dengan menggunakan Metode yang sudah dilakukan, maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :

1.   Metode Support Vector Regression (SVR) dapat diterapkan dan digunakan pada aplikasi peramalan (forecasting), dengan menggunakan bahasa pemrograman CI (Framework CodeIgniter PHP).

2.   Berdasarkan hasil pengujian dan analisis pengaruh   parameter setiap data produk berbeda beda yakni: 

a.     Produk SBK paramater λ (lambda) = 2, σ (sigma) = 0.0005, cLR (coefisien learning rate) = 0.1, C (Complexity) =  10, ɛ (epsilon) = 0.0005, Jumlah iterasi = 306, fitur data =  4 dan MAPE Eror = 1.90%.  
b.     Produk SBB parameter λ (lambda) = 0.005, σ (sigma) = 5, cLR (coefisien learning rate) = 0.1, C (Complexity) =  100, ɛ (epsilon) = 0.1, Jumlah iterasi = 545, fitur data =  3, dan MAPE Eror = 3.86%. 
c.     Produk YBK parameter λ (lambda) = 0.005, σ (sigma) = 0.005, cLR (coefisien learning rate) = 0.1, C (Complexity) =  10, ɛ (epsilon) = 0.001, Jumlah iterasi = 56, fitur data =  4 MAPE Eror = 1.01%.   
d.     Produk YBB parameter λ (lambda) = 1, σ (sigma) = 0.005, cLR (coefisien learning rate) = 0.1, C (Complexity) =  10, ɛ (epsilon) = 0.001, Jumlah iterasi = 121, fitur data =  4 dan MAPE Eror = 5.93%.   
3.  Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dilakukan dalam melakukan penelitian peramalan permintaan susu nandhi murni botol menggunakan Metode Support Vector Regression (SVR). Hasil evaluasi kinerja parameter SVR dan MAPE eror, setiap produk berbeda-beda yakni 1.90 % untuk susu nandhi murni botol kecil 200cc (SBK), 3.86 % untuk susu nandhi murni botol besar 1000cc (SBB), 1.01 % untuk yoghurt nandhi murni botol kecil 200cc (YBK) dan 5.93 % untuk yoghurt nandhi murni botol besar 1000cc (YBB). Hasil nilai MAPE tersebut semua <10 % dan dapat dikategorikan sangat baik untuk peramalan.

B. Saran

Saran yang dapat diberikan penulis untuk pengembangan selanjutnya yaitu :

1. Data training dan testing  yang digunakan untuk peramalan harus ditambah lagi agar peramalan dapat semakin baik.

2. Menambahkan metode lain yang cocok untuk gabungan dengan metode SVR, seperti metode optimasi parameter dll.

3. Aplikasi ini diharapkan dapat dikembangkan lagi untuk bahasa pemrograman lain seperti Pyton, C#,  Java. 
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