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ABSTRACT 
 

Investment is an effort to increase economic growth in Indonesia.  A popular investment in the community is gold 
investment.  The value of gold investments tends to increase but is not immune from price fluctuations, therefore it is 
important to forecast the price of gold in Indonesia. The method that can be used to make this forecast is Support 
Vector Regression (SVR).  SVR is a method that looks for a function that has a deviation of no more than ε to get the 
target value from all training data. The best SVR model with a linear kernel was obtained from a combination of 
parameters C=0,0625 and ε=0,001 with a RMSE value of 0,19734 and a 𝑅ଶ value of 0,974112.  So, the SVR method 
is appropriate to use for forecasting gold prices in Indonesia.  
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I. PENDAHULUAN 
Investasi merupakan tindakan penundaan melakukan konsumsi, kemudian modal tersebut akan dialihkan ke 

dalam aset produktif selama jangka waktu tertentu (Maharani dan Saputra, 2021). Merujuk dari teori Harrod-Domar 
yang menyatakan bahwa tabungan dan investasi dapat menentukan pertumbuhan ekonomi suatu negara, pemerintah 
Indonesia membentuk lembaga penanaman modal nasional sebagai upaya mendorong berkembangnya 
investasi di Indonesia untuk pertumbuhan dan pembangunan ekonomi (Rahayu, 2010). Ada berbagai macam bentuk 
investasi di Indonesia, salah satunya adalah investasi emas.  

Investasi emas di Indonesia saat ini sedang mengalami peningkatan, karena investasi emas dianggap investasi 
paling aman dan tidak terpengaruh oleh waktu (Habibah, 2017). Selain itu, kelebihan dari investasi emas adalah emas 
tidak terpengaruh oleh krisis ekonomi. Hal ini dapat dibuktikan saat terjadinya krisis moneter dan ekonomi di 
Indonesia pada tahun 1977, pada saat itu emas kembali diminati karena tidak terpengaruh oleh inflasi dan krisis 
ekonomi (Safarida, 2021). Meskipun demikian, keputusan untuk melakukan investasi emas juga memiliki risiko 
mengalami kerugian. Hal ini terjadi karena harga emas terhadap rupiah dan mata uang lain sering mengalami naik 
turun harga atau berfluktuasi (Kurniawan, 2019). Pergerakan harga emas periode 1 Maret 2021 sampai 31 Maret 2023 
dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Grafik Pergerakan Harga Emas Periode 1 Maret 2021-31 Maret 2023  
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Gambar 1 menunjukkan pergerakan harga emas periode 1 Maret 2021-31 Maret 2023 yang berfluktuasi. Harga 
emas merupakan data real time yang berubah setiap hari, sehingga menyulitkan para investor dan masyarakat dalam 
mengambil keputusan dalam berinvestasi emas. Oleh karena itu, untuk meminimalisir terjadinya kerugian dan sebagai 
pertimbangan investor dan masyarakat dalam mengambil keputusan yang tepat dan cepat untuk membeli atau menjual 
emas maka dapat dilakukan peramalan terhadap harga emas.   

Metode time series (deret waktu) merupakan salah satu metode peramalan yang dinilai objektif. Salah satu 
metode yang dapat digunakan untuk data deret waktu adalah Support Vector Regression (SVR). SVR merupakan 
penerapan Support Vector Machine (SVM) dalam kasus regresi yang menghasilkan output berupa bilangan riil atau 
kontinu. SVR merupakan metode nonparametrik yang tidak membutuhkan uji asumsi sehingga dapat mengatasi 
masalah pada analisis deret waktu menggunakan regresi (Saputra dkk, 2019). Keunggulan metode SVR adalah dapat 
bekerja dengan sangat baik dalam melakukan prediksi deret waktu yang bersifat linier maupun nonlinier. Untuk 
mengatasi kasus nonlinier dapat menggunakan bantuan kernel. Kernel yang digunakan pada penelitian ini yaitu kernel 
linier, karena lebih fleksibel dan lebih sederhana karena parameter yang mempengaruhinya hanya epsilon (ε), cost (C) 
(Ben-Hur dan Weston, 2010). 

Penelitian yang dilakukan Amanda (2014) tentang memprediksi kurs rupiah terhadap dolar Amerika Serikat 
dengan menggunakan SVR. Hasil prediksi SVR dengan menggunakan kernel linier dan kernel polinomial tidak jauh 
berbeda, keduanya menghasilkan akurasi yang cukup baik, yaitu fungsi kernel linier memiliki nilai Rଶ 99,99% dan 
MAPE 0,6131%, sedangkan pada fungsi kernel polinomial dengan nilai Rଶ 99,99% dengan MAPE 0,6135%. 
Sehingga fungsi kernel linier yang dipilih untuk membentuk model. Penelitian yang dilakukan Saputra (2019) 
menggunakan SVR dalam pemodelan indeks saham syariah Indonesia pada data deret waktu dengan algoritma grid 
search dan menggunakan kernel RBF, kernel polinomial, dan kernel linier. Model yang dibentuk sebanyak 4 model 
pada masing-masing fungsi kernel. Model terbaik yaitu pada model keempat dimana pada fungsi kernel RBF 
diperoleh nilai RMSE 12,192 dan nilai korelasi -0,622, kernel polinomial memiliki nilai RMSE 2,293 dan nilai 
korelasi 0,872 dan kernel linier memiliki nilai RMSE 2,289 dan nilai korelasi 0,873. Sehingga model terbaik SVR 
diperoleh dari model dengan kernel linier. Pemilihan parameter-parameter seperti epsilon (ε), cost (C), dan parameter 
untuk fungsi kernel juga penting agar mendapatkan hasil analisis terbaik. Oleh karena itu, untuk mengatasi masalah 
tersebut dapat menggunakan algoritma grid search. Berdasarkan permasalahan, maka dilakukan penelitian mengenai 
peramalan harga emas di Indonesia menggunakan SVR dengan algoritma grid search. 

 
II. METODE PENELITIAN 
A. Jenis Penelitian dan Sumber Data 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data harga emas harian di Indonesia 
periode 1 Maret 2021–31 Maret 2023 sebanyak 760 data. Data tersebut berupa data historis harian harga emas yang 
diperoleh melalui web https://www.harga-emas.org/. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah harga 
penutupan spot emas dunia yang dikonversikan ke dalam rupiah dengan satuan rupiah/gram.  

 
B. Langkah-Langkah Analisis 

Adapun langkah-langkah analisis data yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 
1. Melakukan analisis deskriptif untuk melihat karakteristik data. 
2. Memodifikasi data time series (deret waktu) menjadi variabel prediktor (𝑋) dan variabel respon (𝑌) melalui plot 

Partial Autocorrelation Function (PACF).  
Data harga emas merupakan data time series yang berupa data harian dimana waktu sekarang (x୲) bergantung 

pada beberapa waktu sebelumnya (x୲ି୩). Waktu yang dibutuhkan oleh data input (X) dalam mempengaruhi data 
output (Y) disebut lag. Dengan demikian, data input pada data harga emas dapat diperoleh dari lag yang berpengaruh 
dengan menggunakan plot PACF. Hal ini dikarenakan PACF berguna untuk menghitung nilai korelasi antara 𝑥௧  dan 
𝑥௧ି. Nilai PACF secara manual dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut (Suroyo, 2022): 

𝜙 =
ఘೖି∑ థೖషభ,ೕఘೖషೕ

ೖషభ
ೕసభ

ଵି∑ థೖషభ,ೕఘೖషೕ
ೖషభ
ೕసభ

,    dengan    𝜌 =
௩(௫ି௫షೖ)

ඥ(௫)ඥ(௫)
 (1) 

dimana 𝜙  adalah fungsi autokorelasi parsial, 𝜌adalah fungsi autokorelasi, 𝑥௧ adalah data pada waktu ke-t, 𝜙ିଵ, 
adalah  fungsi autokorelasi pada lag ke k + 1 dengan j; j=1,2,…,k-1 dan k=1,2,…,n. 
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3. Standardisasi data. 
Standardisasi data berguna untuk memastikan variabilitas (ukuran penyebaran) data tidak terlalu tinggi agar 

kevalidan hasil analisis tidak terpengaruh. Standardisasi data bertujuan untuk mengkonversi data sehingga data 
mempunyai rata-rata 0 dan variansi 1, berikut rumus yang digunakan: 

𝑍 =
(𝓍ିఓ)

ఙ
  (2) 

dimana x୧ adalah data ke-i , 𝜇 adalah rata-rata, 𝜎 adalah standar deviasi (Igual dan Seguí, 2017: 47) 
4. Membagi data menjadi dua yaitu data training dan data testing dengan persentase masing-masing 70% dan 

30%. Data yang digunakan terdiri dari 760 amatan dimana data training pada tanggal 1 Maret 2021 hingga 15 
Agustus 2022 sebanyak 532 amatan dan data testing pada tanggal 16 Agustus 2022 hingga 31 Maret 2023 
sebanyak 228 amatan. Proporsi pada data training lebih besar agar mesin dapat belajar dengan baik untuk 
membangun model dan kemudian data testing digunakan untuk mengukur keakuratan model yang dihasilkan. 
Menurut Gholamy (2018) model yang akurat akan diperoleh jika data training menggunakan 70-80% dari data 
dan sisanya 20-80% untuk data testing. 

5. Menentukan jenis fungsi kernel yang digunakan pada SVR 
SVR merupakan metode dari SVM dalam bidang regresi. SVR diterapkan pada kasus regresi yang menghasilkan 

output berupa bilangan riil atau kontinu. Menurut Vapnik tujuan dari SVR adalah mencari fungsi 𝑓(𝑥) yang 
mempunyai deviasi/penyimpangan tidak lebih dari ε untuk memperoleh nilai target 𝑦 dari seluruh data training 
(Smola dan Scholkopf, 2004). Model SVR secara umum sebagai berikut:  

𝑦 = 𝑓(𝑥) = ቂ
𝑤
𝑏

ቃ
்

ቂ
𝑥
1

ቃ = 𝑤்𝑥 + 𝑏 (3) 

dimana w  adalah vektor pembobot, x adalah vektor data latih, dan b  adalah vektor bias konstan (Awad & Khanna, 
2015: 68) 

Analisis regresi terdapat residual, dengan mengurangkan output skalar 𝑦 terhadap estimasi 𝑓(𝑥). Pada SVR 
disebut loss function, yaitu sebuah fungsi yang membangun hubungan antar error, apakah akan dikenai penalti atau 
tidak. Menurut Amanda (2014) loss function yang paling sederhana adalah ε-insensitive loss function. Formulasi ε-
insensitive loss function sebagai berikut: 

𝐿ఌ(𝑦) = ൜
0, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 | 𝑓(𝑥) − 𝑦| < 𝜀

| 𝑓(𝑥) − 𝑦| − 𝜀, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦𝑎𝑛𝑔 𝑙𝑎𝑖𝑛
 (4) 

Berikut ilustrasi mengenai konsep dari metode SVR. 

 
Gambar 2. Konsep Metode SVR dengan ε-insensitive Loss Function (Sumber: Saputra dkk, 2019) 

 
Margin pada SVR adalah jarak support vector terjauh dari hyperplane yang ditulis D(x, y) = ±ε. 

Memaksimalkan margin akan memberi peluang besar data masuk ke dalam radius ±ε (Amanda dkk, 2014). Oleh 
karena itu, untuk memaksimalkan margin dan mendapatkan fungsi setipis mungkin, maka dapat dicari dengan 
meminimalkan bentuk Euclidean ||w||ଶ.  

Diasumsikan bahwa setiap titik berada dalam rentang 𝑓(𝑥) ± 𝜀 (feasible), dan ketika titik keluar dari 
rentang 𝑓(𝑥) ± 𝜀 atau dalam hal ketidaklayakan (infeasible), maka dibutuhkan soft margin sehingga dapat 
ditambahkan variabel slack ξ dan ξ∗ untuk menangani masalah pembatas yang tidak layak (infeasible constraints) 
dalam permasalahan optimasi. 

Selanjutnya, permasalahan optimasi dapat dirumuskan sebagai berikut: 

min 
ଵ

ଶ
ห|𝑤|ห

ଶ
+ 𝐶 ∑ (𝜉 + 𝜉

∗)
ୀଵ  (5) 

dengan syarat: 
𝑦 − 𝑤்𝜑(𝑥) − 𝑏 − 𝜉 ≤ 𝜀 untuk i = 1, ...., l 
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𝑤்𝜑(𝑥) − 𝑦 + 𝑏 − 𝜉
∗ ≤ 𝜀 untuk i = 1, ...., l 

𝜉 , 𝜉
∗ ≥ 0 untuk i = 1, ...., l 

Nilai 𝐶 adalah konstanta dengan 𝐶 > 0 yang menentukan nilai penalti untuk tingkat deviasi kesalahan dari batas 
ε yang masih bisa ditoleransi. Semua nilai yang lebih besar dari ε akan dikenakan penalti sebesar 𝐶. Koefisien nilai w 
dan b berfungsi untuk meminimalkan fungsi risiko yang menjadi masalah quadratic programming, yaitu 
meminimalkan fungsi kuadrat dengan syarat pertidaksamaan linier. Dalam hal ini dapat diselesaikan menggunakan 
Lagrange Multiplier. Substitusikan Persamaan (5) dengan koefisien Lagrange yaitu 𝛼 , 𝛼

∗, 𝜂, 𝜂
∗ 

𝐿   =
ଵ

ଶ
ห|𝑤|ห

ଶ
+ 𝐶 ∑ (𝜉 + 𝜉

∗)
ୀଵ  − ∑ 𝛼(𝜀 + 𝜉 − 𝑦 + 𝑤்𝜑(𝑥) + 𝑏)

ୀଵ   

− ∑ 𝛼
∗(𝜀 + 𝜉

∗ + 𝑦 − 𝑤்𝜑(𝑥) − 𝑏)
ୀଵ − ∑ (𝜂𝜉 + 𝜂

∗𝜉
∗)

ୀଵ  (6) 
Selanjutnya dilakukan turunan parsial dari L terhadap w, b, ξ୧, ξ୧

∗ dengan berdasarkan kondisi Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) menetapkannya sama dengan nol, sedangkan koefisien Lagrange tidak bernilai nol  (Awad dan 
Khanna, 2015: 68). Sehingga diperoleh persamaan dual untuk problem optimasi dari SVR (Smola dan Scholkopf, 
2004). 

𝑚𝑎𝑥 ቀ−
ଵ

ଶ
∑ ∑ (𝛼 − 𝛼

∗)൫𝛼 − 𝛼
∗൯൫𝑥 . 𝑥൯

ୀଵ

ୀଵ − 𝜀 ∑ (𝛼 + 𝛼

∗)
ୀଵ +  ∑ 𝑦(𝛼 − 𝛼

∗)
ୀଵ ቁ (7) 

 
dengan syarat: 

∑ (𝛼 − 𝛼
∗) = 0

ୀଵ   
0 ≤ 𝛼 , 𝛼

∗ ≤ 𝐶 ∀= 1,2, … 𝑁 
Sehingga diperoleh solusi optimal nilai 𝑤 dan b pada Persamaan (8) dan Persamaan (9).  

𝑤 = ∑ (𝛼 − 𝛼
∗)

ୀଵ . 𝑥 (8) 
𝑏 = 𝑦 − ∑ (𝛼 − 𝛼

∗)
ୀଵ . ൫𝑥 . 𝑥൯ + 𝜀  

𝑏∗ = 𝑦 − ∑ (𝛼 − 𝛼
∗)

ୀଵ . ൫𝑥 . 𝑥൯ − 𝜀 (9) 
Setelah mendapat nilai w dan b, maka diperoleh persamaan baru. 

𝑓(𝑥) = 𝑤்𝑥 + 𝑏 
𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼 − 𝛼

∗)
ୀଵ . ൫𝑥 . 𝑥൯ + 𝑏 (10) 

SVR pada kasus non-linier maka nilai 𝑥 dan 𝑥 atau input space terlebih dahulu ditransformasikan ke feature 
space dengan dimensi lebih tinggi ke dalam fungsi 𝜑(𝑥), kemudian fungsi transformasi 𝜑(𝑥) dapat dipresentasikan 
dengan fungsi kernel. Sehingga mendapatkan persamaan akhir yaitu. 

𝑓(𝑥) = ∑ (𝛼 − 𝛼
∗)

ୀଵ 𝐾൫𝑥 , 𝑥൯ + 𝑏 (11) 
fungsi 𝐾൫𝑥 , 𝑥൯ merupakan kernel trick yang digunakan dalam metode SVM maupun SVR. 

Fungsi kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel linier berikut. 
𝜑(𝑥) = 𝐾(𝑥, 𝑥ᇱ) = 𝑥ᇱ𝑥 (12) 

dengan 𝑥ᇱ𝑥 adalah perkalian skalar (dot product) dua data training, 
6. Menentukan rentang nilai parameter untuk fungsi kernel. 

Analisis SVR untuk kernel linier digunakan untuk mencari kombinasi parameter nilai C dan ε paling optimal. 
Kinerja algoritma grid search dalam pemilihan parameter akan maksimal jika batas atas dan batas bawah dari 
parameter diketahui (Ramadhan dkk, 2017). Oleh karena itu, nilai parameter ditetapkan terlebih dahulu rentang 
nilainya, untuk cost (C) dengan nilai [2ିହ, 2ିସ, … , 2ହ] dan epsilon (ε) dengan nilai [0,001, 0,01, 0,1]. 
7. Melakukan tuning parameter untuk hyperplane yang optimal dengan menggunakan algoritma grid search 

dengan time series cross validation dengan n=5. 
Grid search adalah metode yang digunakan untuk meningkatkan kinerja model dengan cara mencari parameter 

yang optimal (Müller dan Guido, 2016). Algoritma grid search dalam mencari parameter optimal dengan 
mengkombinasi seluruh hyperparameter yang digunakan. Berikut gambaran dari algoritma grid search dengan 
mengkombinasikan 2 parameter SVR untuk parameter optimal (Saputra, 2019). 
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Gambar 3. Ilustrasi Algoritma Grid Search dengan Kombinasi 2 Parameter (Sumber: Saputra, 2019) 

 
Seperti pada Gambar 3, dapat dilihat dari kombinasi parameter C dan ε dipilih kombinasi iଷସ atau dengan kata 

lain kombinasi parameter Cସ dan εଷ yang memiliki error terkecil dari semua kombinasi yang dilakukan. Grid Search 
juga menyediakan fitur untuk melakukan cross validation. Cross validation adalah bertujuan untuk mengevaluasi 
performa model secara lebih umum karena adanya ketergantungan performa dengan pembagian data dimana data 
dibagi menjadi dua subset yaitu data latih dan data evaluasi. Cross validation yang dapat digunakan pada time series 
adalah time series cross validation. Berikut konsep metode time series cross validation diilustrasikan pada Gambar 4.  

 
Gambar 4. Ilustrasi Metode Time Series Cross Validation dengan n=5 (Sumber: Owen, 2022)  

 
Menurut Hermawan (2022) pasangan parameter yang diperoleh dari hasil cross validation dengan rata-rata error 

paling kecil yang akan dipilih sebagai parameter yang optimal. Kemudian parameter tersebut digunakan dalam 
membentuk model yang selanjutnya dilakukan pengujian dan dievaluasi.  

Mengevaluasi model dengan membandingkan fungsi kernel terbaik yang menghasilkan nilai  𝑅ଶ yang terbesar 
dan nilai RMSE terkecil. Koefisien determinasi (Rଶ) bertujuan untuk mengukur variasi variabel output yang mampu 
dijelaskan oleh variabel input dalam model. Nilai 𝑅ଶ menunjukkan akurasi dari model yang terbentuk. Model yang 
baik mempunyai nilai Rଶ yang mendekati 1, sehingga memiliki range 0 sampai 1 atau 0% sampai 100%. Nilai 𝑅ଶ 
dihitung dengan rumus berikut (Hermawan dkk, 2022). 

𝑅ଶ =
∑ (௬ොି௬ത)మ

సభ

∑ (௬ି௬ത)మ
సభ

   atau  𝑅ଶ = 1 −
∑ (௬ି௬ො)మ

సభ

∑ (௬ି௬ത)మ
సభ

 (13) 

dimana yො୧ adalah nilai prediksi pada periode ke-i, y୧ nilai aktual pada periode ke-i, dan yത adalah nilai rata-rata. 
Root Mean Square Error (RMSE) adalah metode yang bertujuan untuk mengukur perbedaan nilai prediksi 

dengan data aktual, RMSE merupakan akar kuadrat dari rata-rata kesalahan atau nilai MSE yang dikuadratkan. Model 
dikatakan akurat apabila memiliki nilai RMSE yang kecil atau mendekati nol. Adapun rumus perhitungan nilai RMSE 
adalah (Saputra dkk, 2019). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ට 
∑ (௬ି௬ො)మ

సభ


   (14) 

dimana yො୧ adalah nilai prediksi pada periode ke-i, y୧ nilai aktual pada periode ke-i, dan 𝑛 adalah jumlah data 
observasi.  

8. Transformasi data menjadi bentuk semula. 
9. Membandingkan nilai prediksi dengan nilai aktual pada data testing.  
10. Melakukan peramalan 10 periode ke depan menggunakan fungsi kernel, loss function dan parameter terbaik.  
 
 
 

Data Uji

Iterasi 1

Iterasi 2

Iterasi 3

Iterasi 4
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
A. Data  

Data input pada data harga emas dapat diperoleh dari lag yang berpengaruh dengan menggunakan plot PACF 
Berikut plot PACF untuk data harga emas harian di Indonesia periode 1 Maret 2021-31 Maret 2023 disajikan pada 
Gambar 5. 

 
Gambar 5. Plot PACF Harga Emas Periode Maret 2021-Maret 2023 

 
Berdasarkan pada Gambar 5, terdapat lag pertama yang keluar garis stationer pada plot PACF sehingga lag yang 

akan dijadikan data input pada data harga emas adalah lag pertama. Artinya, data input yang digunakan adalah harga 
emas harian satu periode sebelumnya. Sehingga, permasalahan ini mengasumsikan bahwa harga emas hari ini 
bergantung pada harga saham satu periode sebelumnya. 

 
B. Deskriptif Data 

Harga emas harian periode 1 Maret 2021-31 Maret 2023 dengan jumlah data sebanyak 760 data memiliki rata-
rata harga yaitu sebesar  Rp854.028,163/gr. Kemudian didapatkan nilai standar deviasi atau jarak antara data terhadap 
nilai rata-ratanya sebesar Rp3.9436,972. Harga emas terendah berada pada tanggal 8 Maret 2021 yaitu sebesar 
Rp777.251/gr, sedangkan harga emas tertinggi mencapai Rp970.877/gr yang terjadi pada tanggal 23 Maret 2023. 
Meskipun harga emas cenderung mengalami kenaikan setiap tahunnya, akan tetapi harga emas tidak terlepas dari 
fluktuasi harga seperti pada Gambar 1 menunjukkan adanya tren pada pola data harga emas harian yaitu cenderung 
naik dan turun dalam jangka waktu tertentu. Ketidakpastian dalam harga emas tersebut perlu dilakukan peramalan 
untuk membantu investor dan masyarakat dalam mengambil keputusan. 

 
C. Analisis Support Vector Regression 

Setelah eksplorasi data, selanjutnya membentuk model SVR dengan mencari parameter yang terbaik dengan 
menggunakan data latih sebanyak 532 amatan. Pada Tabel 1 disajikan hasil kombinasi parameter C, dan ε dengan 
perolehan nilai RMSE pada setiap kombinasi. 

 
    Tabel 1. Hasil Evaluasi Model SVR Data Testing 

Parameter 
RMSE 𝑹𝟐 

Cost (C) Epsilon (ε) 
0,03125 0,001 0,1974 0,9741 
0,03125 0,01 0,1981 0,9739 
0,03125 0,1 0,2185 0,9683 
0,0625 0,001 0,1973 0,9741 
0,0625 0,01 0,1974 0,9741 
0,0625 0,1 0,2118 0,9702 
0,125 0,001 0,1974 0,9741 
0,125 0,01 0,1973 0,9741 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
32 0,1 0,2017 0,9730 

 
Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa nilai kesalahan terkecil yang dihasilkan oleh kernel linier yaitu dengan 

parameter C= 0,0625 dan ε=0,001 dengan memiliki nilai RMSE sebesar 0,1973 dan nilai 𝑅ଶ terbesar 0,9741. 
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Sehingga model terbaik untuk metode SVR dengan kernel linier adalah dengan menggunakan nilai parameter C= 
0,0625 dan ε=0,001  hasil kombinasi  parameter tersebut digunakan sebagai pembentuk model pada SVR kernel linier.  

Selanjutnya model SVR tersebut digunakan untuk melakukan peramalan harga emas 1 periode berikutnya. 
Model terbaik yang terbentuk menunjukkan kinerja yang baik. Hal ini dapat dilihat dari plot data aktual dan prediksi 
SVR untuk kernel linier ditunjukkan pada Gambar 6.  

 

 
Gambar 6. Plot data aktual dan prediksi SVR untuk kernel linier 

 
Berdasarkan Gambar 6 dapat dilihat bahwa plot data prediksi yang diperoleh menggunakan metode SVR 

dengan kernel linier tampak mengikuti plot data aktual. Artinya hasil prediksi harga emas tidak jauh berbeda dengan 
harga emas aktualnya dan model dengan parameter yang digunakan tergolong baik untuk meramalkan harga emas. 
Kemudian dilakukan peramalan harga emas dengan menggunakan metode SVR. Peramalan harga emas dilakukan 
selama 10 periode ke depan yang mengasumsikan harga emas hari ini hanya dipengaruhi oleh harga emas satu 
periode sebelumnya. Pada penelitian ini dilakukan peramalan harga emas pada tanggal 1 April 2023 sampai dengan 
10 April 2023, hasil peramalan disajikan pada Tabel 2.  

 
Tabel 2. Data Peramalan Harga Emas  

Hari Data Peramalan 
1 April 2023 956.993,7221 
2 April 2023 952.434,2711 
3 April 2023 947.896,5428 
4 April 2023 943.380,4337 
5 April 2023 938.885,8410 
6 April 2023 934.412,6621 
7 April 2023 929.960,7949 
8 April 2023 925.530,1379 
9 April 2023 921.120,5902 

10 April 2023 916.732,0510 
 

Berdasarkan Tabel 2 dapat dilihat hasil peramalan harga emas menggunakan metode SVR dengan parameter 
terbaik yaitu C=0,0625 dan ε=0,001 pada kernel linier untuk 10 periode berikutnya. Dari hasil peramalan tersebut 
menunjukkan bahwa harga emas pada tanggal 1 April 2023 sampai dengan 10 April 2023 cenderung mengalami 
penurunan. 

 
IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai peramalan harga emas di Indonesia 
menggunakan metode SVR dengan algoritma grid search menghasilkan parameter terbaik dengan kernel linier yaitu 
C=0,0625 dan ε=0,001. Nilai akurasi yang diperoleh yaitu sebesar 0,9741 atau 97,41% dan nilai RMSE sebesar 
0,1973. Artinya kinerja model sangat baik sehingga dapat digunakan untuk melakukan peramalan ke depan. 
Peramalan harga emas yang dilakukan untuk 10 periode ke depan menggambarkan penurunan harga setiap harinya. 
Dengan adanya hasil ramalan harga emas menggunakan metode SVR tersebut dapat mempermudah investor serta 
masyarakat dalam mengambil keputusan. Untuk penelitian selanjutnya dapat menambah variasi kombinasi parameter 
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untuk optimasi parameter dan dapat melakukan metode optimasi parameter lainnya seperti Genetic Algorithm (GA) 
atau Particle Swarm Optimization (PSO). 
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