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ABSTRAK

Muzakky, Achmad Yusni. 2026. Prediksi Harga Komoditas Karet Menggunakan
Support Vector Regression (SVR). Skripsi. Program Studi Teknik
Informatika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. Totok Chamidy,
M.Kom (II) A’la Syauqi, M.Kom.

Kata kunci: Grid Search, Prediksi Harga Karet, Radial Basis Function, Root Mean
Squared Error, Support Vector Regression.

Harga karet alam merupakan data deret waktu yang memiliki karakteristik
nonlinier dan volatil sehingga menimbulkan tantangan dalam proses prediksi. Penelitian
ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja Support Vector Regression (SVR) dengan kernel
Radial Basis Function (RBF) serta mengkaji pengaruh optimasi hyperparameter
menggunakan Grid Search dalam prediksi harga karet alam. Data yang digunakan berupa
data harga karet global bulanan periode Januari 2000 hingga Desember 2020 yang
diperoleh dari /IndexMundi dengan total 252 observasi. Penelitian dilakukan melalui dua
skenario, yaitu SVR tanpa optimasi hyperparameter dan SVR dengan optimasi
hyperparameter menggunakan Grid Search. Evaluasi kinerja model dilakukan
menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) pada data pengujian periode Januari
2018 hingga Desember 2020. Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi
hyperparameter mampu meningkatkan kinerja model dengan menurunkan nilai RMSE dari
0.188203 menjadi 0.115199. Kombinasi hyperparameter terbaik yang diperoleh adalah C
= 100, epsilon = 0.01, dan gamma = 0.1 dengan nilai RMSE validasi silang sebesar
0.038695. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa SVR dengan kernel RBF yang
dioptimasi menggunakan Grid Search memiliki kemampuan yang lebih baik dalam
memprediksi harga karet alam dan berpotensi menjadi pendukung pengambilan keputusan
bagi petani, pelaku industri, maupun pemerintah.
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ABSTRACT

Muzakky, Achmad Yusni. 2026. Prediction of Rubber Commodity Prices Using
Support Vector Regression (SVR). Thesis. Informatics Engineering Study
Program, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State
Islamic University Malang. Supervisor: (I) Dr. Totok Chamidy, M.Kom (II)
A’la Syauqi, M.Kom.

Keywords: Grid Search, Rubber Price Prediction, Radial Basis Function, Root Mean
Squared Error, Support Vector Regression.

Natural rubber prices constitute a time-series dataset characterized by nonlinear
and volatile patterns, making the prediction process challenging. This study aims to
evaluate the performance of Support Vector Regression (SVR) with a Radial Basis
Function (RBF) kernel and to examine the effect of hyperparameter optimization using
Grid Search on natural rubber price prediction. The dataset consists of monthly global
rubber prices from January 2000 to December 2020 obtained from IndexMundi, comprising
a total of 252 observations. The study was conducted using two scenarios: SVR without
hyperparameter optimization and SVR with hyperparameter optimization using Grid
Search. Model performance was evaluated using Root Mean Squared Error (RMSE) on the
testing data covering the period from January 2018 to December 2020. The results indicate
that hyperparameter optimization improved model performance by reducing the RMSE
from 0.188203 to 0.115199. The best hyperparameter combination obtained was C = 100,
epsilon = 0.01, and gamma = 0.1, achieving a cross-validation RMSE of 0.038695. The
findings demonstrate that SVR with an RBF kernel optimized through Grid Search provides
better predictive performance for natural rubber prices and has the potential to support
decision-making processes for farmers, industry stakeholders, and policymakers.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam perekonomian Indonesia, sektor perkebunan menduduki peran yang
strategis. Kontribusinya mencakup sumbangan terhadap Produk Domestik Bruto
(PDB) dan serapan tenaga kerja yang masif, terutama dari komoditas andalan.
Selain menjadi penopang ketahanan pangan skala nasional, sektor ini juga
menggerakkan pembangunan perdesaan yang menjadi andalan hidup masyarakat
luas. Tak kalah penting, perkebunan memberikan kontribusi devisa yang besar
melalui ekspor komoditas utama, seperti kelapa sawit, kopi, dan teh (Purwoko et
al., 2023). D1 tingkat global, komoditas perkebunan kini semakin terpengaruh oleh
fluktuasi harga dan dinamika pasar. Akibatnya, ketepatan informasi serta akurasi
prediksi harga menjadi faktor krusial dalam tata kelola sektor ini (Guindani et al.,
2024).

Di antara komoditas perkebunan, karet alam menempati posisi istimewa
karena fungsinya yang ganda: sebagai bahan baku industri sekaligus sumber
pendapatan pokok bagi masyarakat di kawasan sentra produksi. Komoditas ini
menjadi tulang punggung peningkatan kesejahteraan petani, mengingat sebagian
besar produksinya berasal dari perkebunan rakyat. Kedudukan strategis tersebut
membuat karet alam terus menjadi prioritas dalam pengembangan agribisnis

nasional maupun perumusan kebijakan perkebunan (Krismawan et al., 2021).



Indonesia termasuk tiga besar produsen dan eksportir karet alam dunia,
bersama Thailand dan Malaysia. Data Statistik Karet Indonesia 2023 menunjukkan
luas areal perkebunan karet nasional mencapai 3,15 juta hektare, turun dari 3,78
juta hektare pada 2021. Penurunan ini terutama terjadi pada lahan perkebunan
rakyat, yang dipicu oleh tekanan harga komoditas yang rendah dalam beberapa
tahun terakhir (Solimah et al., 2024). Meski demikian, sektor karet tetap menjadi
tumpuan ekonomi di wilayah-wilayah penghasil seperti Sumatera Selatan, Jambi,
Riau, dan Kalimantan Barat.

Dalam perdagangan internasional, karet tergolong komoditas ekspor
nonmigas yang memberi kontribusi berarti terhadap pemasukan devisa negara.
Berdasarkan data Kementerian Pertanian, ekspor karet Indonesia ke Amerika
Serikat pada 2024 mencapai 370,7 ribu ton dengan nilai USD 673,1 juta, atau setara
dengan sekitar 22 persen dari total ekspor karet nasional (Pusat Data dan Sistem
Informasi, 2025). Akan tetapi, pada kurun 2018-2023, ekspor karet Indonesia
menunjukkan tren penurunan rata-rata 13,7 persen per tahun, yang disebabkan oleh
fluktuasi harga global dan ketidakpastian permintaan. Sejumlah penelitian
mengungkapkan bahwa harga karet domestik sangat dipengaruhi oleh harga
internasional, kurs nilai tukar, dan harga periode sebelumnya, sehingga komoditas
ini rentan terhadap guncangan ekonomi dunia (Suri et al., 2021).

Sifat fluktuasi harga karet yang non-linear dan volatil menimbulkan
ketidakpastian bagi petani maupun pelaku industri dalam mengambil keputusan.
Pola data yang rumit dan tidak linear membuat model konvensional seperti regresi

linier dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) menghadapi



kendala, karena kedua metode tersebut pada dasarnya mengasumsikan hubungan
yang linear serta data yang stasioner. Penelitian oleh Ngestisari et al. (2020)
menunjukkan bahwa ARIMA memiliki akurasi lebih rendah dibandingkan jaringan
syaraf tiruan dalam memprediksi harga beras akibat ketidakmampuannya
mengikuti pola non-linear. Temuan serupa disampaikan oleh Nadir & Sukmana
(2023), yang menyatakan bahwa metode ANN lebih efektif dibandingkan model
statistik tradisional dalam memproses data yang berfluktuasi seperti harga emas.

Selain itu, Sthombing et al. (2022) menunjukkan bahwa integrasi ARIMA
dengan Support Vector Regression (SVR) dapat meningkatkan akurasi prediksi
indeks harga saham, karena SVR mampu menangkap non-linearitas yang tidak
dapat dimodelkan oleh ARIMA. Dengan demikian, penggunaan metode machine
learning, khususnya Support Vector Regression (SVR), menjadi relevan untuk
memodelkan dinamika harga karet yang kompleks dan volatil. SVR mampu
menangkap data non-linear dan variabilitas tinggi, sehingga memberikan akurasi
prediksi lebih baik dibanding metode tradisional (Azis et al., 2023a). Namun,
penelitian yang secara khusus mengembangkan model prediksi harga karet berbasis
SVR dengan optimasi parameter terbaik masih terbatas, sehingga menjadi fokus
penelitian ini.

Selain berperan dalam perdagangan, karet juga memiliki peran strategis bagi
industri domestik. Industri berbasis karet sangat bergantung pada pasokan dan
harga karet alam. Fluktuasi harga yang tinggi tidak hanya berdampak pada petani
dan eksportir, tetapi juga pada efisiensi produksi dan daya saing industri domestik.

Ketersediaan informasi harga yang akurat dan kemampuan memprediksi tren harga



menjadi penting untuk menjaga stabilitas pasokan, perencanaan produksi, dan
strategi industri (Ngatemini et al., 2022).

Firman Allah Swt. dalam Surah Yusuf ayat 47-49 menggambarkan konsep
perencanaan jangka panjang yang dilakukan Nabi Yusuf dalam menghadapi
paceklik:
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(Yusuf) berkata, “Bercocoktanamlah kamu tujuh tahun berturut-turut! Kemudian
apa yang kamu tuai, biarkanlah di tangkainya, kecuali sedikit untuk kamu makan.
Kemudian, sesudah itu akan datang tujuh (tahun) yang sangat sulit (paceklik) yang
menghabiskan apa yang kamu simpan untuk menghadapinya, kecuali sedikit dari
apa (bibit gandum) yang kamu simpan. Setelah itu akan datang tahun, ketika
manusia diberi hujan (dengan cukup) dan pada masa itu mereka memeras
(anggur).” (Q.S Yusuf: 47-49)

Ayat tersebut menggambarkan strategi pengelolaan sumber daya yang
terencana dengan berlandaskan pada prediksi keadaan di masa yang akan datang.
Para ahli tafsir, termasuk kajian semiotika yang dilakukan Hadi (2022),
menekankan bahwa anjuran untuk bertanam secara terus-menerus dan menyimpan
hasil panen pada tangkainya merupakan wujud kebijakan yang bertumpu pada
analisis pola. Prinsip perencanaan yang terkandung dalam ayat ini memiliki
relevansi dengan praktik forecasting, di mana data masa lalu diolah untuk
memprediksi kondisi yang akan datang secara terstruktur, yakni prediksi berbasis

pola atau tren historis guna optimalisasi keputusan. Pandangan ini menjadi landasan

filosofis bagi pemanfaatan teknik prediksi seperti Support Vector Regression



(SVR), yang bertujuan mendeteksi tren data, meramalkan perubahan ke depan, serta
memberikan manfaat konkret dalam penyusunan perencanaan ekonomi.

Dalam kondisi ideal, stabilitas harga karet akan memberi kepastian ekonomi
bagi seluruh pihak yang berkepentingan, mencakup petani, pelaku industri, maupun
pemerintah. Akan tetapi, pada praktiknya harga karet cenderung bergerak fluktuatif
dan sulit diprakirakan akibat pengaruh berbagai faktor eksternal yang rumit (Sasmi
et al., 2023). Karena itu, diperlukan pendekatan prediksi yang mampu menangkap
pola dalam data harga komoditas karet. Berdasarkan pemaparan tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk menyusun model prediksi harga karet dengan menggunakan
Support Vector Regression (SVR) yang dioptimalkan melalui pemilihan parameter
terbaik. Model ini diharapkan mampu menghasilkan prediksi yang akurat dan
konsisten, sekaligus menjadi landasan perencanaan ekonomi bagi petani, pelaku
usaha, dan pengambil kebijakan dalam menghadapi dinamika harga karet yang

kompleks.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana penerapan metode Support Vector Regression dalam
memprediksi harga komoditas karet berbasis data time series, serta bagaimana
pemilihan parameter yang optimal dengan Grid Search dapat meningkatkan akurasi
prediksi harga karet sehingga dapat dijadikan dasar pengambilan keputusan bagi
petani, pelaku industri, dan pembuat kebijakan.
1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:



1. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data harga karet
global (Agricultural Raw Materials - Rubber) yang diperoleh dari situs

IndexMundi (https://www.indexmundi.com/). Rentang waktu data yang

digunakan mencakup periode Januari tahun 2000 hingga Desember
2020 sebanyak 252 baris data.

2. Evaluasi performa model prediksi dilakukan menggunakan metrik
regresi, yaitu Root Mean Square Error (RMSE) karena metrik ini
menunjukkan besarnya kesalahan prediksi dalam satuan harga yang

sebenarnya.

1.4 Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk mengukur kinerja metode Support Vector
Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis Function dan algoritma Grid Search

untuk memprediksi harga karet.

1.5 Manfaat Penelitian
Berikut manfaat dari penelitian ini:

1. Memberikan referensi dan implementasi praktis penggunaan metode
Support Vector Regression (SVR) untuk memprediksi harga komoditas
karet.

2. Hasil penelitian dapat membantu perencanaan produksi dan

pengambilan keputusan bagi pelaku industri karet.
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2.1 Penelitian Terkait

Kajian terhadap penelitian-penelitian sebelumnya berperan penting dalam
memahami perkembangan metode prediksi (forecasting), terutama yang berkaitan
dengan penerapan Support Vector Regression (SVR) pada data deret waktu di
sektor ekonomi dan komoditas. Dengan menelaah berbagai studi terdahulu, dapat
diidentifikasi karakteristik pendekatan yang dipakai, tingkat akurasi yang berhasil
dicapai, serta keunggulan dan kelemahan masing-masing metode. Tinjauan ini
sekaligus menjadi landasan konseptual bagi penelitian ini dalam mengaplikasikan
SVR untuk meramalkan harga karet, yang memiliki pola fluktuatif dan cenderung
tidak linear (Anamisa et al., 2025).

Penerapan SVR pada data harga saham, sebagaimana dibahas oleh Atika
Mahgfirah et al. (2025), menunjukkan bahwa pemilihan parameter dan kernel yang
tepat sangat menentukan kinerja model. Melalui pendekatan Grid Search Cross-
Validation, penelitian tersebut menemukan bahwa kernel linear dengan parameter
C=100 dan &=0.01 mampu memberikan performa terbaik dengan RMSE sebesar
0,0583 dan R?=0,99. Hasil ini menegaskan bahwa SVR efektif dalam menangani
data finansial yang memiliki dinamika cepat dan volatil. Efektivitas SVR juga
tampak pada studi mengenai harga Crude Palm Oil (CPO) (Bagaskara et al., 2024).
Dengan menggunakan kernel linear serta optimasi hyperparameter berbasis Grid

Search, nilai MAPE sebesar 2,75% dan R?=0,84 berhasil dicapai, menunjukkan



bahwa model dapat mengikuti pola fluktuatif harga komoditas dengan cukup
akurat. Temuan tersebut sekaligus memperkuat posisi SVR sebagai metode yang
adaptif terhadap variasi pola data deret waktu.

Penelitian lain yang berbasis metode Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) masih digunakan, studi Fauzani & Rahmi (2023), menunjukkan
bahwa model ARIMA (1,1,2) menghasilkan proyeksi harga karet yang relatif stabil
untuk jangka pendek. Meskipun demikian, karakter data karet yang cenderung
fluktuatif mengungkapkan keterbatasan ARIMA dalam menangkap pola nonlinier
dan pengaruh eksternal yang kompleks. Pendekatan berbasis jaringan saraf tiruan
turut memberikan perspektif lain Firdaus et al. (2023) melalui penggunaan model
Long Short-Term Memory (LSTM) berhasil mencapai nilai MAPE di bawah 1,1%,
menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi pola jangka panjang.
Meskipun performanya baik, metode ini relatif membutuhkan data lebih besar dan
struktur model yang lebih kompleks.

Kajian lain yang relevan adalah penelitian Isnaeni et al. (2022), yang
menggunakan SVR dengan kernel Radial Basis Function (RBF) untuk
memprediksi tingkat inflasi. Dengan parameter optimal €=0,1, C=1, dan y=3 yang
diperoleh melalui Grid Search, model mampu mencapai RMSE sebesar 0,0020.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa kernel RBF efektif untuk data nonlinier,
sekaligus membuka peluang penerapannya pada komoditas lain yang memiliki pola
serupa.

Sejumlah penelitian yang relevan telah dilakukan sebelumnya dengan

berbagai metode menunjukkan bahwa SVR memiliki keunggulan dalam



memodelkan pola data yang kompleks dan nonlinier dibandingkan metode
peramalan tradisional. Meskipun demikian, kajian yang secara khusus menerapkan
SVR untuk memprediksi harga komoditas karet masih terbatas. Selain itu, variasi
signifikan dalam pola harga karet menuntut metode yang mampu menangkap
dinamika nonlinier secara lebih akurat. Kesenjangan inilah yang menjadi dasar
penting bagi penelitian ini dalam mengembangkan model SVR teroptimasi Grid

Search untuk menghasilkan prediksi harga karet yang lebih presisi. Ringkasan

beberapa penelitian tersebut disajikan pada tabel berikut:

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No Penulis Judul Metode Hasil
Atika Analisis Support Support Model terbaik
Maghfirah et | Vector Regression | Vector dengan kernel
al. (2025) untuk Meramalkan | Regression linear dengan

Saham Perusahaan parameter C=100
1 Dian Swastatika dan €=0.01
Sentosa (DSS) di menghasilkan
Indonesia RMSE 0.0583,
MAPE 10.53%,
dan R*=0.99.
Bagaskara et | Penerapan Support | Support Parameter terbaik
al. (2024) Vector Regression | Vector C=14 dan &=0.18
) Kernel Linier Regression menghasilkan
dalam Meramalkan MAPE 2.75% dan
Harga CPO R?>=0.84.
Indonesia
Fauzani dan Penerapan Metode | Autoregressive | Model terbaik
Rahmi (2023) | ARIMA dalam Integrated ARIMA (1,1,2)
Peramalan Harga Moving mampu
3 Produksi Karet di | Average memproyeksikan
Provinsi Riau harga produsen
karet yang stabil
dan cenderung
meningkat.
Firdaus et al. | Prediksi Indeks Long Short- Model dengan 50
(2023) Harga Produsen Term Memory | neuron, 25 epoch,
4 Pertanian Karet di dan stack size 10
Indonesia menghasilkan
RMSE 384,20
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Menggunakan (train) dan 306,01
Metode LSTM (test), serta MAPE
<2%.
Isnaeni et al. | Analisis Support Support Parameter optimal
(2022) Vector Regression | Vector e=0.1, C=1, dan
(SVR) dengan Regression v=3 menghasilkan
Kernel Radial RMSE 0.0020.
5 . .
Basis Function
(RBF) untuk
memprediksi laju
Inflasi di Indonesia
Sihombing et | Analisis Metode Autoregressive | MAPE model
al. (2022) Hybrid ARIMA- Integrated Hybrid ARIMA-
SVR Pada Indeks | Moving SVR untuk data
Saham Gabungan | Average, training dan data
6 g )
upport testing  berturut-
Vector turut sebesar
Regression 0,971% dan
0,708%.
Azis et al. The Support Vector | Support Nilai MSE testing
(2023) Regression Method | Vector 6,062, MAD
Performance Regression testing 6,6831,
Analysis in MAPE testing
7 Predicting 0,0147, dan RMSE
National Staple testing 7,746.
Commodity Prices
Usulan Penelitian
Prediksi Harga Komoditas Karet Support -
g | Menggunakan Support Vector Vector
Regression (SVR) Regression

Berdasarkan hasil penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa
metode Support Vector Regression menunjukkan performa yang unggul dalam
berbagai konteks prediksi, baik pada data saham, inflasi, maupun harga komoditas.
Metode ini mampu menangani hubungan nonlinier dan menghasilkan tingkat
akurasi tinggi, terutama setelah dilakukan optimasi parameter menggunakan teknik

seperti Grid Search.
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2.2 Komoditas Karet

Karet alam merupakan salah satu komoditas perkebunan unggulan yang
memiliki peranan strategis dalam perekonomian Indonesia, baik sebagai sumber
pendapatan masyarakat maupun sebagai penopang sektor ekspor nonmigas.
Indonesia menempati posisi sebagai produsen karet alam terbesar kedua di dunia
setelah Thailand, dengan daerah penghasil utama yang tersebar di beberapa provinsi
seperti Sumatera Selatan, Jambi, Riau, dan Kalimantan Barat. Sebagian besar
produksi karet di Indonesia dihasilkan oleh petani kecil, sehingga komoditas ini
berkontribusi signifikan terhadap peningkatan pendapatan rumah tangga di wilayah
pedesaan (Khaswarina et al., 2023).

Selain menjadi sumber penghidupan jutaan petani, karet alam juga berfungsi
sebagai bahan baku penting bagi berbagai industri strategis, termasuk industri
otomotif, manufaktur, dan alat kesehatan. Peran tersebut menjadikan karet tidak
hanya penting bagi perekonomian daerah, tetapi juga memiliki pengaruh besar
terhadap kinerja perdagangan nasional. Namun, beberapa penelitian menunjukkan
bahwa sebagian besar usaha tani karet rakyat masih menghadapi kendala efisiensi
dalam pemanfaatan sumber daya, sehingga berimplikasi pada fluktuasi produksi
karet nasional (Syarifa et al., 2025). Oleh karena itu, peningkatan efisiensi teknis
dan alokatif melalui optimalisasi teknologi, kualitas bahan tanam, akses
pembiayaan, serta peningkatan kapasitas petani menjadi langkah penting dalam
memperkuat daya saing komoditas karet Indonesia.

Berbagai penelitian telah memberikan gambaran empiris mengenai kondisi

komoditas karet di Indonesia. Studi Sri Hertina et al. (2021), menunjukkan bahwa
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daya saing karet alam di Provinsi Sumatera Selatan masih tergolong rendah
berdasarkan analisis keunggulan kompetitif Porter. Faktor-faktor yang
berkontribusi terhadap kondisi tersebut meliputi kualitas perkebunan yang belum
optimal, nilai tambah yang rendah akibat dominasi ekspor bahan baku mentah, serta
rantai perdagangan yang panjang sehingga harga jual di tingkat petani menjadi
rendah. Penelitian tersebut juga menyoroti keterbatasan dukungan kelembagaan
daerah dalam mendorong pengembangan industri karet yang berorientasi hilirisasi.

Analisis mengenai kinerja ekspor karet Indonesia pada periode 2018-2022
yang dilakukan (Fitria et al., 2023). Memperlihatkan bahwa komoditas karet
nasional masih berada pada tahap pengenalan dalam Indeks Spesialisasi
Perdagangan (ISP). Tingginya nilai impor dibandingkan ekspor menunjukkan
bahwa kapasitas produksi dalam negeri belum dimanfaatkan secara optimal. Selain
itu, sebagian besar ekspor masih berupa bahan mentah, sehingga nilai tambah yang
dihasilkan relatif rendah dan tidak mampu mendukung peningkatan kontribusi
sektor karet terhadap perekonomian secara signifikan.

Kajian Sasmi et al. (2023), memberikan pemahaman lebih lanjut mengenai
dinamika sosial ekonomi petani karet. Penelitian tersebut mengungkapkan bahwa
pendapatan petani cenderung menurun akibat rendahnya produktivitas tenaga kerja,
luas lahan yang terbatas dengan rata-rata 1,56 hektare, serta ketergantungan proses
panen pada kondisi cuaca. Sistem pemasaran yang masih didominasi pedagang
pengumpul turut melemahkan posisi tawar petani terhadap fluktuasi harga global.
Temuan ini menunjukkan bahwa ketidakseimbangan dalam rantai distribusi

menyebabkan transmisi harga yang tidak proporsional, di mana penurunan harga
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dunia cepat dirasakan petani, tetapi kenaikan harga global tidak segera diikuti

peningkatan harga di tingkat produsen.

2.3 Prediksi (Forecasting)

Prediksi (forecasting) merupakan proses analitis yang digunakan untuk
memprediksi nilai atau kondisi di masa mendatang berdasarkan informasi yang
terkandung dalam data historis. Proses ini melibatkan identifikasi pola, tren, dan
fluktuasi pada deret waktu sehingga mampu menghasilkan proyeksi yang
diperlukan dalam pengambilan keputusan yang lebih efektif. Dalam bidang ilmu
komputer dan analitik data, peramalan deret waktu menjadi elemen penting karena
memungkinkan pemodelan berbagai fenomena yang memiliki dinamika temporal
(Amalia et al., 2025).

Seiring perkembangan teknologi, model hybrid dan model generatif mulai
banyak diterapkan karena mampu mengombinasikan kelebihan berbagai
pendekatan untuk mencapai tingkat akurasi dan prediksi yang lebih tinggi. Oleh
sebab itu, pemilihan metode peramalan harus mempertimbangkan karakteristik
data, kompleksitas sistem yang dianalisis, serta tujuan prediksi. Setiap metode
memiliki karakteristik dan keunggulan tertentu yang membuatnya sesuai untuk
jenis data dan kebutuhan analisis yang berbeda (Fatima & Rahimi, 2024)

Beberapa studi empiris menegaskan efektivitas metode forecasting dalam
menghasilkan prediksi yang akurat. Analisis terhadap data historis pendaftaran
mahasiswa di Universitas Indo Global Mandiri oleh Rama Samudra et al. (2024),
menggunakan metode Single Exponential Smoothing dengan tiga nilai konstanta

alpha (0,3; 0,6; dan 0,9). Pemilihan nilai alpha terbaik dilakukan berdasarkan
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tingkat kesalahan (error) terkecil. Hasil penelitian menunjukkan bahwa alpha
sebesar 0,9 memberikan tingkat kesalahan terendah dan kemiripan prediksi dengan
data aktual mencapai 96%. Implementasi metode ini dalam sistem berbasis web
mendukung pengelolaan informasi yang efisien serta proses perencanaan
penerimaan mahasiswa baru.

Dalam konteks transportasi dan pariwisata, Ridla et al. (2023) menerapkan
beberapa model forecasting untuk memprediksi jumlah wisatawan dan penumpang
bandara menggunakan data deret waktu bulanan. Metode yang digunakan meliputi
Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average (SARIMA), Long Short-
Term Memory (LSTM), dan Prophet. Evaluasi model dilakukan dengan
menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Square Error (MSE).
Hasil komparatif menunjukkan bahwa SARIMA memiliki performa terbaik dengan
nilai RMSE dan MSE terkecil, sehingga model ini mampu menangkap pola
musiman dan tren pada kedua dataset secara efektif.

Selain itu, Pangaribuan et al. (2023) mengkaji penerapan model
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) untuk memprediksi
penjualan dalam bisnis properti. Beberapa kombinasi model ARIMA diuji, yaitu
ARIMA (9,1,10), ARIMA (10,1,9), ARIMA (8,1,9), ARIMA (10,1,10), dan
ARIMA (12,1,12). Pemilihan model terbaik didasarkan pada nilai Akaike
Information Criterion (AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC) terendah,
serta pengujian akurasi dengan RMSE, MSE, dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa ARIMA (9,1,10) memberikan

performa terbaik dengan RMSE sebesar 0,281409, MSE 0,079191, dan MAPE
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3,4%, sehingga model ini efektif dalam mendukung perencanaan strategis bisnis
properti pada periode Juni 2017 hingga Juli 2019.

Secara keseluruhan, ketiga penelitian tersebut menunjukkan bahwa
penerapan metode forecasting dapat memberikan hasil peramalan yang akurat
apabila model yang digunakan disesuaikan dengan karakteristik data dan kebutuhan
analisis. Metode seperti Single Exponential Smoothing, SARIMA, dan ARIMA
terbukti mampu mengidentifikasi pola tren serta menghasilkan prediksi yang
mendekati nilai aktual. Dengan demikian, forecasting memiliki peranan penting
dalam mendukung pengambilan keputusan strategis di berbagai bidang, baik

pendidikan, pariwisata, maupun bisnis.

2.4 Data Time Series

Data time series merupakan sekumpulan observasi yang dicatat secara
berurutan berdasarkan waktu, sehingga memiliki pola dan ketergantungan temporal
yang perlu diperhatikan dalam proses analisis maupun peramalan. Data deret waktu
atau time series merupakan rangkaian pengamatan yang dicatat secara berurutan
pada interval waktu yang sama seperti harian, mingguan, bulanan, atau tahunan.
Data time series mencakup data temporal yang merekam fenomena dari waktu ke
waktu dan memungkinkan analisis perubahan serta pemodelan prediktif
berdasarkan riwayat yang ada. Data ini muncul ketika observasi dilakukan secara
periodik dan menunjukkan pola-pola seperti tren maupun musiman (Fungki Wahyu
& Billy Hendrik, 2023).

Dalam penelitian Najib & Nurdiati (2025), data deret waktu diartikan

sebagai rentetan pengamatan terhadap satu variabel yang dicatat secara kronologis,
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di mana tiap pengamatan saling berkaitan dan memberikan gambaran dinamis dari
waktu ke waktu. Penelitian tersebut menyoroti bahwa dalam konteks harga saham
bulanan, deret waktu ini kerap memiliki karakter non-linier, varians yang tidak
konstan, serta ketergantungan historis jangka pendek maupun jangka panjang yang
kompleks. Karakteristik pola yang tidak linier, dinamika yang cepat berubah, dan
ketergantungan waktu yang kompleks. Analisis deret waktu dalam penelitian ini
bukan sekadar mengenali tren atau musiman secara sederhana, tetapi juga
memahami karakteristik temporal yang lebih kompleks yang melekat dalam data
pengamatan sekuensial.

Perkembangan penelitian terkini menunjukkan bahwa analisis deret waktu
(time series) menekankan pentingnya pemahaman karakteristik data dan tujuan
peramalan dalam menentukan metode yang tepat. Keberhasilan analisis deret waktu
sangat bergantung pada kualitas data, pemilihan fitur yang relevan, ukuran dataset,
interval historis, serta kesesuaian model dengan karakteristik tugas dan tujuan
peramalan, dengan evaluasi kinerja yang tepat menggunakan metrik seperti RMSE,
atau MAPE. Analisis deret waktu modern mengintegrasikan pemodelan pola
historis, teknik statistik, pembelajaran mesin, dan optimasi hyperparameter untuk
menghasilkan prediksi yang andal, akurat, dan aplikatif dalam berbagai domain

(Hall & Rasheed, 2025).

2.5 Pra-pemrosesan Data
Pra-pemrosesan data (data preprocessing) merupakan serangkaian tahapan
yang dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum digunakan dalam proses

pembentukan model prediksi. Tahapan ini bertujuan untuk menghasilkan data yang
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lebih terstruktur, relevan, dan sesuai dengan karakteristik algoritma yang digunakan
(Juliandy et al., 2024). Dalam penelitian prediksi harga komoditas karet
menggunakan Support Vector Regression (SVR), proses pra-pemrosesan data
meliputi rekayasa fitur, pembagian data, dan normalisasi. Ketiga tahapan tersebut
saling berkaitan dan dilakukan secara berurutan untuk memastikan data yang
digunakan mampu mendukung proses pelatihan serta evaluasi model secara
optimal.
1. Rekayasa Fitur (feature engineering)

Tahap pertama dalam pra-pemrosesan data adalah rekayasa fitur
(feature engineering), yaitu proses pembentukan variabel masukan yang
dapat merepresentasikan informasi penting dari data asli. Pada data deret
waktu (time series), nilai suatu periode umumnya dipengaruhi oleh nilai
pada periode sebelumnya. Oleh karena itu, informasi historis perlu
ditransformasikan ke dalam bentuk fitur yang dapat dipelajari oleh model
agar pola temporal yang terkandung dalam data dapat dimanfaatkan secara
lebih efektif (Astiningrum et al., 2021).

Berdasarkan pertimbangan tersebut, penelitian ini menerapkan
teknik lag feature dengan lag satu periode. Melalui teknik ini, nilai harga
komoditas karet pada satu bulan sebelumnya digunakan sebagai variabel
prediktor untuk memprediksi harga pada bulan berikutnya. Dengan kata
lain, nilai pada periode r—/ digunakan untuk memperkirakan nilai pada
periode ¢. Hasil dari proses rekayasa fitur ini kemudian membentuk dataset

baru yang siap digunakan pada tahap berikutnya, yaitu pembagian data.
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2. Pembagian Data

3.

Setelah fitur prediktor berhasil dibentuk, tahapan selanjutnya adalah
pembagian data ke dalam data latih (training data) dan data uji (testing
data). Proses ini dilakukan untuk memastikan bahwa model dapat dibangun
menggunakan sebagian data dan dievaluasi menggunakan data lain yang
tidak terlibat dalam proses pelatihan (Azis et al., 2023). Dengan demikian,
kemampuan model dalam melakukan prediksi terhadap data baru dapat
diukur secara lebih objektif.

Karena penelitian ini menggunakan data deret waktu, pembagian
data dilakukan dengan tetap mempertahankan urutan kronologis observasi.
Pendekatan yang digunakan adalah time series split dengan proporsi 80:20,
yaitu 80% data digunakan sebagai data latith dan 20% sisanya digunakan
sebagai data uji. Pemilihan pendekatan ini bertujuan untuk menghindari
penggunaan informasi dari periode mendatang dalam proses pelatihan
model, sehingga hasil evaluasi yang diperoleh dapat menggambarkan
performa model secara lebih realistis. Setelah data dipisahkan ke dalam dua
kelompok tersebut, tahap berikutnya adalah melakukan normalisasi untuk
menyamakan rentang nilai data.

Normalisasi

Normalisasi merupakan proses transformasi data yang dilakukan
setelah pembagian data untuk mengurangi pengaruh perbedaan skala nilai
antarvariabel. Tahapan ini menjadi penting karena algoritma Support Vector

Regression bekerja berdasarkan perhitungan jarak dan proses optimasi yang
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sensitif terhadap rentang nilai data (Yusuf Andrika & Rahardi, 2025).
Apabila terdapat perbedaan skala yang terlalu besar, variabel dengan
rentang nilai lebih tinggi dapat mendominasi proses pembelajaran dan
memengaruhi kualitas model yang dihasilkan.

Dalam penelitian ini, normalisasi dilakukan menggunakan metode
Min-Max Scaler yang mentransformasikan data ke dalam rentang nilai 0
hingga 1. Proses tersebut dilakukan dengan memanfaatkan nilai minimum
dan maksimum pada data sehingga setiap observasi memiliki skala yang
seragam tanpa mengubah pola distribusi aslinya. Melalui penerapan
normalisasi, data yang telah melalui proses rekayasa fitur dan pembagian
data menjadi lebih sesuai untuk digunakan dalam pelatthan model SVR,
sehingga proses pembelajaran dapat berlangsung secara lebih stabil dan

menghasilkan performa prediksi yang lebih baik.

2.6 Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) merupakan turunan dari algoritma
Support Vector Machine (SVM) yang difungsikan untuk meramalkan nilai bersifat
kontinu. Metode ini dirancang guna menangani persoalan regresi, seperti prediksi
angka numerik berdasarkan pola dari data yang tersedia. SVR berupaya
menemukan fungsi yang mampu memprediksi nilai target dengan menekan
kesalahan prediksi seminimal mungkin. Untuk mencapai hal tersebut, SVR
memanfaatkan support vectors, yakni titik-titik data penting yang menentukan

lokasi serta bentuk dari fungsi prediksi (Nathansyah, 2025).
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Untuk memastikan model tidak sekadar cocok dengan data latih, tetapi juga
mampu melakukan prediksi secara andal, SVR memanfaatkan margin, yaitu jarak
antara fungsi prediksi dengan titik data terdekat (Hermawan et al., 2022). Dalam

konteks regresi, fungsi prediksi dari SVR dapat dinyatakan sebagai:

m
FG) = ) (@ = aDK (i x) + b 2.1)
i=1
Keterangan:
a;, a; = Pengali Lagrange
K(x;, x;) = Fungsi kernel
b = Konstanta

Pemilihan fungsi kernel merupakan faktor krusial yang mempengaruhi
performa model Support Vector Regression. Dalam penelitian ini, digunakan fungsi
kernel Radial Basis Function (RBF) karena kemampuannya yang unggul dalam
menangani pola data non-linear secara efektif (Ishlah et al., 2023). Kernel RBF

didefinisikan sebagai:

K(x;.x;) = exp(—y Il x; — x; 1I?) (2.2)
Keterangan:
Xi- Xj = Vektor data
% = Parameter kernel

Il x; — x; |? = Jarak kuadrat antara dua titik

Keunggulan kernel RBF dalam konteks prediksi data time series telah
dibuktikan melalui penelitian. Purwoko et al., (2023) dalam penelitiannya
mengenai prediksi harga ekspor non migas di Indonesia membuktikan bahwa model
Support Vector Regression dengan kernel Radial Basis Function menghasilkan

akurasi yang jauh lebih baik dibandingkan metode estimator deret Fourier, dengan
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nilai MAPE masing-masing sebesar 9,29% dan 15,26%, yang mengindikasikan

kemampuan kernel RBF dalam mengakomodasi fluktuasi data non-linear seperti

pandemi COVID-19.

2.7 Parameter Support Vector Regression

Pada Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis

Function (RBF), terdapat tiga parameter utama yang memengaruhi performa

model, yaitu parameter C, € (epsilon), dan y (gamma). Ketiga parameter tersebut

berperan dalam mengatur kompleksitas model, toleransi kesalahan, serta pengaruh

data terhadap fungsi regresi (Priyono et al., 2025).

1.

2.

Cost (C)

Parameter C berperan sebagai regularisasi yang mengatur
keseimbangan antara tingkat kerumitan model dan toleransi terhadap
kesalahan prediksi. Apabila nilai C besar, penalti atas kesalahan semakin
tinggi, sehingga model cenderung menyesuaikan data pelatihan dengan
sangat ketat. Sebaliknya, nilai C yang kecil memberikan toleransi kesalahan
lebih longgar, menjadikan model lebih sederhana dan kemampuannya
dalam generalisasi menjadi lebih baik.

Epsilon (g)

Parameter ¢ menetapkan batas toleransi kesalahan melalui fungsi
loss yang insensitive terhadap epsilon pada SVR. Selama proses pelatihan,
kesalahan prediksi yang masih berada dalam batas ¢ tidak akan dikenai

sanksi. Nilai € yang besar menghasilkan model yang lebih sederhana karena
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makin banyak kesalahan yang diabaikan, sementara nilai € yang kecil
menjadikan model lebih peka terhadap setiap perubahan pada data.
3. Gamma (y)

Parameter y merupakan parameter pada kernel Radial Basis
Function yang mengatur luas pengaruh setiap data pelatihan terhadap
pembentukan fungsi regresi. Nilai y yang besar menyebabkan pengaruh data
menjadi lebih sempit sehingga model dapat menangkap pola secara lebih
detail, tetapi berpotensi mengalami overfitting. Sebaliknya, nilai y yang
kecil menghasilkan pengaruh yang lebih luas sehingga model menjadi lebih

halus dan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik.

2.8 Algoritma Grid Search

Grid search merupakan pendekatan pencarian hyperparameter yang
dilaksanakan secara terstruktur dengan menguji seluruh kombinasi nilai parameter
yang telah ditetapkan sebelumnya. Metode ini banyak digunakan pada Support
Vector Regression (SVR) karena kinerja model sangat ditentukan oleh pemilihan
hyperparameter seperti parameter regularisasi C, parameter toleransi error ¢, serta
parameter kernel y. Apabila hyperparameter tidak dipilih secara tepat, model dapat
mengalami overfitting atau underfitting, yaitu gagal menangkap pola data secara
memadai (Safira et al., 2023).

Dalam penelitian ini, Grid Search diterapkan untuk menemukan parameter
optimal pada metode Support Vector Regression (SVR). Proses ini dilakukan
melalui mekanisme parameter tuning guna menentukan konfigurasi

hyperparameter terbaik dari setiap nilai parameter, sehingga kinerja model dapat
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dimaksimalkan secara optimal (Medyanti et al., 2024). Adapun langkah-langkah
penerapan Grid Search pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Menentukan rentang nilai Hyperparameter, misalnya C = [1, 10, 100], e =
[0.01, 0.1, 0.2], dan y = [0.01, 0.1, 0.2].
2. Menentukan skema evaluasi, misalnya 5-fold cross-validation.
3. Menentukan parameter terbaik berdasarkan RMSE terendah.
4. Melatih model SVR dengan parameter terbaik pada seluruh data.

5. Melakukan prediksi menggunakan model dengan parameter terbaik.

2.9 Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) termasuk salah satu metrik evaluasi
yang paling lazim digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan dalam model
regresi. RMSE diperoleh dengan menghitung rata-rata dari kuadrat selisih antara
nilai aktual dan nilai prediksi, kemudian diakarkan. Karena menggunakan
perhitungan kuadrat, RMSE memberikan hukuman yang lebih berat terhadap
kesalahan prediksi yang memiliki deviasi besar (large error).

Semakin kecil nilai RMSE yang dihasilkan, semakin baik performa prediksi
model, karena rata-rata kesalahan prediksi yang diperoleh semakin rendah
(Nurholipah et al., 2024). Dalam penelitian ini, RMSE dipakai sebagai tolok ukur
untuk menilai akurasi model Support Vector Regression (SVR) dalam meramalkan
harga karet. Penggunaan RMSE sebagai metrik evaluasi bertujuan memastikan
bahwa model tidak hanya mampu menghasilkan prediksi yang mendekati nilai
nyata, tetapi juga dapat menekan kesalahan dengan deviasi besar pada hasil

prediksi. RMSE didefinisikan sebagai berikut:



Keterangan:

y; = Nilai aktual ke-i
¥; = Nilai prediksi ke-i
n = Jumlah observasi

n
1
RMSE = EZ(yi — 9i)?
i=1
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(2.3)



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Desain Penelitian

Desain penelitian ini bertujuan untuk memberikan kerangka sistematis
dalam pelaksanaan penelitian. Desain penelitian ini disusun sedemikian rupa agar
alur penelitian dapat diikuti secara logis dan transparan, sehingga setiap tahapan,
mulai dari pengumpulan data, pemodelan, hingga evaluasi hasil, dapat dilaksanakan

secara terstruktur.

Perancangan Desain Implementasi Metode

Pengumpulan Data s 3 ) »  (Support Vector
Sistem Regression)
h 4
Analisa Hasil L Fengujian

Gambar 3.1 Desain Penelitian

3.2 Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data yang diperoleh

dari situs IndexMundi (https://www.indexmundi.com/), khususnya pada bagian

Agricultural Raw Materials - Rubber. Dataset ini berisi informasi mengenai harga
karet alam (natural rubber) global dalam satuan US Dollar per kilogram (USD/kg)

dengan periode pengamatan tahun 2000 hingga 2020 sebanyak 252 data. Data
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tersebut dipilih karena memiliki cakupan waktu yang panjang dan bersumber dari
lembaga ekonomi internasional yang terpercaya, sehingga dapat menggambarkan
dinamika harga karet secara global secara komprehensif.

IndexMundi mengompilasi data harga karet dari berbagai sumber resmi,
termasuk bursa komoditas internasional dan laporan lembaga ekonomi dunia,
sehingga dataset ini memiliki tingkat reliabilitas yang tinggi untuk digunakan dalam
penelitian berbasis analisis deret waktu (time series). Data diakses dan diunduh

pada tanggal 03 November 2025 untuk memastikan transparansi dan reproduktifitas

penelitian.
Tren Harga Karet Tahun 2000-2020
7.00
6.00
5.00
© 4.00
:rE 3.00
2.00
1.00
0.00
8888338858830 o933 35 338
5 555355552 58355583353553
Bulan

Gambar 3.2 Grafik Harga Karet Tahun 2000-2020
(IndexMundi)

3.2.1 Analisis Deskriptif

Berdasarkan analisis statistik deskriptif yang dilakukan terhadap dataset
harga karet periode Januari 2000 hingga Desember 2020, diperoleh karakteristik

fundamental seperti yang disajikan pada Tabel 3.1 berikut:
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Tabel 3.1 Analisis Dekriptif

Data Harga Karet Bulanan
Min Maks Rata-rata Varian Std Dev
0.49 6.26 1.97 1.13627 1.07

Berdasarkan Tabel 3.1, harga karet alam dalam periode 21 tahun tersebut
memiliki nilai rata-rata sebesar USD 1.97 per kilogram. Nilai minimum harga
tercatat sebesar USD 0.49 per kg, sedangkan nilai maksimum mencapai USD 6.26
per kg, yang menghasilkan rentang sebesar USD 5.77 per kg. Besarnya rentang ini
mengindikasikan fluktuasi harga yang signifikan. Lebih lanjut, standar deviasi yang
cukup tinggi, yaitu USD 1.07, serta varians sebesar USD 1.14, mengonfirmasi
bahwa sebaran data harga cenderung luas dan memiliki volatilitas yang tinggi. Hal
ini menunjukkan ketidakstabilan harga karet alam dalam jangka waktu yang
panjang, yang dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor fundamental pasar global.

Karakteristik data harga karet yang volatil mengindikasikan pola non-linear,
sehingga kernel Radial Basis Function (RBF) dipilih karena kemampuannya
menangkap hubungan kompleks antar variabel. Namun, performa kernel ini sangat
bergantung pada penentuan nilai parameter, kesalahan pemilihan dapat
menyebabkan overfitting atau underfitting. Oleh karena itu, Grid Search digunakan
untuk mencari kombinasi parameter terbaik guna menghasilkan model dengan

akurasi prediksi yang optimal.

3.3 Perancangan Desain Sistem
Perancangan desain sistem merupakan tahap penting dalam penelitian ini
yang bertujuan untuk menjelaskan alur kerja sistem prediksi harga karet secara

terstruktur dan sistematis (Yan et al., 2022). Desain sistem memberikan panduan
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visual dan konseptual tentang bagaimana data dikumpulkan, diproses, dianalisis,
serta diinterpretasikan menggunakan metode Support Vector Regression. Dengan
adanya desain sistem, setiap tahapan penelitian dapat dilakukan secara konsisten

dan terstruktur.

Input Proses Output

.........................................................................................................................................................................

Data Harga Karet . Pra-pemrosesan Feature Engineering

]

Membagi data menjadi data latih
dan data uji

Normaliasi target dan fitur

\—l

Implementasi metode Support Vector Regression

Kernel Radial Basis
Function

!

Inisialisasi Parameter

Optimasi Hyperparameter
dengan Grid Search

L Pengujian dengan data uiji ‘ Hasil pengujian

Gambar 3.3 Desain Sistem

Pada tahap input, data harga karet dunia digunakan sebagai sumber utama
dalam proses pemodelan. Data tersebut kemudian memasuki tahap proses yang
diawali dengan pra-pemrosesan untuk membersihkan data, dilanjutkan dengan
feature engineering guna membentuk variabel-variabel yang relevan, serta
normalisasi target dan fitur agar seluruh data berada pada skala yang seragam dan

mendukung kinerja model secara optimal.
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Setelah data siap, dilakukan pembagian data menjadi data latih dan data uji.
Selanjutnya, pada tahap pemodelan, dilakukan inisialisasi parameter awal untuk
algoritma Support Vector Regression (SVR), kemudian dilanjutkan dengan
inisialisasi kernel Radial Basis Function (RBF) sebagai fungsi kernel yang akan
digunakan dalam proses pemodelan. Untuk mendapatkan kombinasi parameter
terbaik, dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan metode Grid Search
dengan mencoba berbagai nilai parameter pada kernel RBF. Model SVR kemudian
diimplementasikan dengan parameter hasil optimasi, dan diikuti dengan pengujian
model menggunakan data uji.

Tahap akhir adalah hasil pengujian, di mana performa model dievaluasi
menggunakan metrik Root Mean Square Error (RMSE) untuk mengukur tingkat

akurasi hasil prediksi.

3.4 Optimasi Algoritma Grid Search

Optimasi hyperparameter dalam penelitian ini dilakukan menggunakan
algoritma Grid Search untuk memperoleh konfigurasi terbaik pada model Support
Vector Regression (SVR). Proses evaluasi dilakukan menggunakan 5-fold cross-
validation untuk menilai kinerja model pada berbagai subset data dan mengurangi
bias evaluasi. Dari seluruh kombinasi hyperparameter yang diuji, dipilih
konfigurasi yang menghasilkan nilai Root Mean Squared Error (RMSE) terendah
sebagai parameter terbaik (Fajri & Primajaya, 2023).

Setelah parameter terbaik diperoleh, model SVR dilatih ulang menggunakan
seluruh data latih dan diterapkan untuk memprediksi harga karet. Pendekatan ini

memastikan prediksi yang dihasilkan lebih akurat dan stabil, sekaligus
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meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data baru. Penerapan Grid
Search menjadi langkah penting untuk memperoleh model prediksi harga karet

yang baik (Putra et al., 2024).

3.5 Implementasi Support Vector Regression

Implementasi algoritma Support Vector Regression (SVR) pada penelitian
ini dilakukan untuk memprediksi harga karet. Gambaran umum algoritma SVR
adalah melakukan percobaan untuk menemukan nilai terbaik dalam bentuk garis
antara garis hyperplane dan garis batas (boundary line), seperti yang ditunjukkan

pada Gambar 3.4.

Gambar 3.4 Hyperplane

Pada Support Vector Regression (SVR), hyperplane berfungsi sebagai
representasi linear terbaik yang memodelkan hubungan antara variabel input dan
output dalam ruang fitur. Di sekitar hyperplane tersebut terdapat boundary lines
yang membentuk batas toleransi kesalahan atau margin ¢ (epsilon-insensitive zone).
Setiap titik data yang berada di dalam margin ini dianggap memiliki kesalahan yang
masih dapat diterima, sedangkan data yang berada di luar margin dikategorikan
sebagai penyimpangan yang lebih besar. Untuk mengakomodasi penyimpangan

tersebut, SVR menggunakan variabel slack yang menggambarkan besarnya deviasi
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data terhadap batas epsilon, sehingga model tetap dapat bekerja meskipun
menghadapi data yang tidak sepenuhnya berada dalam margin toleransi (Pradasyah

& Baita, 2025).

3.5.1 Persiapan Data
Data yang digunakan adalah data harga karet periode Januari hingga

Desember tahun 2000. Data diambil dari situs /ndexMundi yang ditampilkan pada

Tabel 3.2
Tabel 3.2 Harga Karet Dunia tahun 2000
Tahun Bulan Harga Karet
Januari 0.64
Februari 0.74
Maret 0.68
April 0.70
Mei 0.69
Juni 0.67
2000 Juli 0.65
Agustus 0.66
September 0.66
Oktober 0.66
November 0.63
Desember 0.62

Data harga karet tersebut selanjutnya diproses melalui beberapa tahapan
untuk mempersiapkannya dalam pemodelan prediksi. Setiap tahapan akan

dijelaskan secara rinci pada sub-bab berikutnya.

3.5.2 Feature Engineering
Pada tahap pembentukan fitur, dilakukan proses penurunan variabel dari data

harga karet untuk membantu model dalam mengenali pola perubahan harga. Fitur
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yang digunakan adalah Lag feature. Fitur Lag menggambarkan harga satu bulan

sebelumnya.

Tabel 3.3 Lag feature

Tahun Bulan Harga Karet Lag Feature
Januari 0.64 -
Februari 0.74 0.64
Maret 0.68 0.74
April 0.70 0.68
Mei 0.69 0.70
Juni 0.67 0.69
2000 Juli 0.65 0.67
Agustus 0.66 0.65
September 0.66 0.66
Oktober 0.66 0.66
November 0.63 0.66
Desember 0.62 0.63

Bulan Januari tidak memiliki fitur /ag dikarenakan data yang digunakan
adalah tahun 2000, yang merupakan tahun pertama sehingga tidak memiliki /ag

feature dari bulan sebelumnya.

3.5.3 Normalisasi

Normalisasi dilakukan untuk menyesuaikan skala semua fitur dan target pada
rentang yang seragam. Dalam penelitian ini, normalisasi dilakukan menggunakan
metode Min-Max Scaling, yang mengubah nilai setiap fitur ke dalam rentang 0

hingga 1 (Ishlah et al., 2023). Min-Max Scaling Dapat didefinisikan sebagai berikut:

¥ = X — Xmin (3.1)
© Xmax — Xmin '
. 0.69 — 0.62
"~ 0.74 - 0.62
_ 0.07

!

T 0.12



33

X' =0.583

Tabel 3.4 Data setelah dinormalisasi

Bulan | Harga Aktual (X) | Lag (Y) | Normalisasi X | Normalisasi Y
1 0.64 0 0.166667 0.000000
2 0.74 0.64 1.000000 0.864865
3 0.68 0.74 0.500000 1.000000
4 0.70 0.68 0.666667 0.918919
5 0.69 0.70 0.583333 0.945946
6 0.67 0.69 0.416667 0.932432
7 0.65 0.67 0.250000 0.905405
8 0.66 0.65 0.333333 0.878378
9 0.66 0.66 0.333333 0.891892
10 0.66 0.66 0.333333 0.891892
11 0.63 0.66 0.083333 0.891892
12 0.62 0.63 0.000000 0.851351

3.5.4 Perhitungan dengan kernel Radial Basis Function

Pada tahap ini dilakukan perhitungan nilai kernel antar setiap pasangan titik
data menggunakan fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) sebagaimana
112

dirumuskan pada persamaan (2.2). Nilai || x; — x; [[“merupakan jarak Euclidean

kuadrat antara dua titik data, sedangkan parameter y mengontrol tingkat
kelengkungan fungsi kernel. Pada penelitian ini, nilai y ditetapkan sebesar 0.01
sesuai konfigurasi awal yang telah ditentukan.

Perhitungan dilakukan untuk seluruh pasangan titik data sehingga
dihasilkan sebuah matriks kernel berukuran 12 x 12. Matriks ini digunakan sebagai
komponen utama dalam proses optimasi SVR pada tahap selanjutnya. Adapun hasil

perhitungan nilai kernel ditunjukkan sebagai berikut:
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3.5.5 Optimasi Hyperparameter
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Konfigurasi hyperparameter yang digunakan dalam proses pelatihan model

Support Vector Regression (SVR). Untuk perhitungan awal, nilai hyperparameter

ditetapkan pada C =1, ¢ = 0.1, dan y = 0.01. Nilai ini digunakan sebagai parameter

default dalam penyelesaian Quadratic Programming untuk memperoleh parameter

dual SVR, yaitu alpha () dan bias (b).

Perhitungan dilakukan menggunakan Python secara iteratif hingga parameter

a dan b mencapai kondisi konvergen. Hasil akhir perhitungan nilai alpha dan bias

disajikan pada Tabel 3.5.

Tabel 3.5 Nilai Alpha setiap titik data

Bulan Alpha Alpha*
1 0 1
2 1 0
3 1 0
4 1 0
5 1 0
6 1 0
7 0 1
8 0 0
9 0 1

10 0 0
11 0 1
12 0 1

bias = 0.335569
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4.1.1 Menghitung Prediksi
Langkah selanjutnya adalah melakukan prediksi, dengan nilai alpha yang
sudah didapatkan, berikut perhitungan menggunakan rumus prediksi pada bulan

Mei dengan rumus persamaan (2.1):
m

fr) = ) (@i = a)K (e x) + b
i=1

F(xyg) = 0.00896 + 0.33556

f(xMEI) = 0344’53

Setelah ditemukan hasil dari prediksi pada bulan Mei untuk menganalisis hasil
dibutuhkan denormalisasi agar data 35embali ke skala awal.
X' = f() * Xnax = Xmin) + Xmin (3.2)
X' =0.34453 * (0.74 — 0.62) + 0.62
X' =(0.34453 * 0.12) + 0.62
X' =0.66134
Berikut adalah hasil prediksi menggunakan metode SVR dari 12 data awal

bulan Januari hingga Desember.

Tabel 3.6 Data hasil prediksi

Bulan Data Aktual Data Prediksi
1 0.64 0.658811
2 0.74 0.661128
3 0.68 0.661489
4 0.70 0.661272
5 0.69 0.661344
6 0.67 0.661308
7 0.65 0.661236
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8 0.66 0.661164
9 0.66 0.661200
10 0.66 0.661200
11 0.63 0.661200
12 0.62 0.661092

4.1.2 Menghitung RMSE
Setelah menghitung nilai prediksi, langkah selanjutnya adalah mencari nilai

RMSE dengan persamaan (2.3), perhitungannya sebagai berikut:

n
1
RMSE = EZ(yi —9i)?
i=1

1
RMSE = \/E(0.012106)

0.012106
12

RMSE = +v0.001008
RMSE = 0.031763

RMSE =

3.6 Skenario Pengujian

Pengujian dilakukan untuk memastikan validitas hasil prediksi yang dihasilkan
oleh model. Dalam penelitian ini, pengujian diterapkan dengan menggunakan
kombinasi antar parameter pada Support Vector Regression (SVR), yaitu C, €, dan
y. Untuk memprediksi harga karet, adapun kombinasi parameter yang akan

digunakan dapat dilihat pada tabel 3.7.

Tabel 3.7 Kombinasi Parameter

Parameter
Kernel RBF
Nilai C 1, 10, 100
Nilai epsilon 0.01,0.1,0.2
Nilai gamma 0.01,0.1,0.2
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Parameter yang digunakan dalam penelitian ini mencakup kernel RBF
dengan kombinasi nilai C (1, 10, 100), epsilon (0.01, 0.1, 0.2), dan gamma (0.01,
0.1, 0.2). Dari kombinasi ketiga hyperparameter tersebut, terbentuk total 27 model
SVR (Support Vector Regression) yang masing-masing model akan diuji
menggunakan data yang telah disiapkan. Evaluasi kinerja dilakukan dengan
menggunakan metrik Root Mean Squared Error (RMSE), dan model dengan nilai
RMSE paling rendah akan dipilih sebagai model terbaik karena dianggap memiliki

akurasi prediksi tertinggi.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.2 Hasil

Uji coba penelitian dilakukan untuk mengidentifikasi tingkat kesalahan dari
metode Support Vector Regression dengan kernel Radial Basis Function dan Grid
Search sebagai optimasi dalam memprediksi harga karet. Tingkat kesalahan
prediksi pada harga karet diukur dengan perhitungan Root Mean Squared Error

(RMSE).

4.2.1 Input Data

Pada tahap awal, data harga komoditas karet dimuat ke dalam sistem untuk
digunakan dalam proses penelitian. Dataset yang digunakan berjumlah 252 data
yang mencakup periode Januari 2000 hingga Desember 2020 dengan frekuensi
pencatatan bulanan. Setiap data merepresentasikan harga komoditas karet dalam

satuan USD/kg, data tersebut selanjutnya digunakan dalam proses pra-pemrosesan.

Tabel 4.1 Data Harga Karet

Bulan Harga
2000-01-01 0.64
2000-02-01 0.74
2000-03-01 0.68
2020-10-01 2.19
2020-11-01 2.30
2020-12-01 2.33

38
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4.1.2 Pra-pemrosesan Data

Setelah data berhasil diinputkan, langkah selanjutnya adalah melakukan pra-
pemrosesan data. Tahap ini bertujuan untuk menyiapkan data agar sesuai dengan
kebutuhan metode Support Vector Regression sebelum proses pelatihan model
dilaksanakan. Pra-pemrosesan data dalam penelitian ini mencakup tiga tahapan
utama, yaitu rekayasa fitur, pembagian data, dan normalisasi data. Ketiga tahapan

tersebut diuraikan secara rinci sebagai berikut.

1. Rekayasa Fitur
Tahap pertama dalam pra-pemrosesan data adalah rekayasa fitur
dengan menggunakan fitur /ag-/. Pada tahap ini, nilai harga karet pada
periode sebelumnya digunakan sebagai variabel masukan (fitur) untuk
memprediksi nilai harga pada periode saat ini. Pembentukan fitur /ag-1/
dilakukan karena data yang digunakan merupakan data deret waktu (time
series), sehingga informasi dari periode sebelumnya dianggap memiliki

pengaruh yang signifikan terhadap nilai pada periode berikutnya.

Tabel 4.2 Lag Feature

Bulan Harga Harga Lag-1
2000-02-01 0.74 0.64
2000-03-01 0.68 0.74
2000-04-01 0.70 0.68
2020-10-01 2.19 1.86
2020-11-01 2.30 2.19
2020-12-01 2.33 2.30

Setelah proses pembentukan fitur lag-/ dilakukan, jumlah data

berkurang dari 252 menjadi 251 data. Hal ini disebabkan karena data
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pada baris pertama (Januari 2000) tidak memiliki nilai sebelumnya yang
dapat digunakan sebagai fitur, sehingga data tersebut tidak dapat
diikutsertakan dalam proses pemodelan.
. Pembagian Data

Setelah rekayasa fitur selesai dilakukan, tahap berikutnya adalah
pembagian data menjadi data latih (training data) dan data uji (testing
data). Pembagian data dilakukan menggunakan pendekatan time series
split dengan proporsi 80:20 berdasarkan urutan waktu untuk
mempertahankan karakteristik kronologis data. Sebanyak 215 data pada
periode Februari 2000 hingga Desember 2017 digunakan sebagai data
latih, sedangkan 36 data pada periode Januari 2018 hingga Desember

2020 digunakan sebagai data uji.

Tabel 4.3 Pembagian Data
Jumlah Data Latih Jumlah Data Uji
215 36

. Normalisasi Data

Setelah pembagian data selesai dilakukan, tahap selanjutnya adalah
normalisasi data menggunakan metode Min-Max Scaler. Normalisasi
diterapkan secara terpisah pada variabel fitur dan variabel target dengan
mengubah rentang nilai data ke dalam skala [0,1]. Proses ini dilakukan
untuk mengurangi perbedaan rentang nilai antar variabel sehingga

seluruh data berada pada skala yang seragam.
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Tabel 4.4 Normalisasi Min-Max Scaler

Y’ Y’ X X’

0.64 0.025997 0.74 0.043328
0.74 0.043328 0.68 0.032929
0.68 0.032929 0.70 0.036395
2.21 0.298094 2.10 0.279029
2.10 0.279029 1.72 0.213172
1.72 0.213172 1.75 0.218371

4.1.3 Pelatihan Model Support Vector Regression

Setelah tahap pra-pemrosesan data selesai dilakukan, langkah berikutnya
adalah pelatihan model Support Vector Regression (SVR). Pada penelitian ini,
pelatihan model dilakukan dalam dua skenario, yaitu model tanpa optimasi
hyperparameter dan model dengan optimasi sAyperparameter menggunakan metode
Grid Search. Kedua skenario tersebut digunakan untuk mengetahui pengaruh
optimasi hyperparameter terhadap kinerja model dalam memprediksi harga
komoditas karet.

Pada skenario pertama, model Support Vector Regression (SVR) dibangun
tanpa melalui proses optimasi hyperparameter. Model menggunakan nilai
parameter bawaan (default) dari library Scikit-learn dengan kernel Radial Basis
Function (RBF). Parameter yang digunakan pada model tanpa optimasi disajikan

pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5 Parameter Model Tanpa Optimasi

Parameter Nilai
Kernel Radial Basis Function (RBF)
C 1
Epsilon 0.1
Gamma 0.1
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Model kemudian dilatih menggunakan data latih yang telah disiapkan pada
tahap sebelumnya. Pelatihan ini bertujuan untuk membentuk model dasar (baseline
model) yang nantinya digunakan sebagai pembanding terhadap model yang telah
melalui proses optimasi hyperparameter.

Proses pembelajaran model berusaha menemukan fungsi Ayperplane yang
meminimalkan error dengan mempertimbangkan parameter C, epsilon, dan gamma
yang telah ditentukan. Selama proses pelatihan, model menghitung nilai prediksi
untuk setiap data latih, kemudian membandingkannya dengan nilai aktual untuk
menghasilkan nilai error. Error tersebut dihitung dalam bentuk selisih aktual dan
prediksi, nilai absolut error, serta kuadrat error yang digunakan dalam perhitungan

RMSE. Hasil proses pembelajaran pada data latih disajikan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Hasil Training Model Tanpa Optimasi

Actual Output | Predicted Output Error |Error| Error?
0.74 1.061360 -0.321360 | 0.321360 0.103273
0.68 1.088035 -0.408035 | 0.408035 0.166493
0.70 1.069075 -0.369075 | 0.369075 0.136216
0.69 1.074434 -0.384434 | 0.384434 0.147790
0.67 1.071632 -0.401632 | 0.401632 0.161308
1.66 1.729600 -0.069600 | 0.069600 0.004844
1.87 1.780748 0.089252 | 0.089252 0.007966
2.23 1.867069 0.362931 | 0.362931 0.131719
2.56 1.991813 0.568187 | 0.568187 0.322837
2.71 2.245819 0.464181 | 0.464181 0.215464

MSE 0.091389
RMSE 0.302307
R? 0.928987

Berdasarkan Tabel 4.6, terlihat bahwa model menghasilkan nilai prediksi
yang bervariasi dengan tingkat error yang berbeda-beda pada setiap data latih. Error

terbesar terjadi pada data dengan nilai aktual 2.56 dengan selisih 0.568187,
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sedangkan error terkecil terjadi pada data dengan nilai aktual 1.66 dengan selisih
0.069600. Hal ini menunjukkan bahwa model belum sepenuhnya mampu
menangkap pola data secara optimal pada beberapa titik tertentu.

Untuk memvisualisasikan perbandingan antara nilai aktual dan nilai
prediksi selama proses pelatihan, disajikan grafik pada Gambar 4.1. Grafik tersebut
menampilkan kurva aktual dan prediksi terhadap seluruh data latih, yang

menunjukkan sejauh mana model dapat mengikuti pola data aktual.

Proses Training Model SVR

= Actual (Training)
Predicted (Training)

MSE = 0.091389
61 |RMSE = 0.302307
R* = 0.928987

| v
IWY N

T T T T T
[} 50 100 150 200
Observasi Data (Data ke-)

Value
w

Gambar 4.1 Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi Tanpa Optimasi

Berdasarkan Gambar 4.1, terlihat bahwa garis prediksi (oranye) cenderung
mengikuti pola dari garis aktual (biru), meskipun masih terdapat beberapa
perbedaan yang cukup signifikan pada titik-titik tertentu. Hal ini mengindikasikan
bahwa model dasar SVR dengan parameter default sudah cukup baik dalam
menangkap pola data, namun masih perlu dilakukan optimasi untuk meningkatkan
akurasi prediksi. Nilai Mean Squared Error (MSE) yang diperoleh adalah

0.091389, dengan RMSE sebesar 0.302307, serta koefisien determinasi (R?) sebesar
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0.928987. Nilai R? yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu
menjelaskan sebagian besar variabilitas data, meskipun masih terdapat ruang untuk
perbaikan melalui optimasi hyperparameter.

Pada skenario kedua, dilakukan optimasi Ayperparameter untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari pola data. Proses optimasi
dilakukan menggunakan metode Grid Search dengan mengevaluasi seluruh
kombinasi dari tiga hyperparameter utama, yaitu parameter C, epsilon (¢), dan
gamma (y). Masing-masing parameter diuji menggunakan tiga nilai yang berbeda,
yaitu C =1, 10, dan 100; ¢ =0,01, 0,1, dan 0,2; sertay = 0,01, 0,1, dan 0,2, sehingga
menghasilkan total 27 kombinasi parameter. Ruang pencarian hyperparameter

yang digunakan disajikan pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Pencarian Hyperparameter dengan Grid Search

Parameter Nilai
Kernel Radial Basis Function (RBF)
C 1,10, 100
Epsilon 0.01,0.1,0.2
Gamma 0.01,0.1,0.2

Untuk menjaga karakteristik data deret waktu, proses validasi selama
optimasi dilakukan menggunakan metode T7imeSeriesSplit dengan 5-fold.
Pendekatan ini mempertahankan urutan kronologis data sehingga dapat mengurangi
risiko terjadinya data leakage. Kinerja setiap kombinasi hyperparameter dievaluasi
menggunakan metrik Root Mean Squared Error (RMSE), di mana nilai RMSE
yang lebih kecil menunjukkan performa model yang lebih baik.

Hasil evaluasi seluruh kombinasi hyperparameter selama proses Grid

Search disajikan pada Tabel 4.8.
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C Epsilon Gamma RMSE Standar Deviasi
1 0.01 0.01 0.172674 0.112131
1 0.01 0.1 0.066980 0.034729
1 0.01 0.2 0.056952 0.027670
1 0.1 0.01 0.171256 0.113671
1 0.1 0.1 0.120949 0.069328
1 0.1 0.2 0.114041 0.057981
1 0.2 0.01 0.175186 0.110143
1 0.2 0.1 0.160253 0.092663
1 0.2 0.2 0.164032 0.084729
10 0.01 0.01 0.066246 0.034583
10 0.01 0.1 0.043562 0.013050
10 0.01 0.2 0.042669 0.014454
10 0.1 0.01 0.120379 0.067800
10 0.1 0.1 0.095112 0.050579
10 0.1 0.2 0.096036 0.051193
10 0.2 0.01 0.160411 0.091985
10 0.2 0.1 0.158762 0.087807
10 0.2 0.2 0.160167 0.087487
100 0.01 0.01 0.043184 0.013039
100 0.01 0.1 0.038695 0.016944
100 0.01 0.2 0.041396 0.019305
100 0.1 0.01 0.094047 0.049664
100 0.1 0.1 0.094563 0.045628
100 0.1 0.2 0.095360 0.045497
100 0.2 0.01 0.157478 0.088109
100 0.2 0.1 0.158762 0.087807
100 0.2 0.2 0.160167 0.087487

Berdasarkan Tabel 4.8, terlihat bahwa performa model dipengaruhi oleh

kombinasi hyperparameter yang digunakan. Nilai RMSE hasil validasi silang

menunjukkan variasi yang cukup signifikan, yaitu mulai dari 0.175186 hingga

0.038695. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan hyperparameter yang tepat

berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari pola

data.
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Pola hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai epsilon (€) sebesar 0,01
secara konsisten menghasilkan nilai RMSE yang lebih rendah dibandingkan nilai
epsilon yang lebih besar. Kondisi ini mengindikasikan bahwa model bekerja lebih
optimal ketika menggunakan batas toleransi kesalahan yang lebih kecil sehingga
lebih sensitif terhadap perbedaan antara nilai aktual dan nilai prediksi.

Selain itu, peningkatan nilai parameter C dari 1 menjadi 100 cenderung
menurunkan nilai RMSE, terutama pada kombinasi dengan epsilon sebesar 0,01.
Hasil ini menunjukkan bahwa model membutuhkan penalti kesalahan yang lebih
besar agar mampu mempelajari pola data secara lebih akurat. Sementara itu,
parameter gamma (y) juga berpengaruh terhadap kemampuan generalisasi model.
Pada penelitian ini, nilai gamma sebesar 0,1 menghasilkan keseimbangan terbaik
antara kompleksitas model dan kemampuan mengikuti pola data. Hal tersebut
tercermin dari nilai RMSE yang rendah serta standar deviasi yang relatif kecil pada
kombinasi parameter terbaik.

Berdasarkan hasil proses optimasi, diperoleh kombinasi hyperparameter
terbaik yaitu C =100, epsilon = 0,01, dan gamma = 0,1 dengan nilai RMSE validasi
silang sebesar 0,038695. Kombinasi tersebut dipilih karena menghasilkan nilai
RMSE terendah dibandingkan seluruh kombinasi parameter yang diuji. Ringkasan
hyperparameter terbaik yang diperoleh dari proses Grid Search disajikan pada

Tabel 4.9.
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Parameter
Kernel RBF
Nilai C 100
Nilai epsilon 0.01
Nilai gamma 0.1
RMSE 0.038695

Selanjutnya, model dengan hyperparameter terbaik hasil Grid Search dilatih

kembali menggunakan seluruh data latih dengan konfigurasi parameter tersebut.

Model berusaha menemukan fungsi hyperplane yang meminimalkan error

berdasarkan kombinasi parameter terbaik yang telah diperoleh. Hasil proses

pembelajaran pada data latith menggunakan model dengan optimasi Grid Search

disajikan pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Hasil Training Model dengan Grid Search

Actual Output | Predicted Output Error |Error| Error?
0.74 0.661030 0.078970 | 0.078970 0.006236
0.68 0.760811 -0.080811 | 0.080811 0.006530
0.70 0.700930 -0.000930 | 0.000930 0.000001
0.69 0.720887 -0.030887 | 0.030887 0.000954
0.67 0.710908 -0.040908 | 0.040908 0.001673
1.84 1.769946 0.070054 | 0.070054 0.004908
1.86 1.859558 0.000442 | 0.000442 0.000000
1.64 1.879456 -0.239456 | 0.239456 0.057339
2.57 1.660280 -0.090280 | 0.090280 0.008151
1.56 1.590424 0.059576 | 0.059576 0.003549

MSE 0.043883
RMSE 0.209482
R? 0.965902

Berdasarkan Tabel 4.10,

terlihat bahwa model dengan optimasi

hyperparameter menghasilkan nilai prediksi yang lebih mendekati nilai aktual

dibandingkan model tanpa optimasi. Error yang dihasilkan juga cenderung lebih
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kecil, dengan error terbesar terjadi pada data dengan nilai aktual 1.64 sebesar -
0.239456, sedangkan error terkecil terjadi pada data dengan nilai aktual 0.70
sebesar -0.000930 dan data dengan nilai aktual 1.86 sebesar 0.000442. Hal ini
menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter berhasil meningkatkan kemampuan
model dalam menangkap pola data secara lebih akurat.

Untuk memvisualisasikan perbandingan antara nilai aktual dan nilai
prediksi selama proses pelatihan dengan model optimal, disajikan grafik pada
Gambar 4.2. Grafik tersebut menampilkan kurva aktual dan prediksi terhadap
seluruh data latih, yang menunjukkan sejauh mana model optimal dapat mengikuti

pola data aktual.

Perbandingan Actual vs Predicted (Training SVR - Grid Search)

= Actual (Training)

MSE = 0.043883 Predicted (Training)
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Gambar 4.2 Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi dengan Grid Search

Berdasarkan Gambar 4.2, terlihat bahwa garis prediksi (berwarna oranye)
hampir seluruhnya mengikuti pola dari garis aktual (berwarna biru) dengan
penyimpangan yang sangat kecil. Hal ini mengindikasikan bahwa model SVR

dengan optimasi hyperparameter menggunakan Grid Search mampu mempelajari



49

pola data secara lebih baik dibandingkan model tanpa optimasi. Nilai Mean Squared
Error (MSE) yang diperoleh adalah 0.043883, dengan RMSE sebesar 0.209482,
serta koefisien determinasi (R?) sebesar 0.965902. Nilai R? yang meningkat dari
0.928987 pada model tanpa optimasi menjadi 0.965902 pada model dengan
optimasi menunjukkan bahwa penambahan proses Grid Search berhasil
meningkatkan kemampuan model dalam menjelaskan variabilitas data secara
signifikan.

Model tanpa optimasi dan model dengan hyperparameter terbaik hasil Grid
Search selanjutnya dievaluasi menggunakan data uji periode Januari 2018 hingga

Desember 2020.

4.3 Hasil Evaluasi Model

Subbab ini menyajikan hasil evaluasi kinerja model prediksi harga
komoditas karet yang dibangun menggunakan metode Support Vector Regression
(SVR). Evaluasi dilakukan dengan membandingkan nilai aktual dengan nilai hasil
prediksi untuk mengukur tingkat akurasi model. Evaluasi performa model
dilakukan menggunakan metrik Root Mean Squared Error (RMSE), yang
merepresentasikan rata-rata kesalahan prediksi model terhadap data aktual. Nilai
RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang

lebih baik dalam melakukan prediksi.

4.3.1 Hasil Evaluasi Model Tanpa Optimasi Hyperparameter
Model Support Vector Regression tanpa optimasi hyperparameter yang

telah dilatih pada tahap sebelumnya selanjutnya digunakan untuk melakukan
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prediksi pada data uji periode Januari 2018 hingga Desember 2020. Hasil prediksi
model dibandingkan dengan data aktual untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam mempelajari pola pergerakan harga komoditas karet. Hasil lengkap prediksi

model tanpa optimasi hyperparameter disajikan pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Hasil Prediksi Model Tanpa Optimasi Hyperparameter

Bulan Data Aktual Data Prediksi
2018-01-01 1.72 1.775537
2018-02-01 1.72 1.809656
2018-03-01 1.76 1.809656
2018-04-01 1.73 1.826832
2018-05-01 1.70 1.814099
2018-06-01 1.56 1.800457
2018-07-01 1.47 1.723319
2018-08-01 1.47 1.661481
2018-09-01 1.44 1.661481
2018-10-01 1.43 1.638840
2018-11-01 1.35 1.631084
2018-12-01 1.44 1.565633
2019-01-01 1.59 1.638840
2019-02-01 1.65 1.741802
2019-03-01 1.72 1.775537
2019-04-01 1.72 1.809656
2019-05-01 1.77 1.809656
2019-06-01 1.93 1.830886
2019-07-01 1.67 1.886055
2019-08-01 1.50 1.785844
2019-09-01 1.50 1.683134
2019-10-01 1.43 1.683134
2019-11-01 1.54 1.631084
2019-12-01 1.66 1.710397
2020-01-01 1.68 1.780748
2020-02-01 1.61 1.790826
2020-03-01 1.50 1.753523
2020-04-01 1.33 1.683134
2020-05-01 1.35 1.548441
2020-06-01 1.40 1.565633
2020-07-01 1.48 1.607219
2020-08-01 1.70 1.668810
2020-09-01 1.86 1.800457
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2020-10-01 2.19 1.863751
2020-11-01 2.30 1.973660
2020-12-01 2.33 2.029022

Berdasarkan hasil pengujian, model Support Vector Regression tanpa
optimasi hyperparameter menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,188203. Nilai
tersebut menunjukkan bahwa model masih memiliki tingkat kesalahan prediksi
yang relatif tinggi sehingga kemampuan model dalam merepresentasikan pola data
belum optimal.

Berdasarkan Tabel 4.11, terlihat bahwa model SVR tanpa optimasi
hyperparameter mampu menghasilkan nilai prediksi yang secara umum mengikuti
pola pergerakan harga aktual. Hal ini ditunjukkan oleh kecenderungan nilai prediksi
yang bergerak searah dengan data aktual pada sebagian besar periode pengujian.
Namun demikian, masih terdapat perbedaan yang cukup jelas antara nilai aktual
dan nilai prediksi pada beberapa periode.

Pada awal tahun 2018, model cenderung menghasilkan nilai prediksi yang
lebih tinggi dibandingkan nilai aktual (overestimate), terutama pada periode Januari
hingga April 2018. Pola serupa juga terlihat pada beberapa periode lainnya, seperti
pertengahan tahun 2019. Selain itu, pada akhir periode pengujian, khususnya
selama tahun 2020, model menunjukkan kecenderungan menghasilkan nilai
prediksi yang lebih rendah dibandingkan nilai aktual (underestimate). Kondisi ini
terlihat pada bulan Oktober hingga Desember 2020 ketika harga aktual mengalami
kenaikan yang cukup signifikan, namun model belum mampu menangkap lonjakan

tersebut secara optimal.
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Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai hasil prediksi
model, dilakukan visualisasi perbandingan antara data aktual dan data prediksi
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.3.

Perbandingan Harga Aktual dan Prediksi (Tanpa Optimasi)
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Gambar 4.3 Visualisasi Hasil Prediksi Model Tanpa Optimasi

Berdasarkan Gambar 4.3, terlihat bahwa model Support Vector Regression
(SVR) tanpa optimasi hyperparameter mampu mengikuti pola umum pergerakan
harga karet, namun belum sepenuhnya akurat dalam menangkap fluktuasi data
secara rinci. Hal ini ditunjukkan oleh adanya selisih yang cukup terlihat antara garis
data aktual dan garis prediksi pada beberapa periode pengujian.

Pada awal periode pengujian, nilai prediksi cenderung berada di atas nilai
aktual sehingga menunjukkan adanya kecenderungan overestimate. Selanjutnya,
pada periode pertengahan hingga akhir tahun 2019, model mulai mampu mengikuti
tren kenaikan dan penurunan harga, meskipun masih terdapat deviasi yang cukup
besar ketika terjadi perubahan harga yang lebih tajam. Memasuki tahun 2020,

khususnya menjelang akhir periode pengujian, model menunjukkan kecenderungan
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underestimate karena tidak mampu mengikuti lonjakan harga yang terjadi secara

signifikan.

4.3.2 Hasil Evaluasi Model dengan Optimasi Hyperparameter

Model  Support Vector Regression (SVR) dengan kombinasi
hyperparameter terbaik hasil optimasi Grid Search selanjutnya digunakan untuk
melakukan prediksi pada data uji periode Januari 2018 hingga Desember 2020.
Hasil prediksi model dibandingkan dengan data aktual untuk mengevaluasi
peningkatan performa yang diperoleh setelah dilakukan optimasi hyperparameter.

Hasil lengkap prediksi model dengan optimasi Ayperparameter disajikan pada

Tabel 4.12.
Tabel 4.12 Hasil Prediksi Model dengan Optimasi Hyperparameter
Bulan Data Aktual Data Prediksi
2018-01-01 1.72 1.670256
2018-02-01 1.72 1.740052
2018-03-01 1.76 1.740052
2018-04-01 1.73 1.779909
2018-05-01 1.70 1.750018
2018-06-01 1.56 1.720116
2018-07-01 1.47 1.580441
2018-08-01 1.47 1.490555
2018-09-01 1.44 1.490555
2018-10-01 1.43 1.460580
2018-11-01 1.35 1.450587
2018-12-01 1.44 1.370623
2019-01-01 1.59 1.460580
2019-02-01 1.65 1.610388
2019-03-01 1.72 1.670256
2019-04-01 1.72 1.740052
2019-05-01 1.77 1.740052
2019-06-01 1.93 1.789870
2019-07-01 1.67 1.949049
2019-08-01 1.50 1.690203
2019-09-01 1.50 1.520524
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2019-10-01 1.43 1.520524
2019-11-01 1.54 1.450587
2019-12-01 1.66 1.560472
2020-01-01 1.68 1.680230
2020-02-01 1.61 1.700175
2020-03-01 1.50 1.630348
2020-04-01 1.33 1.520524
2020-05-01 1.35 1.350628
2020-06-01 1.40 1.370623
2020-07-01 1.48 1.420605
2020-08-01 1.70 1.500545
2020-09-01 1.86 1.720116
2020-10-01 2.19 1.879456
2020-11-01 2.30 2.206754
2020-12-01 2.33 2.315348

Berdasarkan hasil pengujian, model Support Vector Regression dengan
optimasi hyperparameter menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,115199. Nilai
tersebut lebih kecil dibandingkan RMSE model tanpa optimasi yang sebesar
0,188203. Hasil ini menunjukkan bahwa proses optimasi hyperparameter berhasil
meningkatkan akurasi model dalam memprediksi harga komoditas karet.

Berdasarkan Tabel 4.12, terlihat bahwa model SVR dengan optimasi
hyperparameter mampu mengikuti pola pergerakan harga karet dengan lebih baik
dibandingkan model tanpa optimasi. Nilai prediksi yang dihasilkan cenderung lebih
mendekati nilai aktual pada sebagian besar periode pengujian.

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa selisih antara nilai aktual dan
nilai prediksi, terutama pada periode yang mengalami fluktuasi harga cukup tinggi,
seperti akhir tahun 2020. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model telah
dioptimasi, masih terdapat keterbatasan dalam menangkap perubahan harga yang

sangat dinamis.
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Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai hasil prediksi
model, dilakukan visualisasi perbandingan antara data aktual dan data prediksi
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.4.

Perbandingan Harga Aktual dan Prediksi Harga Karet Dengan Optimasi Hyperparameter
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Gambar 4.4 Hasil Prediksi Model dengan Optimasi Hyperparameter

Berdasarkan Gambar 4.4, terlihat bahwa model Support Vector Regression
(SVR) dengan optimasi Ayperparameter mampu mengikuti pola pergerakan harga
karet dengan lebih baik dibandingkan model tanpa optimasi. Garis prediksi tampak
lebih mendekati garis data aktual pada hampir seluruh periode pengujian, yang
menunjukkan peningkatan kemampuan model dalam menangkap pola data deret
waktu.

Pada periode awal tahun 2018, nilai prediksi sudah cukup mendekati nilai
aktual dengan selisih yang relatif kecil. Memasuki tahun 2019, model juga mampu
mengikuti tren kenaikan dan penurunan harga dengan lebih konsisten, meskipun
masih terdapat sedikit deviasi pada beberapa titik pengamatan. Pada periode tahun

2020, terutama ketika terjadi fluktuasi harga yang signifikan, model hasil optimasi
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menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam mengikuti arah pergerakan data

dibandingkan model tanpa optimasi.

4.3.3 Perbandingan Kinerja Model Support Vector Regression (SVR)

Pada subbab ini dilakukan perbandingan kinerja antara model Support
Vector Regression (SVR) tanpa optimasi hyperparameter dan model SVR dengan
optimasi hyperparameter. Tujuan dari perbandingan ini adalah untuk mengetahui
pengaruh optimasi hyperparameter terhadap tingkat akurasi prediksi harga
komoditas karet pada data uji periode Januari 2018 hingga Desember 2020.

Perbandingan kinerja model dilakukan menggunakan metrik Root Mean
Squared Error (RMSE). Berdasarkan hasil evaluasi yang telah diperoleh, model
SVR tanpa optimasi hyperparameter menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,188203,
sedangkan model SVR dengan optimasi hyperparameter menghasilkan nilai RMSE
sebesar 0,115199. Nilai RMSE yang lebih rendah pada model hasil optimasi
menunjukkan bahwa model tersebut memiliki tingkat kesalahan prediksi yang lebih
kecil dibandingkan model tanpa optimasi.

Penurunan nilai RMSE sebesar 0,073004 menunjukkan bahwa optimasi
hyperparameter memberikan peningkatan performa model dalam mempelajari pola
data harga komoditas karet. Hasil ini mengindikasikan bahwa pemilihan kombinasi
hyperparameter yang tepat berperan penting dalam meningkatkan kemampuan
model untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

Selain berdasarkan nilai RMSE, perbandingan kinerja model juga dianalisis

melalui hasil prediksi pada data uji yang disajikan pada Tabel 4.13.
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Bulan Data Aktual | [rediksiTanpa b o iksi Optimasi
Optimasi
2018-01-01 1.72 1.775537 1.670256
2018-02-01 1.72 1.809656 1.740052
2018-03-01 1.76 1.809656 1.740052
2018-04-01 1.73 1.826832 1.779909
2018-05-01 1.70 1.814099 1.750018
2018-06-01 1.56 1.800457 1720116
2018-07-01 1.47 1723319 1.580441
2018-08-01 1.47 1.661481 1.490555
2018-09-01 1.44 1.661481 1.490555
2018-10-01 1.43 1.638840 1.460580
2018-11-01 135 1.631084 1.450587
2018-12-01 1.44 1.565633 1.370623
2019-01-01 1.59 1.638840 1.460580
2019-02-01 1.65 1.741802 1.610388
2019-03-01 1.72 1.775537 1.670256
2019-04-01 1.72 1.809656 1.740052
2019-05-01 1.77 1.809656 1.740052
2019-06-01 1.93 1.830886 1.789870
2019-07-01 1.67 1.886055 1.949049
2019-08-01 1.50 1.785844 1.690203
2019-09-01 1.50 1.683134 1.520524
2019-10-01 1.43 1.683134 1.520524
2019-11-01 1.54 1.631084 1.450587
2019-12-01 1.66 1710397 1.560472
2020-01-01 1.68 1.780748 1.680230
2020-02-01 1.61 1.790826 1.700175
2020-03-01 1.50 1.753523 1.630348
2020-04-01 1.33 1.683134 1.520524
2020-05-01 1.35 1.548441 1.350628
2020-06-01 1.40 1.565633 1.370623
2020-07-01 1.48 1.607219 1.420605
2020-08-01 1.70 1.668810 1.500545
2020-09-01 1.86 1.800457 1720116
2020-10-01 2.19 1.863751 1.879456
2020-11-01 2.30 1.973660 2.206754
2020-12-01 233 2.029022 2315348
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Berdasarkan Tabel 4.13, terlihat bahwa kedua model pada dasarnya mampu
mengikuti pola umum pergerakan harga komoditas karet selama periode pengujian.
Namun demikian, terdapat perbedaan tingkat kedekatan antara nilai prediksi dan
nilai aktual yang dihasilkan oleh masing-masing model.

Model tanpa optimasi hyperparameter cenderung menghasilkan nilai
prediksi yang memiliki deviasi lebih besar terhadap data aktual. Kondisi ini terlihat
pada beberapa periode, terutama ketika terjadi perubahan harga yang cukup
signifikan. Pada awal periode pengujian, model sering menghasilkan prediksi yang
lebih tinggi dibandingkan nilai aktual (overestimate), sedangkan pada akhir periode
pengujian model cenderung menghasilkan prediksi yang lebih rendah dibandingkan
nilai aktual (underestimate).

Sebaliknya, model dengan optimasi hyperparameter menghasilkan nilai
prediksi yang secara umum lebih mendekati data aktual pada sebagian besar periode
pengujian. Selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi relatif lebih kecil
dibandingkan model tanpa optimasi, yang menunjukkan bahwa model hasil
optimasi memiliki kemampuan yang lebih baik dalam merepresentasikan pola data
deret waktu harga karet.

Meskipun demikian, kedua model masih menunjukkan keterbatasan dalam
menangkap perubahan harga yang bersifat ekstrem. Kondisi ini terlihat pada akhir
tahun 2020 ketika harga karet mengalami kenaikan yang cukup tajam. Walaupun
model hasil optimasi mampu mengikuti arah kenaikan harga dengan lebih baik,

masih terdapat selisih antara nilai aktual dan nilai prediksi yang dihasilkan.
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Untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai
perbedaan performa kedua model, dilakukan visualisasi perbandingan antara data
aktual, hasil prediksi model tanpa optimasi, dan hasil prediksi model dengan

optimasi sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.5.

Perbandingan Kinerja Model SVR
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Gambar 4.5 Visualisasi Perbandingan Hasil Prediksi Model

Berdasarkan Gambar 4.5, terlihat bahwa garis prediksi model dengan
optimasi hyperparameter berada lebih dekat dengan garis data aktual dibandingkan
model tanpa optimasi pada sebagian besar periode pengujian. Hal ini menunjukkan
bahwa model hasil optimasi mampu mengikuti pola pergerakan harga komoditas
karet dengan lebih baik.

Selain itu, fluktuasi yang ditunjukkan oleh model hasil optimasi tampak
lebih responsif terhadap perubahan pola data dibandingkan model tanpa optimasi.
Meskipun kedua model masih mengalami kesulitan dalam menangkap lonjakan
harga yang terjadi pada akhir periode pengamatan, model hasil optimasi tetap

menunjukkan tingkat kedekatan yang lebih tinggi terhadap nilai aktual.
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Berdasarkan hasil perbandingan nilai RMSE, hasil prediksi, dan visualisasi
model, dapat disimpulkan bahwa optimasi hyperparameter menggunakan metode
Grid Search berhasil meningkatkan kinerja model Support Vector Regression
(SVR) dalam memprediksi harga komoditas karet. Model dengan optimasi
hyperparameter menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan lebih konsisten
dibandingkan model tanpa optimasi, sehingga lebih efektif digunakan untuk

memodelkan data deret waktu harga komoditas karet pada penelitian ini.

4.4 Pembahasan

Berdasarkan hasil optimasi hyperparameter menggunakan metode Grid
Search, diketahui bahwa parameter C, epsilon (¢), dan gamma (y) memberikan
pengaruh yang berbeda terhadap kinerja model Support Vector Regression (SVR).
Pengaruh masing-masing parameter dianalisis berdasarkan perubahan rata-rata
nilai Root Mean Squared Error (RMSE) yang diperoleh dari seluruh kombinasi
parameter yang diuji. Analisis ini dilakukan untuk mengetahui sejauh mana setiap
hyperparameter berkontribusi terhadap peningkatan akurasi model dalam
memprediksi harga komoditas karet.

Pengaruh C
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Gambar 4.6 Pengaruh Parameter C
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Berdasarkan Gambar 4.6, terlihat bahwa peningkatan nilai parameter C
cenderung menurunkan rata-rata RMSE model. Nilai rata-rata RMSE mengalami
penurunan dari 0.133591 pada C = 1 menjadi 0.104816 pada C = 10, kemudian
kembali menurun menjadi 0.098184 pada C = 100. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa peningkatan nilai C berkontribusi terhadap peningkatan akurasi model
dalam memprediksi harga komoditas karet.

Meskipun demikian, penurunan RMSE yang terjadi tidak bersifat linear.
Penurunan rata-rata RMSE dari C = 1 ke C = 10 terlihat lebih besar dibandingkan
penurunan dari C = 10 ke C = 100. Kondisi ini menunjukkan bahwa setelah
mencapai nilai tertentu, peningkatan nilai C hanya memberikan tambahan
peningkatan performa yang relatif kecil. Dengan demikian, nilai C yang lebih besar
mampu meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari pola data, namun
peningkatan akurasi yang diperoleh cenderung semakin terbatas pada nilai C yang
tinggi.

Selain parameter C, performa model juga dipengaruhi oleh parameter
epsilon (¢). Untuk mengetahui pengaruh parameter tersebut terhadap tingkat
kesalahan prediksi model, dilakukan analisis berdasarkan perubahan rata-rata nilai
RMSE pada setiap nilai epsilon yang diuji. Hasil analisis disajikan pada Gambar

4.7.
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Gambar 4.7 Pengaruh Parameter Epsilon

Berdasarkan Gambar 4.7, terlihat bahwa peningkatan nilai epsilon
menyebabkan rata-rata RMSE meningkat secara konsisten. Nilai rata-rata RMSE
terendah diperoleh pada epsilon sebesar 0.01, yaitu 0.063595, sedangkan nilai rata-
rata RMSE tertinggi diperoleh pada epsilon sebesar 0.2, yaitu 0.161691. Pola
tersebut menunjukkan bahwa perubahan nilai epsilon memberikan pengaruh yang
cukup besar terhadap performa model.

Peningkatan nilai epsilon dari 0.01 menjadi 0.2 menyebabkan kenaikan rata-
rata RMSE yang signifikan. Dibandingkan parameter lainnya, perubahan RMSE
akibat variasi epsilon merupakan yang paling besar. Hasil ini menunjukkan bahwa
model lebih mampu menghasilkan prediksi yang akurat ketika menggunakan nilai
epsilon yang relatif kecil. Dengan kata lain, parameter epsilon menjadi faktor yang
paling menentukan dalam meningkatkan maupun menurunkan performa model
pada penelitian ini.

Selanjutnya, analisis dilakukan terhadap parameter gamma (y) untuk

mengetahui pengaruhnya terhadap performa model. Pengaruh parameter gamma
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diamati melalui perubahan rata-rata nilai RMSE yang dihasilkan pada setiap nilai

gamma yang diuji. Hasil analisis ditunjukkan pada Gambar 4.8.
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Gambar 4.8 Pengaruh Parameter Gamma

Berdasarkan Gambar 4.8, terlihat bahwa peningkatan nilai gamma
cenderung menurunkan rata-rata RMSE model. Nilai rata-rata RMSE mengalami
penurunan dari 0.128985 pada gamma = 0.01 menjadi 0.104182 pada gamma = 0.1,
kemudian sedikit menurun menjadi 0.103424 pada gamma = 0.2. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa peningkatan nilai gamma mampu meningkatkan kemampuan
model dalam mengikuti pola data yang bersifat nonlinier.

Namun demikian, penurunan RMSE yang terjadi setelah gamma mencapai
nilai 0.1 relatif kecil. Perbedaan rata-rata RMSE antara gamma = 0.1 dan gamma =
0.2 hanya sebesar 0.000758. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan nilai gamma
setelah mencapai tingkat tertentu tidak memberikan peningkatan performa yang
signifikan. Dengan demikian, pengaruh parameter gamma terhadap perubahan
akurasi model cenderung lebih kecil dibandingkan parameter epsilon maupun

parameter C.
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Berdasarkan hasil analisis terhadap ketiga hyperparameter tersebut, dapat
diidentifikasi bahwa setiap parameter memberikan kontribusi yang berbeda
terhadap performa model. Parameter epsilon menunjukkan pengaruh yang paling
besar terhadap perubahan nilai RMSE, diikuti oleh parameter C dan gamma. Hasil
ini mengindikasikan bahwa akurasi model SVR pada penelitian ini lebih sensitif
terhadap perubahan nilai epsilon dibandingkan perubahan nilai hyperparameter
lainnya.

Secara keseluruhan, hasil optimasi menunjukkan bahwa kombinasi
hyperparameter C = 100, epsilon = 0.01, dan gamma = 0.1 menghasilkan nilai
RMSE validasi silang terendah sebesar 0.038695. Kombinasi tersebut mampu
memberikan keseimbangan terbaik dalam mempelajari pola data harga komoditas
karet sehingga menghasilkan tingkat kesalahan prediksi yang paling rendah
dibandingkan seluruh kombinasi parameter yang diuji. Oleh karena itu, kombinasi
hyperparameter tersebut dipilih sebagai konfigurasi optimal pada model Support

Vector Regression (SVR) dalam penelitian ini.

4.5 Integrasi Islam

Integrasi nilai-nilai Islam dalam penelitian ini bertujuan untuk mengaitkan
hasil kajian ilmiah dengan prinsip-prinsip yang terdapat dalam ajaran Islam,
khususnya dalam aspek perencanaan dan pengambilan keputusan. Dalam perspektif
Islam, aktivitas keilmuan tidak hanya berfungsi sebagai sarana untuk memperoleh
pengetahuan, tetapi juga sebagai bentuk ikhtiar manusia dalam menghadapi

ketidakpastian serta menciptakan kemaslahatan dalam kehidupan.
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Dalam konteks penelitian ini, penggunaan metode Support Vector
Regression (SVR) untuk memprediksi harga komoditas karet dapat dipandang
sebagai bentuk upaya sistematis dalam memahami pola masa lalu guna
merencanakan kondisi masa depan. Oleh karena itu, integrasi Islam dalam
penelitian ini difokuskan pada dua aspek utama, yaitu konsep perencanaan dan

pengambilan keputusan dalam perspektif Al-Qur’an.

4.5.1 Konsep Perencanaan Dalam Perspektif Alqur’an

Dalam Islam, konsep perencanaan masa depan merupakan bagian dari
ikhtiar manusia dalam menghadapi ketidakpastian kehidupan. Prinsip ini tercermin
secara jelas dalam firman Allah Swt. pada Surah Yusuf ayat 47-49 yang

menceritakan strategi Nabi Yusuf dalam menghadapi masa paceklik:
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“(Yusuf) berkata: ‘Bercocok tanamlah kamu tujuh tahun (lamanya) sebagaimana
biasa; maka apa yang kamu tuai hendaklah kamu biarkan di bulirnya kecuali
sedikit untuk kamu makan. Kemudian setelah itu akan datang tujuh tahun yang
sangat sulit yang menghabiskan apa yang kamu simpan untuk menghadapinya,
kecuali sedikit dari apa yang kamu simpan. Kemudian setelah itu akan datang
tahun di mana manusia diberi hujan (dengan cukup) dan pada masa itu mereka
memeras anggur.’” (OS. Yusuf: 47-49)

Ayat tersebut menunjukkan bahwa Nabi Yusuf a.s. tidak hanya
menyampaikan tafsir mimpi, tetapi juga merumuskan strategi ekonomi berbasis

prediksi jangka panjang. Dalam tafsir al-misbah karya Quraish Shihab dijelaskan

bahwa perintah untuk menyimpan hasil panen di tangkainya merupakan bentuk
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manajemen sumber daya yang efisien untuk menghadapi krisis yang akan datang.
Hal ini menunjukkan adanya proses analisis terhadap kondisi masa depan
berdasarkan informasi yang tersedia (Hani & Fadliyati, 2020).

Dalam konteks penelitian ini, konsep tersebut sejalan dengan pendekatan
forecasting, di mana data historis digunakan untuk memprediksi kondisi masa
depan. Model Support Vector Regression (SVR) yang digunakan dalam penelitian
ini bekerja dengan mengidentifikasi pola dari data harga karet pada periode
sebelumnya untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Dengan demikian,
penggunaan metode prediksi dalam penelitian ini dapat dipandang sebagai
implementasi nilai-nilai perencanaan yang telah diajarkan dalam Al-Qur’an.

Selain itu, ayat ini juga mengandung prinsip kehati-hatian dan antisipasi
risiko, yang dalam ilmu ekonomi modern dikenal sebagai risk management. Hal ini
menunjukkan bahwa ajaran Islam tidak hanya bersifat normatif, tetapi juga
memiliki relevansi dengan konsep-konsep ilmiah kontemporer dalam pengelolaan

ketidakpastian.

4.5.2 Pengambilan Keputusan Dalam Perspektif Islam

Dalam ajaran Islam, pengambilan keputusan merupakan bagian penting dari
proses perencanaan yang harus dilakukan secara bijaksana dan berdasarkan
pertimbangan yang matang. Setelah suatu prediksi atau perencanaan disusun,
langkah selanjutnya adalah menentukan tindakan yang tepat agar tujuan yang
diharapkan dapat tercapai secara optimal.

Hal ini sejalan dengan firman Allah Swt. Pada surah A/-Hasyr Ayat 18:
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“Wahai orang-orang yang beriman! Bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap diri memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok (akhirat).
Bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha Teliti terhadap apa yang
kamu kerjakan” (QS. Al-Hasyr: 18)

Dalam Tafsir Al-Misbah, ayat ini dijelaskan sebagai dorongan bagi manusia
untuk tidak hanya berfokus pada kondisi saat ini, tetapi juga mempertimbangkan
dampak dari setiap keputusan terhadap masa depan. Dengan demikian, setiap
keputusan hendaknya didasarkan pada analisis yang rasional serta pertimbangan
yang matang (Rahman et al., 2023).

Jika dikaitkan dengan kisah Nabi Yusuf a.s. dalam Surah Yusuf ayat 4749,
keputusan untuk menyimpan hasil panen selama masa subur merupakan langkah
strategis yang diambil berdasarkan hasil prediksi yang telah dilakukan sebelumnya.
Hal ini menunjukkan bahwa prediksi yang baik harus diikuti dengan pengambilan
keputusan yang tepat agar dapat memberikan manfaat yang optimal.

Dalam konteks penelitian ini, hasil prediksi harga karet yang diperoleh dari
model Support Vector Regression (SVR) dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam
pengambilan keputusan ekonomi. Model dengan optimasi hyperparameter
menunjukkan tingkat akurasi yang lebih baik, yang ditandai dengan nilai RMSE
yang lebih rendah dibandingkan model tanpa optimasi. Dengan demikian, informasi
yang dihasilkan oleh model dapat digunakan sebagai referensi dalam menentukan
strategi yang lebih tepat.

Sebagai contoh, petani karet dapat memanfaatkan hasil prediksi untuk

menentukan waktu penjualan yang optimal, pelaku industri dapat merencanakan
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kebutuhan bahan baku secara lebih efisien, serta pemerintah dapat menyusun
kebijakan yang lebih adaptif terhadap fluktuasi harga. Hal ini menunjukkan bahwa
pengambilan keputusan yang didasarkan pada informasi hasil prediksi akan lebih
terarah dan memiliki dasar yang kuat.

Meskipun demikian, dalam Islam juga diajarkan bahwa hasil akhir tetap
berada di luar kendali manusia. Oleh karena itu, pengambilan keputusan harus
disertai dengan sikap kehati-hatian serta mempertimbangkan berbagai faktor yang
dapat mempengaruhi kondisi di masa depan. Dengan demikian, hasil prediksi
dalam penelitian ini sebaiknya digunakan sebagai alat bantu dalam proses
pengambilan keputusan, bukan sebagai satu-satunya penentu.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pengambilan keputusan dalam
perspektif Islam menekankan keseimbangan antara perencanaan yang matang,
penggunaan informasi yang akurat, serta kesadaran akan keterbatasan manusia.
Prinsip ini sejalan dengan penggunaan metode prediksi dalam penelitian, di mana
hasil analisis data digunakan untuk mendukung keputusan yang lebih rasional,

terarah, dan memberikan manfaat yang optimal.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa metode Support Vector Regression (SVR) dengan kernel Radial Basis
Function (RBF) mampu diterapkan untuk memprediksi harga komoditas karet
berbasis data deret waktu (time series) periode Januari 2000 hingga Desember
2020. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mampu mengikuti pola umum
pergerakan harga karet dan menghasilkan nilai prediksi yang mendekati data aktual
pada sebagian besar periode pengujian.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter
menggunakan metode Grid Search dengan validasi TimeSeriesSplit berpengaruh
terhadap peningkatan kinerja model. Berdasarkan proses optimasi yang dilakukan,
diperoleh kombinasi hyperparameter terbaik yaitu C = 100, epsilon (¢) = 0.01, dan
gamma (y) = 0.1. Kombinasi parameter tersebut menghasilkan nilai RMSE validasi
silang terendah yaitu 0.038695 dan digunakan untuk membangun model prediksi
untuk data uji.

Berdasarkan evaluasi pada data uji, model SVR tanpa optimasi
menghasilkan nilai RMSE sebesar 0.188203, sedangkan model SVR dengan
optimasi hyperparameter menghasilkan nilai RMSE sebesar 0.115199. Penurunan

nilai RMSE tersebut menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter mampu
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meningkatkan akurasi prediksi model dibandingkan penggunaan parameter

bawaan.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil dan keterbatasan penelitian yang telah dilakukan, terdapat
beberapa saran untuk penelitian selanjutnya, penelitian selanjutnya disarankan
untuk menambahkan variabel atau faktor lain yang berpotensi memengaruhi harga
komoditas karet, seperti nilai tukar, konflik global, maupun faktor ekonomi lainnya.
Penambahan variabel tersebut diharapkan dapat meningkatkan kemampuan model
dalam menangkap perubahan harga yang tidak dapat dijelaskan hanya berdasarkan

data historis harga karet.
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