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ABSTRAK 

Peramalan adalah kegiatan yang dilakukan untuk memperkirakan apa yang akan 

terjadi di masa mendatang. Analisis dalam melakukan prediksi dan peramalan data time 

series ini menggunakan metode support vector regression (SVR) dengan algoritma grid 

search time series cross validation. SVR merupakan pengembangan dari Support Vector 

Machine (SVM) untuk pendekatan regresi. Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan data 

time series saham harian perusahaan pertambangan di Indonesia. Pengujian akurasi model 

ini menggunakan Root Mean Square Error (RMSE), Mean Square Error (MSE), Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) dan R-squared, dimana model yang memiliki nilai 

terkecil adalah model terbaik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Model SVR yang 

diperoleh untuk saham ITMG yaitu SVR dengan kernel polinomial dengan parameter C = 

0,1, degree = 1, epsilon = 0,01 dengan akurasi model RMSE sebesar 0,0574; MSE sebesar 

0,0033; MAPE sebesar 13,63%; dan R-Squared 0,99. Selanjutnya untuk saham ANTAM 

model SVR yang diperoleh yaitu SVR kernel RBF dengan parameter C = 100, epsilon = 

0,01, gamma = 0,1 dengan akurasi model RMSE sebesar 0,0831; MSE sebesar 0,0069; 

MAPE sebesar 18,49%; dan R-Squared 0,99. Kemudian untuk saham DSS model SVR 

yang diperoleh yaitu SVR kernel linear dengan parameter C = 100, epsilon = 0,01 dengan 

akurasi model RMSE sebesar 0,0583; MSE sebesar 0,0034; MAPE sebesar 10,53%; dan 

R-Squared 0,99. Berdasarkan kriteria dari MAPE, didapatkan nilai akurasi untuk masing-

masing saham menunjukkan bahwa model dikatakan baik untuk meramalkan ketiga saham 

pertambangan tersebut. Pada hasil peramalan yang didapatkan untuk ketiga saham 

cenderung mengalami penurunan. 

Kata Kunci : GridSearchCV, Peramalan, Saham, SVR, Time Series 
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ABSTRACT 

Forecasting is an activity carried out to estimate what will happen in the future. This 

analysis in predicting and forecasting time series data uses the support vector regression 

(SVR) method with the grid search time series cross validation algorithm. SVR is the 

development of Support Vector Machine (SVM) for regression approach. This study aims 

to forecast the time series data of daily stocks of mining companies in Indonesia. Testing 

the accuracy of this model uses Root Mean Square Error (RMSE), Mean Square Error 

(MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and R-squared, where the model that 

has the smallest value is the best model. The results showed that the SVR model obtained 

for ITMG shares was SVR with a polynomial kernel with parameters C = 0.1, degree = 1, 

epsilon = 0.01 with model accuracy RMSE of 0.0574; MSE of 0.0033; MAPE of 13.63%; 

and R-Squared 0.99. Furthermore, for ANTAM shares, the SVR model obtained is RBF 

kernel SVR with parameters C = 100, epsilon = 0.01, gamma = 0.1 with RMSE model 

accuracy of 0.0831; MSE of 0.0069; MAPE of 18.49%; and R-Squared 0.99. Then for DSS 

stocks, the SVR model obtained is linear kernel SVR with parameters C = 100, epsilon = 

0.01 with RMSE model accuracy of 0.0583; MSE of 0.0034; MAPE of 10.53%; and R-

Squared 0.99. Based on the criteria of MAPE, the accuracy value for each stock shows that 

the model is said to be good for forecasting the three mining stocks. In the forecasting 

results obtained for the three stocks tend to decrease. 

Keywords : GridSearchCV, Forecasting, Stock, SVR, Time Series  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang  

Pasar modal adalah sistem keuangan terorganisir di mana bank komersial dan 

lembaga keuangan bertindak sebagai perantara sekuritas seperti saham, obligasi, 

dan obligasi korporasi. Pada hakikatnya pasar modal merupakan sarana yang 

menghubungkan pihak yang kelebihan dana dan pihak yang membutuhkan dana. 

Kegiatan pasar modal sebagai salah satu potensi perekonomian nasional yang 

semakin berperan penting dalam pembangunan perekonomian nasional. Salah satu 

kelebihan pasar modal adalah memberikan kesempatan kepada masyarakat untuk 

berpartisipasi dalam kegiatan ekonomi yang diwujudkan dalam bentuk investasi 

sekuritas. Keberadaan pasar modal juga mendorong investor saham untuk 

berinvestasi. Salah satu cara mengetahui saham mana yang baik adalah dengan 

melihat indeks harga saham. Indeks harga saham menjadi indikator penting yang 

menunjukkan pergerakan harga saham (Sidqi & Prabawani, 2017).  

Saham adalah produk pasar investasi yang paling populer. Penerbitan saham 

merupakan salah satu strategi yang dilakukan suatu perusahaan atau badan usaha 

untuk menambah modal perusahaan (BEI, 2024). Di sisi lain, saham juga menjadi 

investasi pilihan banyak investor karena menawarkan return yang menarik. Ketika 

memasukkan modal atau investasi ekuitas, investor menerima klaim yang sah atas 

aset dan pendapatan perusahaan. Berinvestasi pada saham juga dapat 

mengakibatkan kerugian bagi investor karena perkembangannya yang dinamis dan 

tren yang tidak menentu (Yudhawan, 2020).  

Harga saham yang dinamis, cenderung membuat para investor memiliki 

pandangan yang berbeda satu sama lain akan sebuah saham sehingga tidak jarang 

hal ini menyebabkan seorang investor ragu untuk membeli, menjual atau 

mempertahankan saham. Prediksi pasar saham merupakan salah satu isu penting 

dalam bidang stock trading, dan prediksi harga bervariasi bergantung pada waktu 

dan informasi masa lalu. Hal ini digunakan untuk menentukan nilai masa depan 

saham perusahaan atau instrumen keuangan lainnya yang diperdagangkan di bursa
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keuangan. Hasil prediksi pasar saham yang akurat digunakan karena berbagai 

alasan, terutama kebutuhan investor untuk melindungi nilai terhadap potensi risiko 

pasar dan peluang bagi spekulator pasar dan arbitrase menghasilkan keuntungan 

melalui perdagangan indeks (Yudhawan, 2020). Oleh karena itu, investor harus 

berhati-hati dalam berinvestasi saham. 

Bursa Efek Indonesia (BEI) merupakan lembaga pasar modal yang didirikan 

melalui penggabungan Bursa Efek Jakarta (BEJ) dan Bursa Efek Surabaya (BES). 

Misi utama BEI adalah mengelola transaksi sekuritas di pasar modal Indonesia, 

khususnya di sektor ekuitas. BEI membagi sahamnya ke dalam 9 sektor usaha, 

termasuk sektor pertambangan. Sektor pertambangan merupakan sektor utama 

sebagai penghasil bahan baku. Sektor pertambangan sendiri menopang 

perekonomian nasional dan ketahanan energi nasional, baik dari segi penyerapan 

tenaga kerja maupun perolehan devisa dari ekspor. Sektor pertambangan terbagi 

menjadi lima subsektor, salah satunya adalah subsektor pertambangan batubara. 

Subsektor pertambangan batubara saat ini menyumbang 75-80 persen Penerimaan 

Negara Bukan Pajak (PNBP) sektor mineral dan batubara (Yudhawan, 2020). 

Peramalan harga saham merupakan metode analisis yang menghitung harga 

saham di masa depan berdasarkan informasi harga saham di masa lalu. Peramalan 

harga saham sangat berguna bagi investor yang membeli dan menjual saham. 

Teknik ini bertujuan untuk menghindari kerugian akibat sifat harga saham yang 

sewaktu-waktu dapat berfluktuasi dan dinamis. Oleh karena itu, peramalan harga 

saham diperlukan untuk memaksimalkan return investor. Pada prinsipnya 

peramalan dapat dilakukan dengan berbagai cara, namun karena karakteristik data 

inventaris merupakan data time series yang terus berubah seiring berjalannya 

waktu, maka penggunaan model time series memberikan metode peramalan yang 

baik dan optimal (Rahmadayanti dkk., 2018). Salah satu metode yang dapat 

digunakan untuk memprediksi dan meramalkan pergerakan harga saham adalah 

machine learning (ML). 

Kemampuan mesin untuk belajar tanpa instruksi atau pemrograman 

sebelumnya disebut machine learning (Samuel, 2000). Secara umum, ada dua jenis 

machine learning yaitu supervised learning dan unsupervised learning. Keunikan 
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dari machine learning adalah adanya proses pelatihan dan pembelajaran sehingga 

memerlukan data untuk dipelajari dan data untuk diuji (Abu Ahmad, 2017). Salah 

satu contoh algoritma supervised learning adalah Support Vector Machine. 

Algoritma Support Vector Machine yang disingkat SVM adalah algoritma 

supervised learning yang berbentuk klasifikasi dengan menggunakan garis vector 

yang disebut hyperplane untuk membagi data menjadi dua kelas. Modifikasi SVM 

yang digunakan untuk pendekatan regresi adalah Support Vector Regression atau 

yang disingkat dengan SVR. Konsep dari SVR adalah memaksimalkan hyperplane 

untuk mendapatkan data-data support vector. Yasin dkk. (2014) meneliti tentang 

prediksi harga saham menggunakan support vector regression dengan algoritma 

grid search. Pada penelitian ini membahas prediksi harga saham PT XL Axiata Tbk 

menggunakan support vector regression dengan penentuan model terbaik 

menggunakan algoritma grid search. Didapatkan hasil kernel terbaik yaitu pada 

fungsi kernel linear dengan parameter C = 0,1 dan epsilon = 0,1. Model yang 

didapatkan mempunyai tingkat akurasi sebesar 92,47% untuk data training dan 

tingkat akurasi sebesar 83,39% untuk data testing. Namun Penelitian ini belum 

menyertakan validasi silang yang memadai, sehingga hasil prediksi mungkin 

kurang akurat atau rentan terhadap overfitting dan interpretasi hasilnya kurang 

mendetail.  

Penelitian selanjutnya yaitu dari Ramdhani & Mubarok (2019), dimana 

penulis ini meneliti tentang analisis time series prediksi penutupan harga saham 

ANTAM.JK dengan algoritma SVM model regresi. Didapatkan hasil nilai RMSE 

dari algoritma SVM sebesar 22,662 sehingga tidak optimal, maka dioptimalkan 

menggunakan optimasi parameter sehingga didapatkan nilai RMSE terendah 

sebesar 10,495. Hasil tersebut dapat disimpulkan baik untuk prediksi saham 

menggunakan algoritma SVM dengan optimasi parameter menggunakan algoritma 

genetika. Penelitian tersebut berfokus pada pengoptimasian parameter untuk 

memprediksi harga saham. Penelitian ini menggunakan data dengan rentang waktu 

yang relatif singkat, sehingga hasilnya mungkin tidak mencerminkan tren jangka 

panjang. 
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SVM banyak digunakan  untuk prediksi dan peramalan harga saham dan 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan algoritma lain termasuk 

Artificial Neural Network atau yang biasa disingkat ANN. Artificial Neural 

Network telah banyak digunakan dalam proses peramalan selama beberapa waktu 

sebagai  alternatif yang optimal dalam peramalan harga saham. Artificial Neural 

Network menemukan solusi secara lokal optimal. Namun, SVM menemukan solusi 

global yang lebih unggul (Santosa dalam Yudhawan, 2020).  

Berdasarkan uraian latar belakang yang telah dipaparkan tersebut, maka 

penulis ingin melakukan penelitian mengenai peramalan harga saham ITMG, 

ANTAM, dan DSS menggunakan metode Support Vector Regression (SVR). 

Penelitian ini menggunakan harga penutupan saham perusahaan pertambangan 

yang diambil dari yahoo finance periode 01 Januari 2019 sampai 10 Juli 2024 yang 

terdiri dari PT Indo Tambangraya Megah Tbk (ITMG.Jk), PT Aneka Tambang Tbk 

(ANTAM.Jk), dan PT Dian Swastatika Sentosa Tbk (DSS.Jk). Ketiga perusahaan 

tersebut diantaranya bergerak pada bidang pertambangan batubara. 

1.2. Rumusan Masalah  

Berdasarkan latar belakang permasalahan yang ada maka didapatkan 

rumusan masalah yang dapat diidentifikasi dalam tugas akhir ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Bagaimana model terbaik yang didapatkan menggunakan metode SVR untuk 

memprediksi harga saham ITMG, ANTAM dan DSS? 

2. Bagaimana hasil peramalan harga saham ITMG, ANTAM, dan DSS untuk 30 

hari selanjutnya menggunakan metode SVR? 

1.3. Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengetahui model terbaik menggunakan metode SVR untuk memprediksi 

harga saham ITMG, ANTAM dan DSS. 

2. Mengetahui hasil peramalan harga saham ITMG, ANTAM, dan DSS untuk 

30 hari selanjutnya menggunakan metode SVR. 



5 

 

 

1.4. Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelitian ini sebagai berikut: 

1. Sebagai pedoman dalam berinvestasi guna memprediksi naik turunnya harga 

saham. 

2. Mengetahui sejauh mana keakuratan metode SVR untuk memprediksi harga 

saham. 

1.5. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini yaitu data yang digunakan 

merupakan data historis saham harian periode Januari 2019 hingga Juli 2024 yang 

diambil dari website yahoo finance. Metode yang digunakan yaitu SVR dengan 

bantuan software python dan Microsoft Excel. Metode SVR menggunakan nilai 

parameter C = 0,01; 0,1; 1; 10; 100; epsilon = 0,01; 0,1; 1; 10; 100; degree = 0, 1, 

2, 3, 4, dan gamma = 0,1; 1; 10; 100. Pada penelitian ini menggunakan kernel 

Linear, kernel Polinomial, kernel Radial Basic Function (RBF) dan kernel Sigmoid. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Data Time Series 

Data deret waktu (Time Series) adalah tipe data yang terdiri dari variabel-

variabel yang disusun menurut urutan waktu dalam rentang tertentu. Data deret 

waktu juga dapat berdurasi harian, mingguan, bulanan, atau tahunan. Contoh data 

time series pada sektor pertanian, produksi pertanian tahunan, dan harga pertanian 

tahunan. Pada sektor ekonomi menggunakan harga saham bulanan, suku bunga 

bulanan, indeks harga bulanan, penjualan tahunan, dan pendapatan tahunan. 

Keuntungan data deret waktu adalah memungkinkan untuk melihat pola data 

historis dan proyeksi untuk menginformasikan keputusan perencanaan di masa 

depan (Yudhawan, 2020). 

Keputusan penting dalam memilih suatu metode time series yang tepat ialah 

dengan mempertimbangkan jenis pola data, sehingga metode yang paling tepat 

dengan pola tersebut dapat diuji. Menurut Makridakis, S., & Wheelwright, S dalam 

Wardani (2017), pola data dapat dibedakan menjadi empat jenis pola data, yaitu:  

1. Pola Horisontal (H) 

Dikatakan pola horisontal jika nilai data berfluktuasi didaerah nilai rata-rata 

yang konstan. Data seperti itu “stasioner” terhadap nilai rata-ratanya. Suatu 

perusahaan yang penjualan produknya tidak meningkat atau menurun dalam waktu 

tertentu termasuk jenis pola data ini. Bentuk pola horisontal dapat dilihat pada 

gambar berikut: 

 

Sumber : (fariedpradhana, 2012) 

Gambar 2.1. Pola data horisontal 
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2. Pola Musiman (S) 

Dikatakan pola musiman jika suatu deret dipengaruhi oleh faktor musiman, 

seperti kuartal tahunan tertentu, bulanan, atau hari-hari pada pekan tertentu. 

Penjualan dari produk seperti es krim, minuman ringan, dan bahan bakar pemanas 

ruangan menunjukan jenis pola data ini. Bentuk pola musiman dapat dilihat pada 

gambar berikut: 

 

Sumber : (fariedpradhana, 2012) 

Gambar 2.2. Pola data musiman 

3. Pola Siklis (C) 

Dikatakan pola siklis jika datanya dipengaruhi oleh fluktuasi ekonomi jangka 

panjang seperti yang berhubungan dengan siklis bisnis. Penjualan produk seperti 

mobil, baja dan peralatan utama lainnya menujukkan jenis pola data ini. Bentuk 

pola data siklis dapat dilihat pada gambar berikut: 

 

Sumber : (fariedpradhana, 2012) 

Gambar 2.3. Pola data siklis 

4. Pola Trend (T) 

Dikatakan pola trend jika terdapat kenaikan atau penurunan sekuler jangka 

panjang dalam data. Contohnya penjualan produk suatu perusahaan, Produk Bruto 

Nasional (GNP) dan berbagai indikator bisnis atau ekonomi lainnya mengikuti 
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suatu pola trend selama perubahannya dari waktu ke waktu dalam jangka waktu 

yang panjang. Bentuk pola trend dapat dilihat pada gambar berikut: 

 

Sumber : (fariedpradhana, 2012) 

Gambar 2.4. Pola data trend 

2.2 Peramalan (Forecasting) 

Peramalan adalah cara yang dilakukan memperkirakan apa yang akan terjadi 

di masa mendatang. Peramalan terjadi karena ada jeda waktu antara persepsi 

kejadian atau kebutuhan masa depan dan kejadian itu sendiri. Peramalan perlu 

dilakukan untuk menentukan apakah suatu peristiwa akan terjadi dimasa depan, 

sehingga dapat diambil tindakan yang tepat. Peramalan merupakan alat penting 

untuk perencanaan yang efektif dan efisien. Ada dua pendekatan untuk peramalan, 

yakni pendekatan kualitatif dan pendekatan kuantitatif. 

Menurut Herjanto (2008), peramalan dibedakan menjadi beberapa jenis 

berdasarkan waktunya yaitu:      

1. Peramalan jangka panjang adalah ramalan yang berlangsung lebih dari 18 

bulan.         

2. Peramalan jangka menengah adalah ramalan untuk jangka waktu 3 hingga 18  

bulan.   

3. Peramalan jangka pendek adalah ramalan dengan jangka waktu kurang dari 3 

bulan.   

2.3 Analisis Deskriptif 

Analisis deskriptif adalah metode analisis data yang digunakan untuk 

menggambarkan, meringkas, dan menginterpretasikan data dalam bentuk yang 
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mudah dipahami. Metode ini tidak membuat kesimpulan tentang populasi yang 

lebih besar atau menjelaskan hubungan sebab-akibat, melainkan fokus pada 

penyajian karakteristik utama dari kumpulan data. Analisis deskriptif penting 

karena memberikan gambaran awal tentang data dan membantu dalam 

mengidentifikasi pola atau anomali yang mungkin ada. Ini juga merupakan langkah 

awal yang penting sebelum melakukan analisis yang lebih kompleks, seperti 

analisis inferensial atau analisis regresi. 

Dalam jenis penelitian kuantitatif, analisis statistik deskriptif 

direkomendasikan sebagai langkah pertama sebelum melakukan analisis data lebih 

lanjut. Karena analisis statistik deskriptif memungkinkan kita mengidentifikasi 

dengan cepat data yang kita kumpulkan untuk analisis selanjutnya. Selain itu, ini 

juga dapat  menyederhanakan dan meminimalkan hasil analisis pada analisis 

lainnya (Maswar, 2017). 

2.4 Machine learning 

Machine learning (ML) adalah sub-bidang dari kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence (AI)) yang berfokus pada pengembangan algoritma dan teknik yang 

memungkinkan komputer untuk belajar dari masa lalu dan membuat prediksi atau 

keputusan berdasarkan data. Algoritma dalam machine learning digunakan untuk 

menganalisis data, menemukan pola, dan membuat model yang dapat digunakan 

untuk membuat prediksi atau mengambil tindakan berdasarkan data baru. Menurut 

Vishwakarma (2024), tujuan dari machine learning adalah untuk belajar dari data. 

Banyak penelitian telah dilakukan tentang bagaimana membuat mesin belajar 

dengan sendirinya tanpa diprogram secara eksplisit. 

2.5 Support Vector Machine 

Dalam machine learning, support vector machine (SVM) adalah model 

pembelajaran yang diawasi dengan algoritma pembelajaran terkait dengan 

menganalisis data yang digunakan untuk klasifikasi dan analisis regresi. Selain 

melakukan klasifikasi linear, SVM dapat secara efektif melakukan klasifikasi 

nonlinier menggunakan yang disebut fungsi kernel, yang secara implisit 

memetakan masukannya ke dalam ruang fitur berdimensi tinggi. Pada dasarnya, ini 
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menarik margin diantara beberapa kelas. Margin dibuat sedemikian rupa sehingga 

jarak antara margin dan kelas dimaksimalkan dan dengan demikian kesalahan 

klasifikasi dapat diminimalisir (Vishwakarma, 2024). Secara sederhana, konsep 

SVM berusaha mencari hyperlane terbaik yang berfungsi memisahkan dua kelas 

data yang berbeda secara maksimal pada ruang input. 

 
Sumber : (MB Herlambang, 2018) 

Gambar 2.5. Ilustrasi konsep SVM 

 Berdasarkan gambar 2.5, terlihat beberapa pola yang merupakan anggota 

dari 2 kelas yaitu data positif (+1) dan negatif (-1). Data pada kelas positif (+1) 

disimbolkan dengan bentuk lingkaran hitam penuh, sedangkan kelas negatif (-1) 

disimbolkan dengan bentuk lingkaran putih. Hyperplane atau batas pemisah terbaik 

antara kedua kelas dapat ditentukan dengan mengukur margin hyperplane tersebut 

dan mencari titik maksimalnya. Margin adalah jarak antara hyperplane dengan data 

terdekat dari masing-masing kelas. Data yang paling dekat ini disebut support 

vector. Garis solid menunjukkan hyperplane terbaik, karena terletak tepat ditengah-

tengah kedua kelas. Sedangkan data bujur sangkar dan lingkaran yang dilewati garis 

batas margin (garis putus-putus) adalah support vector. 

Misalkan data yang terdapat pada himpunan data latih dinotasikan sebagai 

𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 dan label kelas sebagai 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} untuk 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛., dimana 𝑛 

adalah jumlah data. Menurut Wang dalam Elsa (2023), persamaan model SVM 

linier untuk menghasilkan hyperplane sebagai berikut: 

     𝑦𝑖  = 𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 (2.1) 
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dengan: 

𝑦𝑖 = Nilai target himpunan data 

𝑤 = Vektor parameter pembobot 

𝑥𝑖  = Vektor variabel bebas, dengan 1,2,...,i n   

𝑏  = Bias 

𝑛  = Jumlah data 

2.6 Support Vector Regression 

Masalah regresi adalah generalisasi dari masalah klasifikasi, di mana model 

mengembalikan output bernilai kontinu, bukan output dari himpunan yang terbatas. 

Dengan kata lain, model regresi mengestimasi fungsi multivariat bernilai kontinu. 

SVM memecahkan masalah klasifikasi biner dengan merumuskannya sebagai 

masalah optimasi cembung (Kurniawati, 2017). Masalah optimasi ini 

membutuhkan pencarian margin maksimum yang memisahkan hyperplane, sambil 

mengklasifikasikan sebanyak mungkin titik pelatihan dengan benar. SVM 

merepresentasikan hyperplane optimal ini dengan vektor pendukung. Solusi yang 

jarang dan generalisasi yang baik dari SVM memungkinkan untuk diadaptasi untuk 

masalah regresi. Generalisasi SVM ke SVR dilakukan dengan memperkenalkan 

wilayah e-insensitive di sekitar fungsi, yang disebut e-tube. Tabung ini 

merumuskan ulang masalah optimasi untuk menemukan tabung yang paling 

mendekati fungsi bernilai kontinu, sambil menyeimbangkan kompleksitas model 

dan kesalahan prediksi. Secara lebih spesifik, SVR diformulasikan sebagai masalah 

optimasi dengan terlebih dahulu mendefinisikan fungsi kerugian e-insensitive 

cembung yang akan diminimalkan dan menemukan tabung paling datar yang berisi 

sebagian besar contoh pelatihan. Oleh karena itu, sebuah fungsi multiobjektif 

dibangun dari fungsi kerugian dan sifat geometris tabung (Kurniawati, 2017). 
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Sumber : (MB Herlambang, 2018) 

Gambar 2.6 Ilustrasi konsep SVR 

Pada gambar 2.6, garis tengah merupakan hyperplane sedangkan untuk dua 

garis yang mengapitnya adalah soft margin. Jarak antara hyperplane dan soft 

margin adalah sebesar 𝜀 dan titik-titik yang berada pada +𝜀 sampai -𝜀 merupakan 

support vector, namun untuk titik yang mewakili soft margin dibutuhkan adanya 

variabel slack  .  

Konsep dasar penggunaan SVR adalah misalkan terdapat n set data training, 

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) dengan 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 adalah vector input dari data ke i  dimana 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛., 

dan 𝑑 adalah dimensi dan 𝑦𝑖 adalah nilai target. Persamaan fungsi regresi secara 

umum dapat ditulis sebagai berikut (Smola & Scholkopt dalam Elsa, 2023): 

     𝑓(𝑥) = 〈𝑤. 𝑥〉 + 𝑏 (2.2) 

dengan: 

𝑓(𝑥) = Fungsi SVR 

𝑥 = Vektor Input 

𝑤 = Vektor pembobot berdimensi l   

𝑏 = Bias 

Persamaan (2.2) merupakan fungsi linear secara umum, dimana ⟨⟩ adalah dot 

product (hasil kali) di 𝑥. Agar mendapatkan generalisasi yang baik pada fungsi 

𝑓(𝑥) maka dapat dilakukan dengan meminimalkan 𝑤 dengan penyelesaian masalah 

optimasi sebagai berikut: 

     21
min

2
w  (2.3) 
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dengan syarat: 

1 .xiy w b      

.xi iw y b      

𝜀 = Margin 

 Diasumsikan pada persamaan (2.3) semua titik berada pada rentang ( )f x  . 

Diperbolehkan ada kondisi dimana melebihi ambang nilai 𝜀, akibat kemungkinan 

titik-titik keluar dari rentang ( )f x  . Pada kondisi ini dibutuhkan soft margin atau 

variabel slack 
*

i i   sehingga persamaannya berubah menjadi: 

     2 *

1

1
min

2

l

i ii
w C  


   (2.4) 

dengan syarat: 

.i i iy w x b        

*. i i iw x y b        

* 0i i     

C    = Cost (pinalti atas kesalahan pelatihan) 

*

i i    = Variabel slack  

 Konstanta C  pada persamaan (2.4) dimana 0C   merupakan nilai pinalti 

akibat pelanggaran toleransi terhadap fungsi ( )f x  dan seberapa besar tingkat 

deviasi kesalahan dari batas 𝜀 yang dapat ditoleransi. Semua nilai yang lebih besar 

dari 𝜀 akan dipinalti sebesar C . Hal ini disebut dengan 𝜀- insensitive  loss function 


 . 

   
; jika  0  
; lainnya

i 
   


  


 (2.5) 

 Nilai 𝜀 yang kecil berkaitan dengan nilai yang tinggi pada variabel slack dan 

akurasi aproksimasi yang tinggi. Sebaliknya, nilai yang tinggi untuk 𝜀 berkaitan 

dengan nilai variabel slack yang lebih kecil dan membuat akurasi menjadi lebih 
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rendah. Nilai slack yang tinggi dapat mengakibatkan kesalahan empiris pada 

perhitungan. 

 Penentuan nilai parameter 𝑤 dan 𝑏 menjadi masalah pemrograman kuadratik 

(quadratic programming), yaitu meminimumkan suatu fungsi kuadrat dengan 

syarat suatu pertidaksamaan linear. Persoalan ini akan mudah diselesaikan 

menggunakan Lagrange Multiplier. Solusi optimal untuk persamaan (2.4) dengan 

pembatas pada persamaan (2.5) dapat dipecahkan dengan persamaan Lagrange 

Multiplier sebagai berikut: 

    2 *

1 1

1
.

2

l l

i i i i ii i
L w C y w x b    

 

 
         
 

    (2.6) 

            * * * *

1 1
.

l l

i i i i i i ii i
y w x b      

 
         

dengan: 

L    = Fungsi Lagrange 

*,i i   = Lagrange Multiplier (koefisien lagrange)  

Dimana untuk mendapatkan solusi yang optimal, maka dilakukan turunan parsial 

dari L  terhadap *,  ,   i iw b   .  

 *

1
0

l

i i ii

L
w x

w
 




   


   (2.7) 

 *

1
0

l

i ii

L

b
 




  


   (2.8) 

 
1

0
l

i ii
i

L
C  

 


   


   (2.9) 

 * *

* 1
0

l

i ii
i

L
C  

 


   


  (2.10) 

dengan mensubsitusi persamaan (2.7), (2.8), (2.9) dam (2.10) ke persamaan (2.6) 

maka diperoleh 

      

   * *

, 1

* *

1 1

1
.

2max

l

i i j j i ji j

l l

i i i i ii i

x x

y

   

    



 

  

   

 


 
 (2.11) 
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dengan syarat: 

 *

1
0

l

i ii
 


    

0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶     ∀𝑖= 1,2, … , 𝑛 

0 ≤ 𝑎𝑖
∗ ≤ 𝐶     ∀𝑖= 1,2, … , 𝑛 

Dari proses penurunan rumus pada persamaan (2.11) didapatkan variabel utama 

yaitu i  dan *

i . Dari persamaan (2.7) didapatkan persamaan sebagai berikut: 

      *

1

l

i i ii
w x 


   (2.12) 

Selanjutnya untuk permasalahan komputasi nilai b  dapat dimaksimalkan dari 

kondisi 

    
 

 * *

. 0

. 0

i i i

i i i

y w x b

y w x b

  

  

    

    
 (2.13) 

dan 

     
 * *

( ) 0

0

i i

i i

C

C

 

 

 

 
 (2.14) 

 Berdasarkan persamaan (2.14) didapatkan ,iC   maka nilai w  dihitung 

bergantung dengan nilai support vector. Selanjutnya mensubsitusikan persamaan 

(2.2) dan persamaan (2.12) sehingga didapat persamaan baru sebagai berikut: 

       *

1
.

l

i i i ji
f x x x b 


    (2.15) 

 Persamaan (2.12) merupakan persamaan yang digunakan untuk menghitung 

persamaan secara linear. Sedangkan untuk permasalahan nonlinear nilai ix  dan 
jx  

terlebih dahulu harus ditransformasikan ke dalam future space dengan cara 

memetakan vector ix  dan 
jx  ke dalam fungsi   yaitu : R R z  menghasilkan 

persamaan sebagai berikut: 

       *

1

l

i i ii
w x  


   (2.16) 
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Sehingga didapatkan persamaan sebagai berikut: 

           *

1
 

l

i i i ji
f x x x b   


    (2.17) 

Karena input vector ix  dan 
jx  sudah ditransformasikan oleh fungsi   dan sudah 

berada dalam future space, maka fungsi transformasi   dapat direpresentasikan 

dengan fungsi kernel K  sebagai berikut: 

         .i j i jK x x x x   (2.18) 

Maka didapatkan persamaan akhir sebagai berikut: 

         *

1
.

l

i i i ji
f x K x x b 


    (2.19) 

Fungsi  .i jK x x  adalah fungsi kernel yang sering digunakan dalam metode SVM 

maupun SVR.  

2.7 Fungsi Kernel 

Secara umum, dalam konteks komputer dan sistem operasi, kernel mengacu 

pada inti atau bagian terpenting dari sistem. Kernel dapat ditemukan di bidang yang 

berbeda, termasuk sistem operasi, pemrosesan sinyal, matematika, dan ilmu data. 

Dalam matematika, fungsi kernel adalah fungsi yang memetakan vektor input ke 

ruang dimensi yang lebih tinggi. Fungsi kernel digunakan dalam berbagai algoritma 

machine learning seperti SVM dan SVR. Untuk membantu mengatasi 

permasalahan nonlinear pada dimensi tinggi yang dilakukan yaitu mengganti linear 

product   dan i jx x  dengan fungsi kernel. Karena kinerja dari metode SVR 

ditentukan oleh jenis fungsi kernel dan parameter yang digunakan. Berikut adalah 

beberapa fungsi dan peran kernel dalam SVR: 
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Tabel 2.1. Fungsi kernel 

No Tipe Kernel Formula Kegunaan 

1 Linear    ,i j i jK x x x x   

Digunakan saat data dapat 

dipisahkan secara linear. 

Kernel paling sederhana 

dan cepat untuk dihitung 

2 Polinomial    , 1
P

i j i jK x x x x   

Memungkinkan pemetaan 

ke ruang fitur polinomial, 

sehingga memungkinkan 

hubungan nonlinear dari 

derajat tertentu. Parameter 

P menentukan derajat 

polinomial. 

3 
Fungsi Radial 

Basis 
    2

, expi j i jK x x x x    

Kernel yang sangat 

popular dan mampu 

menangkap hubungan 

nonlinear kompleks 

dengan mengubah data ke 

ruang dimensi yang lebih 

tinggi. Parameter   

mengontrol lebar kernel. 

4 Sigmoid    , tanhi j i jK x x x x c   

Mirip dengan fungsi 

aktivasi dalam jaringan 

saraf, sering digunakan 

dalam konteks yang mirip 

dengan RBF. 

dengan: 

,i jx x   = Vektor dari dua data set 

𝑃 = Derajat polinomial 

   = Gamma 

2.8 Grid Search Time Series 

Grid search adalah metode pencarian hyperparameter yang digunakan untuk 

mengidentifikasi kombinasi parameter terbaik untuk model machine learning. 

Dalam konteks time series (deret waktu), penerapan grid search sedikit berbeda 

karena harus memperhitungkan sifat temporal dari data. Grid search adalah 

pemilihan kombinasi model dan hyperparameter dengan menguji kombinasi satu 

per satu dan memvalidasi setiap kombinasi. Tujuan  dari grid  search adalah  untuk  

menentukan  kombinasi  yang menghasilkan kinerja model  terbaik  yang  dapat  
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dipilih  untuk  digunakan  sebagai  model  prediksi (GSK Ranjan dalam Toha dkk., 

2022). 

2.9 Cross Validation 

Metode Cross Validation digunakan untuk mengevaluasi dan 

membandingkan algoritma pembelajaran. Metode ini membagi data menjadi 2 

bagian, satu data digunakan untuk mempelajari dan melatih model, kemudian data 

yang lainnya digunakan untuk memvalidasi model. 

Bentuk umum dari cross-validation adalah k-fold cross-validation. K-fold 

cross-validation membagi data menjadi k kelompok dengan ukuran yang sama. 

Setiap iterasi dari satu atau lebih algoritma mempelajari satu, dua, atau tiga model 

dengan menggunakan data k-1 dan kemudian menggunakan model yang dipelajari 

untuk membuat prediksi pada lipatan data validasi (Fahrusyian, 2019). 

Kinerja setiap algoritma pembelajaran pada setiap lipatan dapat diukur 

dengan menggunakan akurasi. Kini cross-validation digunakan secara luas pada 

penelitian terkait data mining dan machine learning, serta berfungsi sebagai 

prosedur standar untuk mengestimasi kinerja dan pemilihan model  (Fahrusyian, 

2019). 

2.10 Normalisasi Data 

Normalisasi data time series adalah proses mengubah skala data agar 

memiliki distribusi atau range yang seragam. Normalisasi membantu model 

machine learning untuk konvergen lebih cepat dan bisa memberikan performa yang 

lebih baik. Salah satu teknik normalisasi yang sering digunakan adalah 

Standardization (Z-score normalization). 

1. Standardization (Z-Score Normalization) 

Standardization mengubah data sehingga memiliki mean 0 dan standar 

deviasi 1. Rumusnya adalah: 

     
tandS ardized

x
x






  (2.20) 

Dimana: 

𝑥 adalah nilai asli. 
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µ adalah mean dari data asli. 

σ adalah standar deviasi dari data asli. 

2.11 Denormalisasi Data 

Denormalisasi data adalah proses mengembalikan data yang telah 

dinormalisasi ke skala aslinya. Hal ini penting dilakukan ketika kita ingin 

menginterpretasikan hasil model dalam skala aslinya atau saat membandingkan 

prediksi dengan data asli. Metode denormalisasi bergantung pada jenis normalisasi 

yang digunakan sebelumnya, untuk melakukan denormalisasi ada dua cara, yaitu 

Min-Max Scaling dan Z-score Normalization (Standardization). 

1. Standardization (Z-Score Normalization) 

Jika data telah dinormalisasi menggunakan Z-score Normalization, maka 

rumus untuk denormalisasi adalah: 

    𝑥 =  𝑥𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑𝑖𝑧𝑒𝑑  ×  𝜎 + 𝜇 (2.23) 

Dimana: 

𝑥 adalah nilai asli. 

𝑥𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑𝑖𝑧𝑒𝑑 adalah nilai yang telah dinormalisasi. 

µ adalah mean dari data asli. 

σ adalah standar deviasi dari data asli. 

2.12 Metrik Kinerja SVR 

Metrik kinerja SVR adalah alat ukur yang digunakan untuk mengevaluasi 

seberapa baik model SVR memprediksi nilai target. Berbeda dengan model 

klasifikasi yang menggunakan metrik seperti akurasi dan precision, model regresi 

seperti SVR menggunakan metrik yang mengukur kesalahan prediksi pada nilai 

kontinu. Berikut adalah penjelasan tentang metrik kinerja yang umum digunakan 

untuk SVR: 

1. Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error mengukur rata-rata kuadrat dari kesalahan antara nilai 

yang sebenarnya dengan nilai yang diprediksi. Ini memberikan gambaran tentang 

besarnya kesalahan dan lebih sensitif terhadap kesalahan besar karena kesalahan 

dikuadratkan. 
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     
2

1

1
ˆ

n

t ti
MSE x x

n 
   (2.24) 

2. Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root Mean Squared Error adalah akar kuadrat dari MSE. Ini memberikan 

interpretasi yang lebih langsung dalam skala yang sama dengan nilai target, dan 

sensitif terhadap kesalahan besar. 

    
2

1

1
ˆ

n

t ti
RMSE MSE x x

n 
    (2.25) 

3. R-Squared (𝑅2) 

R-Squared mengukur seberapa baik nilai yang diprediksi mendekati nilai 

sebenarnya. Ini mengukur proporsi varians dari nilai target yang dapat dijelaskan 

oleh model. Nilai 2R berkisar antara 0 dan 1, dimana 1 menunjukkan model yang 

sempurna. 

    
 

 

2

1
2

2

1

1
ˆ

1
1

n

t ti

n

t ti

x x
nR

x x
n






 






 (2.26) 

4. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error mengukur rata-rata kesalahan absolut 

sebagai persentase dari nilai sebenarnya. Ini memberikan gambaran tentang 

seberapa besar kesalahan relatif terhadap nilai sebenarnya. Menurut Fahrusyian 

(2019) ada beberapa kriteria tentang nilai MAPE yaitu: 

Tabel 2.2. Hasil peramalan berdasarkan nilai MAPE 

MAPE Hasil Peramalan 

<10% Sangat baik 

10-20% Baik 

20-50% Layak/Cukup 

>50% Buruk 

 

Adapun rumusnya sebagai berikut: 

    
1

ˆ1
100

n t t

i
t

x x
MAPE

n x


   (2.27) 
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2.13 Saham 

Saham adalah surat berharga yang menjadi bukti kepemilikan atau 

kepentingan atas modal yang ditanamkan investor pada suatu perusahaan. Dengan 

memiliki saham suatu perusahaan, investor dapat memperoleh dividen, capital 

gain, dan keuntungan non finansial lainnya (Pandji Anoraga, 2008). Menurut 

Tjiptono Darmaji (2011), saham merupakan bukti bahwa seseorang atau agen 

mempunyai suatu kepentingan kepemilikan pada suatu perusahaan atau perseroan 

terbatas. 

Menurut Alfianti & Sonja (2017), saham merupakan representasi penyertaan 

atau kepemilikan perseorangan atau badan hukum dalam suatu perusahaan atau 

perseroan terbatas. Apabila saham diterbitkan di atas kertas strip, berarti perusahaan 

yang mendistribusikan efek tersebut juga merupakan pemilik kertas tersebut. 

Menurut Kasmir (2016) saham merupakan surat berharga yang bersifat 

kepemilikan. Artinya pemegang saham adalah pemilik perusahaan. Semakin 

banyak saham yang mereka miliki, semakin besar pula kekuasaan yang mereka 

miliki dalam perusahaan. Keuntungan yang diperoleh dari saham disebut dividen, 

dan dividen tersebut diputuskan dalam Rapat Umum Pemegang Saham (RUPS). 

2.14 Harga Saham 

Menurut Azis (2015) harga saham diartikan sebagai harga pasar riil dan 

merupakan harga yang paling mudah ditentukan karena sesuai dengan harga saham 

pasar saat ini atau harga saham jika pasar tutup, maka harga penutupan saat itu 

adalah harga pasar. 

Menurut Widoatmodjo (2009) harga saham merupakan indikasi penyertaan 

atau kepemilikan seseorang atau organisasi dalam suatu perusahaan dan 

mencerminkan keputusan pembiayaan, investasi, dan pengelolaan aset. Menurut 

Agus Sartono (2015) harga saham adalah harga yang ditampilkan di bursa efek pada 

waktu tertentu dan ditentukan oleh pelaku pasar, yaitu permintaan dan penawaran 

pasar. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka diperoleh kesimpulan dan 

saran sebagai berikut: 

1. Metode SVR bisa diterapkan untuk peramalan harga saham ITMG, ANTAM, 

dan DSS. Model SVR terbaik yang diperoleh untuk saham ITMG yaitu SVR 

kernel polinomial dengan parameter C = 0,1; degree = 1; epsilon = 0,01 

dengan akurasi model RMSE sebesar 0,0574; MSE sebesar 0,0033; MAPE 

sebesar 13,63%; dan R-Squared 0,99. Selanjutnya untuk saham ANTAM 

model SVR terbaik yang diperoleh yaitu SVR kernel RBF dengan parameter 

C = 100; epsilon = 0,01; gamma = 0,1 dengan akurasi model RMSE sebesar 

0,0831; MSE sebesar 0,0069; MAPE sebesar 18,49%; dan R-Squared 0,99. 

Kemudian untuk saham DSS model SVR yang diperoleh yaitu SVR kernel 

linear dengan parameter C = 100; epsilon = 0,01 dengan akurasi model 

RMSE sebesar 0,0583; MSE sebesar 0,0034; MAPE sebesar 10,53%; dan R-

Squared 0,99. 

2. Hasil peramalan harga saham ITMG, ANTAM, dan DSS dengan model 

terbaik yang didapatkan untuk 30 hari selanjutnya pada ketiga saham 

cenderung mengalami penurunan. 

5.2. Saran 

Jika dikemudian hari terdapat penelitian yang memiliki topik serupa maka 

penelitian selanjutnya disarankan dapat membandingkan metode yang digunakan 

dalam peramalan. Disarankan juga untuk melakukan peramalan pada studi kasus 

yang berbeda, seperti cuaca atau saham di sektor lainnya. 
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