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INTISARI

ANALISIS SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) DALAM PREDIKSI
PERMINTAAN EMAS PERHIASAN

(Stidi Kasus : Permintaan Emas Perhiasan dari Beberapa Negara Tertentu periode
Tahun 2010-2020)

Oleh : Mita Raehanun

Program Studi Statistika Fakultas MIPA
Universitas Islam Indonesia

Emas adalah salah satu investasi yang sangat menguntungkan karena emas menjanjikan
keuntungan yang cukup besar. Emas tidak hanya berfungsi sebagai perhiasan seperti:
kalung, cincin, gelang, dan anting, tapi fungsi lain dari emas adalah sebagai bahan baku
industri teknologi dan kesehatan. Orang-orang percaya harga emas akan terus
meningkat dari tahun ketahun dan sifat emas yang likuid atau mudah dicairkan
membuat ornag-orang lebih memilih untuk berinvestasi emas dibandingkan dengan
investasi lainnya yang likuiditasnya rendah, misalnya investasi properti.Permintaan
emas dunia meningkat 6% per tahun pada kuartal ke-3 (Q3°19) menjadi 1,053.9 ton,
data tersebut dirilis oleh World Gold Council. Itu setara dengan $57,7 Miliar yang
merupakan nilai tertinggi sepanjang waktu. Peningkatan ini didorong oleh permintaan
investasi yang naik 33% per tahun menjadi 468,1 ton dan menghasilkan permintaan
rekor kuartalan sebesar $25,6 Miliar.Mengingat investasi emas yang menjanjikan
keuntungan yang cukup besar, maka sangat perlu dilakukan studi yang mendalam,
sehubungan dengan permintaan emas dari tahun ke tahun terus meningkat maka perlu
dilakukan analisis tentang peramalan permintaan emas dari beberapa negara.
sebelumnya beberapa metode telah dikembangkan dalam peramalan harga emas. Salah
satu metode yang dapat digunakan adalah metode kecerdasan buatan yang relatif baru
dalam prediksi yaitu metode Support Vector Machine (SVM). Metode ini digunakan
untuk melakukan prediksi baik dalam kasus klasifikasi maupun regresi.Dalam
penelitian ini akan diramalkan jumlah permintaan emas perhiasan di beberapa negara
yang akan dikelompokkan berdasarkan 2 kategori yaitu kategori tinggi dan rendah.
Variasi fungsi kernel yang digunakan dalam SVM adalah RBF, Linear, dan,
Polynomial. Hasil yang diperoleh dari uji coba penelitian ini menunjukkan bahwa
model peramalan secara keseluruhan tergolong baik atau layak. Akurasi dari 2 model
yang didapat dengan kernel RBF memiliki MAPE yang tergolong baik dan layak di
kategori tinggi pada data train,sedangkan pada kategori tinggi juga tergolong baik.

Kata kunci: Peramalan, Permintaan Emas, SVM, MAPE, Fungsi Kernel.
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ABSTRACT
SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) ANALYSIS IN PREDICTION
DEMAND FOR GOLD JEWELRY

(Case Study: Demand for Gold Jewelry from Certain Countries Period 2010-2020)
By: Mita Raehanun
Statistics Study Program, Faculty of Mathematics and Natural Sciences
Indonesian Islamic University

ABSTRACT

Gold is one of the most profitable investments because gold promises a large enough
profit. Gold does not only function as jewelry such as necklaces, rings, bracelets, and
earrings, but another function of gold is as a raw material for the technology and health
industries. People believe that the price of gold will continue to increase from year to
year and the liquid nature of gold makes people prefer to invest in gold compared to
other investments with low liquidity, such as property investment. World gold demand
increased 6% one year in the 3rd quarter (Q3'19) to 1,053.9 tonnes, the data released by
the World Gold Council said. That equates to $57.7 Billion which is an all-time high.
This increase was driven by investment demand which rose 33% annually to 468.1
tonnes and generated a record quarterly demand of $25.6 Billion. Given the gold
investment that promises a large enough profit, it is very necessary to conduct an in-
depth study, in connection with the demand for gold from year to year continues to
increase, it is necessary to do an analysis of forecasting gold demand from several
countries. Previously several methods have been developed in forecasting gold prices.
One method that can be used is a relatively new artificial intelligence method in
prediction, namely the Support Vector Machine (SVM) method. This method is used to
make predictions both in the case of classification and regression. In this study, it will
be predicted that the demand for gold jewelry in several countries will be grouped based
on 2 categories, namely high and low categories. Variations of kernel functions used in
SVM are RBF, Linear, and, Polynomial. The results obtained from the trial of this study
indicate that the overall forecasting model is classified as good or feasible. The accuracy
of the 2 models obtained with the RBF kernel has a MAPE that is classified as good and
feasible in the high category on the data train, while in the high category it is also
classified as good.

keywords: Forecasting, Gold Demand, SVM, MAPE, Kernel Function.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Investasi yaitu penempatan sejumlah dana saat ini pada satu atau lebih aktiva yang
dimiliki pada periode waktu tertentu untuk memperoleh keuntungan dimasa mendatang.
Emas atau biasa disebut logam mulia juga merupakan salah satu instrumen investasi

favorit karena nilainya yang selalu naik dari tahun ke tahun (Ikhsan,2019).

Penggunaan emas di zaman modern pada tahun 2017 emas memang sudah tidak
digunakan lagi sebagai alat tukar perdagangan. Satu-satunya fungsi emas yang masih
bertahan dari dulu sampai sekarang adalah kegunaannya sebagai perhiasan. Perhiasan
merupakan sebuah benda yang digunakan untuk merias atau mempercantik diri.
Perhiasan biasanya terbuat dari emas atau perak dan terdiri dari berbagai macam bentuk

seperti kalung, cincin, gelang, liontin dan lain sebagainya. Diambil dari www.mrg.co.id.

Di tahun 550 sebelum masehi, Raja Croesus dari Kerajaan Lydia (sekarang salah satu
daerah di Turki), memerintahkan bawahannya untuk mencetak uang dalam bentuk koin
emas. Uang ini kemudian dijadikan standar tukar untuk segala bentuk transaksi jual-beli
di Kerajaan Lydia, hingga ke berbagai kerajaan tetangga yang ada pada waktu itu.
Menjelang akhir abad 19, banyak negara yang menerapkan kebijakan “Standar Emas”,
yakni mematok nilai mata uang mereka dengan emas dalam jumlah tertentu. Kebijakan
ini bertahan cukup lama. Sejumlah negara seperti Amerika Serikat bahkan
menggunakan standar emas ini hingga ratusan tahun lamanya. Beberapa negara seperti
China dan India, konsumsi emas perhiasan masih sangat tinggi. Jumlah permintaan

terhadap emas pun selalu naik dari India pada saat musim pernikahan terjadi.

Fungsi lain dari emas adalah sebagai bahan baku industri teknologi dan kesehatan.
Selain itu, emas memiliki fungsi sebagai alat untuk berinvestasi. Banyak orang memilih
untuk berinvestasi emas karena mereka percaya bahwa harga emas akan selalu
mengalami kenaikan dari tahun ke tahunnya. Sifat investasi emas yang likuid atau

mudah untuk dicairkan membuat orang-orang lebih memilih untuk berinvestasi emas


http://www.mrg.co.id/

dibandingkan dengan investasi lainnya yang likuiditasnya rendah, seperti misalnya

investasi properti.

Permintaan emas dunia meningkat 6% per tahun pada kuartal ke-3 (Q3’19)
menjadi 1,053.9 Ton, data tersebut dirilis oleh World Gold Council. Itu setara dengan
$57,7 Miliar yang merupakan nilai tertinggi sepanjang waktu. Peningkatan ini didorong
oleh permintaan investasi yang naik 33% per tahun menjadi 468,1 Ton dan
menghasilkan permintaan rekor kuartalan sebesar $25,6 Miliar. Menurut data tahun
2000 sampai dengan 2021 ada beberapa negara baru yang masuk dalam jajaran negara
permintaan emas perhiasan seperti Sri lanka, Kanada dan Spanyol. Mengingat investasi
emas yang menjanjikan keuntungan yang cukup besar, maka sangat perlu dilakukan
studi yang mendalam, sehubungan dengan permintaan emas dari tahun ke tahun terus
meningkat maka perlu dilakukan analisis tentang peramalan permintaan emas dari
beberapa negara, sebelumnya beberapa metode telah dikembangkan dalam peramalan
harga emas. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah metode kecerdasan buatan
yang relatif baru dalam prediksi yaitu metode Support Vector Machine (SVM). Metode
ini baik digunakan dalam kasus klasifikasi maupun regresi. Metode SVM adalah salah
satu dari sekian banyak metode yang dapat digunakan untuk menyelesaikan berbagai
jenis permasalahan termasuk peramalan. Dalam menyelesaikan sebuah permasalahan,
SVM mampu menangani permasalahan nonlinier dengan adanya fungsi kernel yang

membuat metode ini dapat digunakan untuk peramalan time series” (Naufal,2017).

Penelitian dengan menggunakan metode SVM sudah banyak digunakan seperti
pada penelitian yang dilakukan oleh (Dwi,2015), Diperoleh hasil RMSE 4,620 pada
variabel B mampu meningkatkan hasil prediksi (open, high, low, close dan factory neus)
karena pada variabel A nilai RMSE nya sebesar 4,695. Penelitian berikutnya dilakukan
oleh (Bode, 2018) pada penelitian ini selain menggunakan metode SVM penelitian ini
juga menggunakan Forward Selection yang meneliti tentang penjualan obat dan
menghasilkan model terbaik yang dilihat berdasarkan nilai error terkecil yaitu 0.135
dengan variabel periode 4, validation Shuffled Sampling 10 dan type kernel Polynomial.
Kemudian pada eksperimen algoritma Support Vector Machine menggunakan fitur

seleksi Forward Selection dihasilkan model terbaik yang dilihat berdasarkan nilai error



terkecil yaitu 0.133 dengan variabel periode 8, Validation Shuffled Sampling 10 dan
type kernel Polynomial.

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma Machine
learning yang paling terkenal untuk Klasifikasi dan regresi (Maali dkk, 2013). Konsep
dasar SVM sebenarnya merupakan kombinasi harmonis dari teori-teori komputasi yang
telah ada puluhan tahun sebelumnya, seperti margin hyperplane dan pernah ada upaya
merangkaikan komponen-komponen tersebut (Vapnik, 1999). Dalam proses
pembelajarannya, SVM memperkenalkan strategi baru dengan menemukan hyperplane
yang terbaik pada input space, lewat strategi yang disebut Structural Risk Minimization.
Keuntungan menggunakan metode SVM dibandingkan dengan metode peramalan yang
lain salah satunya yaitu metode SVM digunakan untuk memprediksi nilai kesalahan
lebih kecil dan lebih handal jika dibandingkan dengan metode jaringan syaraf tiruan
(Ahmad dkk,2014).

Berdasarkan latar belakang diatas, maka peneliti tertarik mengambil penelitian
dengan tema yang berjudul “Analisis Support Vector Machine (SVM) Dalam Prediksi
Permintaan Emas Perhiasan” peramalan metode SVM dirasa tepat untuk meramalkan

permintaan emas di negara-negara tertentu.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut, maka permasalahan yang dapat diidentifikasi
dalam penelitian ini adalah:
1. Bagaimana penerapan metode SVM dalam meramalkan jumlah permintaan
emas perhiasan di negara-negara tertentu dengan 2 kategori ?
2. Fungsi kernel manakah yang paling tepat dalam meramalkan jumlah permintaan
emas perhiasan di negara-negara tertentu dengan 2 kategori ?
3. Bagaimana hasil ramalan jumlah permintaan emas di negara-negara tertentu
dengan 2 kategori untuk beberapa periode kedepan ?
1.3 Batasan Masalah
Agar pembahasan dalam penelitian ini tidak terlalu luas, maka dalam penelitian

ini diberikan batasan-batasan sebagai berikut:



Data yang digunakan adalah data total permintaan emas perhiasan 12 negara
(ton) dari tahun 2000-2021 (India, Cina, Jepang, dan Vietnam)

Data diambil daraiword Gold Councilwww.gold.org

Aplikasi yang digunakan adalah Microsoft Excel, SPSS, dan R.

1.4 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah maka tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian

ini adalah:

1.

Menerapkan metode SVM untuk mendapatkan hasil peramalan jumlah
permintaan emas di negara-negara tertentu dengan 2 kategori.

Mengetahui fungsi kernel yang tepat dalam meramalkan permintaan emas
perhiasan dari beberapa negara tertentu dengan 2 kategori.

Mengetahui hasil analisa dari perolehan nilai peramalan jumlah permintaan

emas perhiasan di negara-negara tertentu dengan 2 kategori.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian tugas akhir ini adalah:

1. Memberikan informasi kepada pihak perusahaan word gold council mengenai

nilai peramalan jumlah permintaan emas perhiasan di negara-negara tertentu
pada periode kedepan.

Pihak perusahaan bisa melakukan rencana mengambil keputusan terkait upaya
peningkatan jumlah permintaan emas perhiasan di masing-masing negara untuk
memperoleh keuntungan yang optimal.

Membantu perusahaan untuk membangun strategi dalam meningkatkan
keuntungan seperti mengubah desain atau merancang bentuk- bentuk perhiasan

yang bisa menarik konsumen agar lebih tertarik lagi untuk membeli perhiasan.


http://www.gold.org/

KAJIAN PUSTAKA

2.1. Kajian Pustaka
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Untuk mencapai tujuan dalam menyelesaikan penelitian seperti yang dipaparkan

pada bab sebelumnya, maka hal pertama yang dilakukan peneliti yaitu dengan

dilakukannya kajian pustaka atau studi literatur dari penelitian atau jurnal penelitian

terdahulu untuk membantu menyelesaikan penelitian yang akan diteliti oleh peneliti.

Berikut beberapa jurnal yang digunakan sebagai dasar untuk menyelesaikan laporan

penelitian ini:
Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu
No Nama Judul Metode Hasil Penelilitian
Peneliti
1 (Mutmainnah Stock  Price Support Model SVM terbaik dengan nilai
ayu,2018)  Forecasting Of Vector parameter tertentu menggunakan
PT Machine metode grid search, diperoleh
Telekomunikasi  (SVM) nilai epsilon, cost dan gamma.
Indonesia TBK. pada Variabel open model SVM
(g, cost, v) = (0.2, 2048, 4) High
SVM (g, cost, y) = (0.1, 4096, 8)
Low SVM (g, cost, y) = (0.2, 64,
8) dan close SVM (g, cost, y) =
(0.3, 88, 4).
2 Assaffat Prakiraan Support Pada prakiraan yang
Lukman, Beban  Listrik Vector menggunakan metode SVM
2015 Harian Sektor Machine dengan fungsi Kernel Gaussian
Industri dengan RBF, Rentang waktu pelatihan
fungsi mempengaruhi  error  hasil
kernel prakiraan, semakin lama waktu




No Nama Judul Metode Hasil Penelilitian
Peneliti

Gaussian  Pelatihan SVM maka nilai error
RBF prakiraan semakin kecil.
Rentang waktu prakiraan ke
depan pada prakiraan
menggunakan metode SVM
dengan fungsi Kernel Gaussian
RBF mempengaruhi error hasil
prakiraan, semakin lama waktu
prakiraan ke depan maka nilai

error prakiraan semakin besar
3 Colanus Ivo  Pembayaran Support Hasil eksperimen penelitian ini
Rally Bahan Bakuy Vector menunjukan  dimana  series
Drajana, Kopra Machine pembayaran algoritma SVM dan
2017 dan Forward Selection memberikan
Forward kinerja performa yang terbaik
Selection dibandingkan SVM. SVM dan
Backward Elimination serta

BPNN dan Feature Selection.
4 Bode Andi, Penjualanobat  Support Pada eksperimen algoritma
2018 Vector Support  Vector Machine
Machine dihasilkan model terbaik yang
dan dilihat berdasarkan nilai error
Forward terkecil yaitu 0.135 dengan
Seelction variabel periode 4, validation

Shuffled Sampling 10 dan type
kernel Polynomial. Kemudian
pada eksperimen algoritma
Support Vector Machine




No Nama Judul Metode Hasil Penelilitian
Peneliti

menggunakan  fitur  seleksi
Forward Selection dihasilkan
model terbaik yang dilihat
berdasarkan nilai error terkecil
yaitu 0.133 dengan variabel
periode 8, validation Shuffled
Sampling 10 dan type kernel
Polynomial.

5 Assaffat, Prakiraan beban Support Proses  peramalan ~ SVM
Adi, dan listrik  harian Vector menggunakan  fungsi  kernel
Widodo, pada sektor Machine Gaussian RBF dengan waktu
2015 industri pelatihan 8 bulan diperoleh

error dengan nilai  MAPE
sebesar 2,63 %.

6 Dwi Prediksi harga Support Diperoleh hasil RMSE 4,620
Nugroho s, emas Vector pada variabel B  mampu
2015 Machine meningkatkan  hasil  prediksi

(open, high, low, close dan
factory neus) karena pada
variabel A nilai RMSE nya
sebesar 4,695.

7 Usep Tatang Prediksi Support Hasil pengujian menunjukkan

S, 2015 Kelulusan Vector model dengan metode Neural
Sertifikasi Machine Network  memiliki  akurasi

Benih Kentang ~ dan Neural sebesar 96.61% dan nilai AUC

Network sebesar 0.997 sedangkan untuk

metode Support Vector Machine

memiliki nilai akurasi sebesar




Hasil Penelilitian

98.91% dan nilai AUC sebesar
1.000. Sehingga dapat
disimpulkan penerapan metode
Support Vector Machine lebih
baik dari Neural Network pada

data sertifikasi benih kentang.

No Nama Judul Metode
Peneliti
8 Naufal, Peramalan Support
M. F. (2017). Jumlah Vector
Wisatawan Machine

Mancanegara (SVM).
ang Datang ke

Indonesia

Berdasarkan

Pintu Masuk

Pada penelitian ini didapatkan
nilai  MAPE sekitar 10%
sehingga dapat disimpulkan
model akurasi peramalan
tergolong baik, dimana data
yang dianalisis yaitu jumlah
wisatawan macanegara yang
datang ke Indonesia dari 6 pintu

masuk.

Dari beberapa penelitiana yang dijadikan acuan peneliti untuk menyelesaikan

penelitiannya dengan menggunakan metode SVM, sejauh ini peneliti tidak menemukan

penelitian terdahulu mengenai peramalan permintaan emas di negara-negara tertentu di

dunia menggunakan metode SVM ataupun menggunakan analisis metode peramalan

lainnya.
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3.1. Permintaan Emas Perhiasan

Permintaan merupakan jumlah dari suatu barang yang mau dan mampu dibeli
pada berbagai kemungkinan harga selama jangka waktu tertentu dengan anggapan hal-
hal lain tetap sama ceteris paribus (Gilarso,2001). Harga adalah ukuran terhadap besar
kecilnya nilai kepuasan seseorang terhadap produk yang dibelinya (Gitosudarmo,
2014:272). Sedangkan Emas merupakan logam mulia yang sering dijadikan sebagai alat
tukar dalam perdagangan maupun sebagai standar keuangan berbagai negara (Joesoef,
2008).

Nilai emas yang hampir tidak pernah mengalami penyusutan membuat pelaku
bisnis atau masyarakat sering memilih emas untuk berinvestasi. Oleh karena itu,
transaksi jual beli emas atau permintaan emas pada umumnya banyak mendatangkan

keuntungan bagi pelaku bisnis di berbagai negara.

3.2.  Analisis Deskriptif

Menurut Walpole (1995) statistika deskriptif adalah metode-metode yang
berkaitan dengan pengumpulan dan penyajian suatu data sehingga memberikan
informasi yang berguna. Sugiyono (2004:169) menambahkan penjelasan atau proses
penarikan kesimpulan data pada statistika deskriptif dengan cara mendeskripsikan atau
menggambarkan data yang telah terkumpul. Menurut Walpole (1995) metode ini
memiliki tujuan untuk menguraikan tentang sifat-sifat atau karakteristik dari suatu
keadaan dan membuat deskripsi atau suatu gambaran yang sistematis dan akurat
mengenai fakta-fakta dan sifat-sifat dari fenomena yang diselidiki. Contoh dari
penyajian data dalam statistika deskriptif adalah tabel, diagram, dan grafik.

3.2.1. Tabel
Tabel adalah alat bantu visual yang berfungsi menjelaskan suatu fakta atau
informasi secara singkat, jelas, serta lebih menarik daripada kata-kata. Penyajian
informasi yang menggunakan tabel lebih mudah dibaca dan disimpulkan.

Bentuk tabel yang sering digunakan adalah tabel distribusi frekuensi, tabel
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distribusi frekuensi relatif dan tabel kontingensi untuk data kualitatif dengan

banyak kategori dalam baris maupun kolom (Hasan, 2001).

3.2.2. Grafik

Penyajian data dalam bentuk grafik atau diagram bertujuan untuk
memvisualisasikan data secara keseluruhan dengan menonjolkan karakteristik-
karakteristik tertentu dari data tersebut, seperti kenaikan atau penurunan yang terjadi
dalam kelompok data tersebut. Jenis grafik atau diagram yang sering digunakan
diantaranya adalah histogram, diagram batang dan daun, diagram garis, diagram

lingkaran serta diagram kotak (Hasan, 2001).

3.3. Peramalan atau Forecasting

Menurut Hakim (2006) peramalan atau forecasting merupakan proses untuk
memperkirakan beberapa kebutuhan di masa datang yang meliputi kebutuhan dalam
ukuran kuantitas, kualitas, waktu, dan lokasi yang dibutuhkan dalam rangka memenubhi
permintaan barang dan jasa. Awat (1990) menambahkan perkiraan atau pengukuran
dapat dilakukan secara kualitatif maupun kuantitatif. Perkiraan secara kualitatif
biasanya menggunakan pendapat dari para ahli pada bidangnya, sedangkan perkiraan
secara kuantitatif menggunakan metode statistik dan matematik yang selanjutnya
metode ini banyak dipakai, salah satu diantaranya adalah metode deret berkala.

Sedangkan definisi peramalan menurut Heizer dan Render (2011) merupakan
perkirakan kejadian di masa depan yang dilakukan dengan menggunakan data historis
dan proses kalkulasi untuk memprediksikan sebuah proyeksi atas kejadian di masa
datang. Cara lain yang dapat ditempuh adalah dengan intuisi subjektif atau dengan
model matematis yang disusun oleh pihak manajemen. Dimana peramalan memegang
peranan penting, antara lain: (Hartini, 2011:18):

1. Memberikan penjadwalan sumber-sumber yang ada

2.  Peramalan pada tingkat permintaan untuk produk, material, tenaga kerja,

financial atau jasa adalah input penting untuk penjadwalan.
3. Peramalan juga dibutuhkan untuk menentukan kebutuhan sumber-sumber di
masa yang akan datang.
4. Menentukan sumber-sumber daya yang diinginkan.

10
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5. Semua organisasi atau perusahaan harus menentukan sumber apa yang

mereka inginkan untuk dimiliki pada jangka

3.4. Mean Absolute PercentageError (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu ukuran ketepatan
yang dapat digunakan untuk melihat ketepatan metode peramalan. MAPE adalah
metode yang bekerja dengan cara menjumlahkan rata-rata seluruh persentase kesalahan
untuk suatu data set yang diperoleh tanpa menghiraukan tanda. Semakin kecil nilai
MAPE yang diperoleh maka hasil peramalan semakin baik dan akurat (Naufal, 2017).

MAPE dapat dirumuskan seperti pada persamaan 3.1:

n xe—ft | (3.1)
t=1 x¢
MAPE = TX 100%
Dimana :
n = jumlah sampel
X¢ = Nilai Aktual Indeks pada periode ke-t
fi = Nilai Prediksi Indeks pada periode ke-t

Hasil yang diperoleh MAPE menentukan tingkat akurasi dari suatu peramalan.
Jika nilai MAPE yang didapatkan dalam suatu peramalan itu kurang dari 10% maka
tingkat akurasi dari hasil peramalan tersebut bisa dikatakan sangat baik, untuk hasil
MAPE 10-20% menunjukan hasil peramalan baik, untuk hasil MAPE 20-50% maka
hasil ramalan layak atau cukup, serta suatu hasil ramalan dikatakan tidak baik jika hasil
MAPE lebih dari 50%, seperti yang dijelaskan Tabel 3.1.

Tabel 3. 1 Tingkatan Nilai
MAPE Hasil Peramalan
< 10% Sangat Baik

10<MAPE<20% | Baik
20<MAPE<50% | Layak/ Cukup
>50% Buruk

11
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3.5. Machine Learning

Machine learning merupakan serangkaian teknik yang dapat membantu dalam
menangani dan memprediksi data yang sangat besar dengan cara mempresentasikan
data-data tersebut dengan algoritma pembelajaran (Danukusumo, 2017).Menurut Muller
dan Guido (2016) Machine learning merupakan bagian integral dari banyak aplikasi
komersial dan proyek penelitian pada saat ini, di berbagai bidang mulai dari diagnosa
dan perawatan medis sehingga memudahkan menemukan seseorang di jejaring sosial.
Fungsi Machine Learning :

a.  Dapat membangun sistem sendiri untuk mengetahui bagaimana perasaan

orang-orang di twitter atau membuat prediksi tentang pemanasan global.
b.  Aplikasi Machine Learning tidak terbatas dengan jumlah data yang tersedia

saat ini.

c.  Metode pada Machine Learning akan membantu para ilmuwan data dan
peneliti.

3.6. Metode Support Vector Machine

Metode Support Vector Machine (SVM) merupakan suatu teknik untuk
melakukan prediksi, baik dalam kasus klasifikasi maupun regresi, yang sangat populer
belakangan ini (Santosa, 2007). Dalam hal klasifikasi metode SVM berada dalam satu
kelas dengan metode ANN (Artificial Neural Networks) dalam hal fungsi dan kondisi
permasalahan yang bisa diselesaikan. Keduanya masuk dalam kelas supervised
learning.

Terbukti dalam banyak implementasinya, metode SVM memberikan hasil yang
lebih baik dibanding metode ANN, terutama dalam hal solusi yang dicapai. Perbedaan
yang sangat menonjol adalah ANN menemukan solusi berupa local optimal sedangkan
SVM menemukan solusi yang global optimal. Tidak heran bila setiap menjalankan
ANN solusi dari training selalu berbeda. Inilah yang menyebabkan ANN disebut local
optimal karena solusi yang dicapai tidak selalu sama. SVM selalu memiliki hasil solusi
yang sama untuk setiap running. Dalam teknik ini, peneliti berusaha untuk menemukan
fungsi pemisah (classifier) yang optimal yang bisa memisahkan dua set data dari dua
kelas yang berbeda. Teknik ini menarik orang dalam bidang data mining maupun

12
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Machine Learning karena performasinya yang meyakinkan dalam memprediksi kelas
suatu data baru (Budi, 2010).

Secara teoritik Support Vector Machine dikembangkan untuk menyelesaikan
permasalahan klasifikasi pada dua kelas dengan mencari hyperplane terbaik.
Hyperplane merupakan fungsi untuk memisahkan antara dua kelas pada input space,
sehingga dari data yang tersebar dapat dilakukan klasifikasi dan analisis regresi. Vapnik
menerangkan bahwa setiap permasalahan dapat dimodelkan dengan menggunakan SVM
(Naufal, 2017). llustrasi SVM dapat dilihat pada Gambar 3.1.

—— Discrimination boundaries
0
O
]
o NN
m Yoo
]
H Class -1 O Class +1 Bl Class -1 O Class +1
@) ®)

Gambar 3. 1llustrasi SVM

Sumber: (Support Vector Machine teori dan aplikasinya dalan Bioinformatika,
2003)

Pada Gambar 3.1 (a) menunjukkan alternatif garis pemisah (discrimination
boundaries) dimana pattern yang tergabung pada class —1 disimbolkan dengan warna
merah (kotak), sedangkan pattern pada class +1, disimbolkan dengan warna kuning
(lingkaran). Sedangkan pada Gambar 3.1 (b) diperlihatkan bahwa terdapat garis
hyperplane yang tepat berada diantara dua buah kelas. Prinsip dasar dari analisis ini
adalah menemukan hyperplane terbaik yakni dengan meminimalkan kesalahan
klasifikasi dan memaksimalkan margin geometrinya seperti pada Gambar 3.1 (b). Usaha
untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti dari proses pembelajaran pada
SVM. (Nugroho dkk, 2003)

13
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Hyperplane pemisah terbaik antara kedua class dapat ditemukan dengan
mengukur margin hyperplane tsb. dan mencari titik maksimalnya. Margin adalah jarak
antara hyperplane tersebut dengan pattern terdekat dari masing-masing class. Pattern
yang paling dekat ini disebut sebagai support vector. Garis solid pada gambar 1-b
menunjukkan hyperplane yang terbaik, yaitu yang terletak tepat pada tengah-tengah
kedua kelas, sedangkan titik merah dan kuning yang berada dalam lingkaran hitam
adalah support vector. Usaha untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti dari

proses pembelajaran pada SVM. (Nugroho dkk, 2003)

Data yang tersedia dinotasikan dengan x € R% sedangkan label masing-masing
dinotasikan y' 3 {—1,+1} untuk i = 1,2,3,...n yang mana n adalah banyaknya data.
Diasumsikan kedua kelas dapat terpisah secara sempurna oleh hyperplane yang

berdimensi d, yang didefinisikan:
w.x+b=0 (3.3

Pattern x; yang termasuk kelas -1 (sampel negatif) dan dapat dirumuskan sebagai

pattern yang memenuhi pertidaksamaan:

w.x+b< -1 (3.4)
Sendangkan pattern x; yang termasuk kelas +1 (sampel positif)

w.x+b=>+1 (3.5

dengan:
w = vektor bobot
X = nilai masukan atribut
b = bias
Margin terbesar dapat ditemukan dengan memaksimalkan nilai jarak antara jarak

dan titik terdekatnya, yaitu 1/”W”. Hal ini dapat dirumuskan sebagai Quadratic

Programming (QP) problem, yaitu mencari titik minimal persamaan 3.4, dengan

memperlihatkan constraint persamaan 3.5.
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min,, = t(w) = 3 ”WHZ) (3.6)

vi(x;w+b)—1=0 (3.7)

Masalah ini dapat dipecahkan dengan berbagai teknik komputasi, diantaranya

lagrange multiplier yang dinyatakan pada persamaan 3.6.
N

1
1p =S IWI? = ) aiw.x; +b) ~ 1 (38)

i=1
dengani=1,2,...,1

Dimana a adalah lagrange multiplier, yang bernilai 0 atau positif a; = 0. Untuk
meminimalkan lagrange, maka persamaan 3.6 harus diturunkan terhadap w dan b dan

diset dengan nilai O untuk syarat optimasi diatas:

Syarat 1:
OLp =0 ->w= Z a;yix; (3.9)
ow

Syarat 2:
dLp

—5 =0 *Z @y, =0 (3.10)

N adalah jumlah data yang menjadi support

Karena lagrange multiplier () tidak diketahui nilainya, maka persamaan diatas
tidak dapat menyelesaikan masalah tersebut. Untuk menyelesaikan masalah tersebut,
modifikasi persamaan 3.4 menjadi kasus memaksimalkan L terhadap a;, dengan
memperhatikan sifat bahwa pada titik optimal gradient L=0 persamaan 3.4 dapat
dimodifikasi sebagai maksimal L problem yang hanya mengandung a;, sebagaimana

terlihat pada persamaan 3.9 dan 3.10 dibawah ini.

a;a;y;ajx;.x;
2 Z IV (3.11)

i,j=1

15
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N
a>0(=1,2 ...,l)z a;y; = 0 (3.12)
i=1

a;. a; adalah lagrange multiplier yang berkorespondensi dengan x;. x;
x;. x;merupakan dot-product dua data dalam data training
Dengan demikian, maka akan diperoleh a; yang kebanyakan bernilai positif yang

disebut sebagai support vector dan juga memperoleh persamaan 3.11 dan 3.12 yang
merupakan nilai weight dan bias sebagai solusi pemisah.

w = Z a;yix; (3.13)
b= Yk — WTXk (314)

Contoh:
Misalkan diperoleh nilai Max Ld dengan a; = o, = a3 = a, = 0.25 sehingga nilai Ld
=0.25.

Tabel 3. 2Contoh Soal SVM

X1 X,  Kelas (Y)

1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

Sumber: (Cholissodin,2015)

0
n /—0.71\
w = z a;yd(X;) = 0 |
i=1 0
0
Pilih salah satu Support Vector Machine dari kelas ‘“+1° dan ‘-1 untuk menghitung nilai

b

Diketahi nilai wdan b :

16
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b=—2wx*+wxt) = —= / OZ \I'/f\iJr _0271\1 (i\i
R RV N

1
—= (07D (=v2) + (-071)(V2)) =

Setelah nilai w dan b diketahi, maka model SVM siap digunakan untuk proses

klasifikasi.

f(¢<x>>=sign<w.¢<x>+b>=sign@ai e >.¢<x>+bj

Misalkan data testing x, = (1,5) maka K (x;,x;) = (0,,). (D, )

Xi | K@D = (xaxe+1)°=(11+51+1)°=7"=49 | (-
0.125)(49)
Xy | K(2,t) = (xa.xt + 1) = (1.1 + 5.(-1) + 1)* = 3° = | (0.25)(9)
9
X=(1,5) Xz | K3,t) = (xa.xt + 1)° = (1.(-1) + 5.1 + 1)> = 5% = | (0.125)(25)
25
Xa | K(4,1) = (Xa.xt + 1) = (1.(-1) + 5.(-1) + 1)° = (- | (-
5)¢ =25 0.125)(25)

f(4(x, )= sign(w.4((15))+b)=sign(-6.125+1.125+3.125-3.125+0) = sign(-5) = -1

Jadi data x; = (1,5) masuk ke kelas negative

Pengerjaan SVM untuk mencari model terbaik salah satunya dengan menggunakan
algoritma grid search yang akan melatih banyak pasangan model dari range nilai yang

telah ditentukan.

Adapun tahapan peramalan metode SVM untuk time series adalah sebagai berikut
(Ismail, 2014):
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1. Pre-processing data, data diubah dari bentuk univariat ke bentuk multivariat
dimana data multivariat tersebut menjelaskan bahwa harga yang akan
datang/target (Y+) dipengaruhi oleh harga periode sebelumnya.

Contoh:

Tabel 3. 3Contoh Perubahan Data Univariat ke Data Multivariat

Data Univariat Data Multivariat

Periode Harga Y2 Y1 Yi
(Rp)

1 Maret 4463 4463 4426 4383

2018 r—

2 Maret 4426 4426 4383 4340

2018

3 Maret 4383 4383 4340 4300

2018

4 Maret 4340 4340 4300 4267

2018

5 Maret 4300 4300 4267 4243

2018

6 Maret 4267 4267 4243 4227

2018

7 Maret 4243 4243 4227 4218

2018

8 Maret 4227

2018

9 Maret 4218

2018

1. Pemodelan dengan SVM data time series bertujuan untuk menentukan fungsi
atau model yang tepat, dimana fungsi dari model tersebut dapat digunakan untuk
memprediksi nilai-nilai yang akan datang dengan baik (Drajana, 2017). Pada
tahap ini dimulai dengan inputdata training SVM. Selanjutnya mulai membuat
model SVM dari data trainingdengan model default.

2. Penentuan nilai parameter seperti epsilon, C (cost) dan y (gamma) dilakukan
dengan implementasi algoritma grid-search. Grid-search akan melatih banyak
pasangan model dari range nilai yang telah ditentukan. Setelah itu, peneliti
mendapatkan tipe kernel dengan output nilai parameter terbaik dalam

meramalkan.
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3. Peramalan data adalah tahap evaluasi dari sebuah hasil peramalan yang memiliki
nilai akurasi yang baik. Pada penelitian ini dalam menentukan model SVM yang
baik digunakan nilai dari rata-rata MAPE terkecil.

Secara sederhana konsep SVM adalah sebagai usaha mencari hyperplane terbaik
yang berfungsi sebagai pemisah dua buah class pada input space. Banyak teknik data
mining dan Machine Learning yang dikembangkan dengan asumsi kelinieran, sehingga
algoritma yang dihasilkan terbatas untuk kasus-kasus yang linear, maka untuk
mengatasinya kita bisa menggunakan metode kernel (Enri,2018). Fungsi kernel yang
biasa digunakan dalam SVM sebagai berikut:

Tabel 3. 4Fungsi Kernel dalam SVM

Jenis kernel Definisi

Linear K K=(xy) =xy

Polynomial K(x,y) = (x.y +¢)

Gaussian RBF K (x;, %)= exp(—y ||xi - xj||)2
Sigmoid K(x,y) = tan(a(x,y) +c)

3.7. Algoritma Grid Search

Terdapat beberapa algoritma untuk menentukan parameter optimal pada model
SVM, salah satunya adalah menggunakan algoritma grid search. Algoritma ini
membagi jangkauan parameter yang akan dioptimalkan ke dalam grid dan melintasi
semua titik untuk mendapatkan parameter yang optimal. Dalam aplikasinya, algoritma
grid search harus dipandu oleh beberapa metrik kinerja, biasanya diukur dengan cross-
validation pada data training. Oleh karena itu disarankan untuk mencoba beberapa
variasi pasangan parameter pada hyperplane SVM. Pasangan parameter yang
menghasilkan akurasi terbaik yang didapatkan dari uji cross-validation merupakan
parameter yang optimal. Parameter optimal tersebut yang selanjutnya digunakan untuk
model SVM terbaik. Setelah itu, model SVM tersebut digunakan untuk memprediksi
data testing untuk mendapatkan generalisasi tingkat akurasi model (Naufal, 2017).

Tahapan yang dilakukan dalam mengoptimalkan parameter adalah:
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1. Inisialisasi Parameter

Menentukan nilai parameter C, y dan € yang kemudian akan di dapat parameter
yang optimal untuk mendapatkan hasil terbaik. Semakin besar parameter C semakin
besar finalisasi error untuk memaksimalkan margin (Enri,2018). Nilai C digunakan
untuk mengontrol tradeoff antara margin dan error klasifikasi. Nilai C relatif
penting untuk memaksimumkan margin dan meminimumkan jumlah slack. Untuk
parameter y (gamma) dikarenakan semakin besar y semakin bagus nilai prediksi
pada training dan semakin buruk pada validasi (Enri, 2018), parameter gamma
digunakan untuk mengontrol kecepatan proses learning dengan kecepatan tersebut
ditunjukkan oleh jumlah iterasi yang dibutuhkan untuk mencapai konvergen.Untuk
parameter epsilon (g) yang semakin kecil dapat menghasilkan tingkat akurasi yang
semakin meningkat, hal ini disebabkan karena nilai variabel epsilon (¢) yang
semakin kecil dapat menghasilkan nilai o yang optimal sehingga dapat menentukan
support vector yang tepat. Support vector yang tepat tersebut dapat menghasilkan
hyperplane (garis pemisah) untuk memisahkan kedua kelas tersebut semakin
optimal. Dari kombinas-kombinasi parameter akan di masukkan ke dalam algoritma

SVM, lalu kombinasi yang akan memberikan nilai akurasi MAPE terbaik.

2. Pemilihan Kernel

Penentuan nilai parameter SVM terbaik dengan metode grid search
menggunakan kernel. Pemilihan kernel berpengaruh terhadap tingkat akurasi serta
root mean squared error. Berdasarkan penelitian, kernel yang sesuai untuk
peramalan adalah kernel Radial Basic Function (RBF) (Assafat, 2017). Sehingga
kernel yang dipakai pada penelitian ini adalah Radial Basic Function (RBF). Dari
parameter-parameter yang didapat dari hasil optimasi parameter akan diuji dengan
menggunakan algoritma dengan kernel RBF. RBF merupakan salah satu kernel

yang digunakan untuk menentukan parameter terbaik. Rumus RBF dapat

dituliskan:
llx; — x|l (3.13)
k(x;,x;) = exp {— #
dengan:
k = kernel
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x; = nilai input
X, = jumlah nilai input

o?=variansi
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BAB IV
METODOLOGI PENELITIAN

4.1 Populasi dan Sampel Penelitian

Pada penelitian ini populasi yang digunakan yaitu jumlah permintaan emas di 12
negara (ton). Sampel penelitian yang digunakan adalah permintaan emas perhiasan di
negara-negara tertentu (ton) di beberapa negara di dunia. Pada penelitian ini data yang
digunakan didapatkan dari situs web resmi Word Gold Council terkait dengan
permintaan emas perhiasan di negara-negara tertentu di dunia periode tahun 2000-2021

per triwulan.

4.2 Jenis dan Sumber Data

Pada penelitian ini jenis data yang digunakan adalah data sekunder dalam bentuk
triwulan periode tahun 2000-2021. Data pada penelitian ini diambil dari situs web resmi
Word Gold Council.

4.3 Cara Pengambilan Data
Pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan dua metode yaitu:
a. Studi pustaka
Pengumpulan data dan teori pada penelitian ini berdasarkan data dan
teori yang relevan terhadapan penelitian yang akanditeliti dengan
melakukan studi pustaka terhadap literatur seperti buku, jurnal, artikel, dan
penelitian-penelitian terdahulu
b. Studi Dokumenter
Penelitian ini menggunakan jenis data sekunder yang diperoleh dari situs
web resmi Word Gold Council terkait dengan jumlah permintaan emas
perhiasan di negara-negara tertentu (ton) di seluruh dunia.

4.4 Variabel dan Definisi Operasional Variabel
Tabel 4.1 berisi tentang penjelasan dan definisi operasional variabel masing-

masing variabel penelitian.
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Tabel 4. 1 Definisi Operasional Variabel

Variabel Definisi Operasional Variabel

Periode Waktu (X) | Periode waktu menunjukkan dalam triwulan jumlah
permintaan emas perhiasan di negara-negara

tertentu (ton).

Total  Permintaan | Jumlah permintaan emas perhiasan di negara-negara
Emas Perhiasan Di | tertentu (ton) per triwulan dari periode tahun 2000-
Negara-Negara 2021.

Tertentu (ton) (YY)

4.5 Metode Analisis Data

Penelitian ini menggunakan tiga software yaitu Microsoft Excel, SPSS, dan software R
dalam menganalisis data pada penelitian ini. pada penelitian ini memuat analisis
deskriptif, kategorisasi data, dan peramalan menggunakan metode SVM. Hasil dari
output tersebut akan digunakan untuk mengetahui penerapan metode SVM dan model
SVM terbaik, meliputi nilai operasional parameter dan fungsi kernel terbaik
berdasarkan nilai akurasi, dalam meramalkan permintaan emas perhiasan di beberapa
negara tertentu (ton) di dunia dan mengetahui peramalan jumlah permintaan emas

perhiasan di beberapa negara tertentu untuk beberapa periode tahun kedepan.
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4.6 Proses Analisis Data

A 4

pengumpulan data

v
Analisis deskriftif

A 4

kategorisasi

A 4

Prosessing data

v
Pemodelan dengan SVM

\ 4

Pengolahan data input

v
Membangun model SVM

A 4

Penentuan tipe kernel

A 4

Penentuan nilai parameter

\ 4

Mendapatkan model terbaik

\4
selesai
Gambar 4. 1 Flow Chart Analisis Data

Langkah awal dari analisis ini bisa dilihat dari flowchart gambar 4.1 proses

pertama yaitu pengumpulan data yang akan dianalisis. Penelitian ini menggunakan data
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total permintaan emas perhiasan di negara-negara tertentu (ton) dengan menggunakan
dua variabel yaitu metode dalam bulan (X) dan total permintaan emas perhiasan di
negara-negara tertentu (ton) (Y). Kemudian data yang sudah ada di analisis
menggunakan analisis Deskriptif. Setelah dilakukannya analisis deskriptif maka data
permintaan emas di negara-negara tertentu dikategorikan menjadi tiga kategori. Setelah
melakukan tahapan-tahapan analisis SVM untuk meramalkan permintaan emas

beberapa periode kedepan. Tahapan-tahapannya yaitu:

Pra proses data adalah proses pemeriksaan data jika ada data yang missing maka akan
dilakukan penanganan tetapi jika data tidak ada yang missing maka akan dilanjutkan ke
pembagian data dengan persentase 70:30 meliputi data pelatihan (training) dan data

pengujian (testing).

1. Pemodelan dengan SVM. Hal pertama yang dilakukan pada tahapan ini adalah
menentukan tipe kernel dan nilai parameter, selanjutnya melakukan training
SVM dan memprediksi data testing agar mendapatkan generalisasi tingkat
akurasi model tapi sebelumnya dipilih model SVM terbaik untuk melakukan

peramalan

2. Nilai parameter parameter C (cost), epsilon, dan gamma ditentukan oleh fungsi
kernel. Tahapan ini merupakan penentuan tipe kernel.

3. Implementasi algoritma grid-search digunakan untuk menentukan nilai
parameter C (cost), epsilon, dan gamma. Untuk mendapatkan tipe kernel terbaik
dalam meramalkan maka algoritma grid-search akan melatih banyak pasangan
model dari range nilai yang telah ditentukan. Pada penelitian ini digunakan nilai

MAPE terkecil, nilai MAPE kecil akan memiliki hasil peramalan yang baik.
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BAB V
HASIL DAN PEMBAHASN

5.1 Analisis Deskriptif

Sebelum melakukan penelitian yang lebih lanjut maka hal pertama yang dilakukan
adalah melakukan analisis deskriptif pada variabel-variabel yang digunakan. Manfaat
dari analisis deskriptif sendiri yaitu untuk memberikan gambaran umum mengenai suatu
data sehingga bisa berbentuk informasi yang mudah dimengerti. Analisis deskriptif pada
penelitian ini digunakan untuk melihat gambaran umum mengenai data jumlah

permintaan emas dari 12 negara.

138.98
116.85

52.70

21.78 24.49
13.24 28 15.60 14.80 11.23 9.94

Gambar 5. 1Permintaan Emas di Negara-Negara Tertentu (Ton)

Priode 2000-2021

Analisis deskriptif merupakan suatu metode yang digunakan untuk melihat secara
keseluruhan gambaran umum suatu data sehingga bisa berbentuk informasi yang mudah
di pahami. Analisis deskriptif pada penelitian ini digunakan untuk melihat gambaran
umum secara keseluruhan mengenai karakteristik data permintaan emas perhiasan di

negara-negara tertentu (ton) pada periode 2000-2021.
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Pada grafik diatas, dapat dilihat bahwa negara dengan permintaan emas tertinggi
adalah China dan India dengan rata-rata permintaan emas dua puluh tahun terakhir

masing-masing sebesar 138.98 ton dan 116.85 ton. Dua negara ini memiliki rata-rata

permintaan emas paling tertinggi dengan perbandingan yang cukup jauh dari

negara-negara lainnya.

Berdasarkan artikel yang dipublikasi oleh CNN Indonesia, harga emas dunia
kembali merangkak naik pada perdagangan hari Senin (8/4/2019). Hal ini diakibatkan
oleh permintaan konsumen China dan India yang meningkat. Optimis damai dagang
Amerika Serikat (AS) dan China yang semakin tinggi membuat konsumen di China
kembali memburu emas batangan. Permintaan emas India juga cukup tinggi, hal ini
disebabkan perayaan Festival Akshaya Tritiya yang dirayakan setiap tahun di negara
tersebut. Pada hari perayaan umat Hindu tersebut, pembelian emas dianggap akan

membawa keberuntungan. Hal inilah yang memicu permintaan emas di India cukup
tinggi.

Adapun negara dengan permintaan emas terendah adalah negara Jepang, Vietnam,
dan Inggris dengan rata-rata permintaan emas masing-masing sebesar 7.33,5.28 dan
9.94 ton.

5.1.1 Kategorisasi Data

Terdapat dua variabel dalam penelitian ini yaitu variabel periode waktu dalam
triwulan dan variabel permintaan emas di 12 negara periode 2000 - 2021.
Dikarenakan tidak terdapat patokan khusus (standar tertentu) yang harus digunakan
untuk mengkategorikan permintaan emas, maka peneliti melakukan pengkategorian
terhadap 12 negara tersebut menjadi 2 kategori yaitu negara dengan permintaan
emas tinggi, dan rendah. Setelah melakukan pengkategorian maka akan dipilih
empat negara sebagai sampel dalam analisis permintaan emas perhiasan.
Pengkategorian tersebut dilakukan berdasarkan jumlah permintaan emas pada setiap

negara.
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Berikut adalah pengategorian permintaan emas berdasarkan nilai kuartil di 4
negara periode 2000-2021.

Tabel 5. 1Pengkategorian Permintaan Emas

Jumlah Permintaan Kategori
Total Permintaan< Q1 Rendah
Q2 > Total Permintaan>Q1 Tinggi

Permintaan emas pada setiap negara dikategorisasikan menjadi dua kategori
yaitu kategori tinggi dan kategori rendah. Setiap negara akan masuk kedalam salah
satu dari dua kategori, dari 12 negara akan masuk kedalam salah satu kategori,
pengkategorian didasarkan pada nilai Kuartil sesuai pada tabel 5.1. Adapun hasil
pengkategoriannya adalah sebagai berikut:

Tabel 5. 2Hasil Kategorisasi Dari 12 Negara

Z
o

Nama Negara Kategorik

India

Cina

Mesir
Turki

Amerika Serikat
Saudi Arabia

Indonesia
Uni Emirat Arab

©O©| O N O O | W N

Jepang

=
o

Vietnam

-
-

Italy

Nl N N N N N N | PP -

12 Inggris

Pada tabel 5.2menunjukkan hasil kategorisasi dari 12 negara. Negara dengan

kategori rendah menunjukkan bahwa negara tersebut memiliki permintaan emas
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yang sangat sedikit. Sedangkan kategori tinggi berarti permintaan emas di negara

tersebut cukup tinggi.

Dapat dilihat bahwa negara yang masuk dalam kategori permintaan emas yang
tinggi adalah China, India, Mesir, Turki dan Amerika Serikat. Sedang untuk
kategori rendah yaitu negara Indonesia, Arab Saudi, Uni Emirat Arab, Jepang,
Vietnam, Italy dan Inggris. Berdasarkan pada hasil kategorisasi, maka peneliti akan
melakukan peramalan pada dua kategori berdasarkan jumlah permintaan di setiap

kategori.

Pada kategorisasi maka peneliti akan memilih 4 negara, dimana pada kategori
tinggi diambil dua negara dan pada kategori rendah diambil 2 negara. Pemilihan
keempat negara berdasarkan jumlah permintaan emas dari tahun 200-2001 dan
negara-negara yang dipilih dalam penelitian ini terlihat pada tabel 5.3 dibawah.

Tabel 5. 3 Negara Diramalkan

No Negara Kategori
1 India Tinggi

2 Cina Tinggi

3 Jepang Rendah
4 Vietnam Rendah

5.1.2 Prossesing Data
Preprocessing data dipersiapkan dengan melakukan cleaning data dengan

tujuan agar menghilangkan data-data yang hilang (missing value) Tahap berikutnya
adalah pembagian data train dan test. Data dibagi ke dalam dua bagian, yaitu
dengan persentase data train 70 % dari total data dan data test 30% dari total data.

Selanjutnya akan membagi data dalam dua bagian dimana yaitu data train dan
data test. Data train sendiri digunakan untuk meningkatkan kinerja dari SVM
terhadap data test untuk memilih parameter dan fungsi kernel terbaik untuk model.
Model SVM vyang didapatkan dari data train yang nantinya akan diterapkan pada
data test. Berikut ini merupakan pembagian data train dan data test
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Tabel 5. 4 Pembagian Data Taraininf dan Data Testing

. ) Total Data Data
Permintaan Emas Periode Data Train Test
Kategori Tinggi 2000-2021 |84 59 25
Kategori Rendah 2000-2021 |84 59 25

Setelah didapatkan pembagian data untuk training dan testing, proses

selanjutnya adalah dengan menganalisis trend dari data time series.

5.1.3 Analisis Time Series
e Plot Time Series Permintaan Emas Negara Kategori Tinggi
Gambar 5.2 merupakan plot permintaan emas di kategori tinggi yaitu plot

permintaan emas negara India dan Cina.
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Gambar 5.2 Plot Time Series Negara Kategori Tinggi
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Gambar 5.2 menunjukkan grafik permintaan emas kategori tinggi di negara

India dan Cina. Pada grafik dua negara terdapat dua sumbu X dan Y, dimana sumbu

X menyatakan periode waktu dalam triwulan sedangkan sumbu Y menyatakan

permintaan emas di negara- negara tertentu (ton). Dari grafik diatas dapat dilihat

bahwa negara dengan kategori tinggi cenderung memiliki pola data yang irregular/

acak.

e Plot Time Series Permintaan Emas Negara Kategori Rendah

Gambar 5.2 merupakan plot permintaan emas di kategori rendah yaitu plot

permintaan emas negara Jepang dan vietnam.
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Vietnam

1 4 710131619222528313437404346495255586164677073767982

Gambar 5. 3 Plot Time Series Kategori Rendah

Gambar 5.3menunjukkan grafik permintaan emas kategori rendah di negara
Jepang dan Vietnam. Pada grafik dua negara terdapat dua sumbu X dan Y, dimana
sumbu X menyatakan periode waktu dalam triwulan sedangkan sumbu Y
menyatakan permintaan emas di negara- negara tertentu (ton). Pada gambar diatas,
grafik tersebut memperlihatkan bahwa negara-negara dengan kategori rendah
cenderung memiliki pola yang horizontal dengan adanya fluktuasi naik dan turun

yang konstan.

5.1.4 Metode Supprt Vektor Machin(SVM
e Kategori Tinggi

Gambar 5.4merupakan plot dari model SVM dari data latih yang telah dimuat
serta telah di ditentukan nilai setiap prediksi yang dibuat oleh model berdasarkan

data tersebut.
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Gambar 5. 4 Plot SVM Kategori Tinggi

Hasil nilai prediksi diatas (berwarna merah) ditentukan secara default oleh
sistem dan belum diatur tipe kernel serta nilai parameternya. Untuk mendapatkan
hasil terbaik maka peneliti melakukan tuning model atau pengoptimalan model.

Berikut ini merupakan hasil tuning model pada kategori periode tinggi.

Tabel 5. 5 Hasil Optimasi Parameter Negara India

Variabel Fungsi Kernel

Parameter —
RBF polinomiyal | linier

Epsilon 0.79 0.65 0.29

Cost 512 8 512
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Tabel 5.5merupakan hasil optimasi parameter dari masing-masing fungsi
kernel. Penentuan parameter yang akan digunakan dalam meramalkan jumlah
permintaan emas pada negara-negara dengan kategori permintaan emas tinggi di
negara India berdasarkan pada nilai MAPE terkecil yang dihasilkan dari masing-
masing fungsi kernel. Nilai MAPE terkecil menunjukan akurasi yang besar.
Dibawah ini merupakan nilai MAPE masing-masing kernel.

Tabel 5. 6 Hasil Akurasi Nilai MAPE Negara India

Variasi Fungsi Kernel
Parameter -
RBF Linear Polynomial
: 22.64% 23.29% 22.49%
Epsilon
24.47% 24.80% 24.371%
Cost

Tabel 5.6 merupakan hasil akurasi yang didapatkan dari nilai MAPE pada
setiap fungsi kernel. Dapat dilihat pada tabel diatas, jika ditinjau dari data train,
nilai MAPE terkecil adalah nilai MAPE dari kernel RBF sebesar 22.64%, kemudian
nilai MAPE terkecil kedua ada pada kernel polynomial sebesar 22.49% yang tidak
jauh dari nilai MAPE tersebut hasil peramalan data train pada kernel RBF dan
Polynomial tergolong layak/cukup. Selanjutnya akan dilihat nilai MAPE
berdasarkan data test. Pada data test, nilai MAPE terkecil ada pada kernel
polynomial dengan nilai MAPE sebesar 24.37%. Nilai MAPE pada kernel tersebut
berarti bahwa hasil peramalan data test layak/cukup. Berdasarkan pertimbangan
nilai MAPE pada data train dan test untuk masing-masing kernel, fungsi kernel RBF
terpilih sebagai model terbaik untuk meramalkan permintaan emas pada negara
India kategori permintaan emas tinggi dengan parameter paling optimal yaitu nilai
epsilon sebesar 0.79, cost sebesar 152 dan gamma yang ditentukan secara default

yaitu sebesar 1.
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Tabel 5. 7 Hasil Optimasi Parameter Negara Cina

Variasi Fungsi Kernel
Parameter -
RBF Polynomial | Linear
Epsilon 0 0.72 0.38.
Cost 4 512 64

Tabel 5.7 merupakan hasil optimasi parameter dari masing-masing fungsi
kernel. Penentuan parameter yang akan digunakan dalam meramalkan jumlah
permintaan emas pada negara-negara dengan kategori permintaan emas tinggidi
negara Cinaberdasarkan pada nilai MAPE terkecil yang dihasilkan dari masing-
masing fungsi kernel. Nilai MAPE terkecil menunjukan akurasi yang besar.

Dibawah ini merupakan nilai MAPE masing-masing kernel.

Tabel 5. 8 Hasil Akurasi Nilai MAPE Negara Cina

Variasi Fungsi Kernel
Parameter -
RBF Linear Polynomial
: 11.11% 38.19% 22.95%
Epsilon
39.72% 27.29% 17.72%
Cost

Tabel 5.8 merupakan hasil akurasi yang didapatkan dari nilai MAPE pada
setiap fungsi kernel. Dapat dilihat pada tabel diatas, jika ditinjau dari data train,
nilai MAPE terkecil adalah nilai MAPE dari kernel RBF sebesar 11.11% tergolong
baik.,Selanjutnya akan dilihat nilai MAPE berdasarkan data test. Pada data test, nilai
MAPE terkecil ada pada kernel polynomial dengan nilai MAPE sebesar 17.22%.
Nilai MAPE pada kernel tersebut berarti bahwa hasil peramalan data test baik.
Berdasarkan pertimbangan nilai MAPE pada data train dan test untuk masing-
masing kernel, fungsi kernel RBF terpilih sebagai model terbaik untuk meramalkan
permintaan emas pada negara India kategori permintaan emas tinggi dengan
parameter paling optimal yaitu nilai epsilon sebesar 0, cost sebesar 4 dan gamma
yang ditentukan secara default yaitu sebesar 1.
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Setelah mendapatkan model terbaik dalam meramalkan permintaan emas di
negara-negara dengan kategori tinggi, maka selanjutnya dilakukan plotting grafik
antara data aktual dengan data prediksi dari data testing. Berikut ini merupakan hasil
plotting grafik antara data aktual dengan data prediksi dari data testing. Plot di
bawah ini merupakan peramalan untuk periode empat tahun kedepan berdasarkan

triwulan.

300

250

200

150 e Aktual

== Prediksi

100

50

Gambar 5. 5 Perbandingan Data Aktual dan Prediksi Negara India

Gambar 5.5 menunjukkan bahwa data testing cukup dalam mengikuti pola
data atau tidak berbeda jauh dari pola data aktual. Gambar tersebut juga
menunjukkan hasil peramalan untuk permintaan emas pada negara India untuk
periode 2021-2025 mendatang. Jika dilihat dari plot, dapat diketahui bahwa
permintaan emas pada triwulan kedua pada tahun 2021 mendatang akan mengalami
kenaikan sampai sehingga tahun 2022 mendatang. Setelah mengalami kenaikan,

permintaan emas diprediksi kembali turun pada tahun 2022 pada triwulan ke-2.
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Gambar 5. 6 Perbandingan Data Aktual dan Prediksi Negara Cina

Gambar 5.6 menunjukkan bahwa data testing cukup dalam mengikuti pola
data atau tidak berbeda jauh dari pola data aktual. Gambar tersebut juga
menunjukkan hasil peramalan untuk permintaan emas pada negara Cina untuk
periode 2021-2025 mendatang. Jika dilihat dari plot, dapat diketahui bahwa
permintaan emas pada triwulan kedua pada tahun 2021 mendatang akan mengalami
kenaikan sampai sehingga tahun 2022 mendatang. Setelah mengalami kenaikan,

permintaan emas diprediksi kembali turun pada tahun 2022 pada triwulan ke-2.

Tabel 5. 9 Hasil Peramalan Permintaan Emas Empat Tahun Kedepan Negara India

Periode Permintaan Emas (Ton)
Triwulan 2 - 2021 146.18
Triwulan 3- 2021 145.31
Triwulan 4 - 2021 148.51
Triwulan 1 - 2022 150.1
Triwulan 2 - 2022 147.36
Triwulan 3 - 2022 134.94
Triwulan 4 - 2022 115.65
Triwulan 1 - 2023 95.77
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Triwulan 2 - 2023 83.48
Triwulan 3 - 2023 85.45
Triwulan 4 - 2023 103.95
Triwulan 1 - 2024 135.87
Triwulan 2 - 2024 173.72
Triwulan 3 - 2024 208.36
Triwulan 4 - 2024 231.8
Triwulan 1 - 2025 239.57

Berdasarkan hasil peramalan tersebut didapatkan permintaan emas untuk
periode empat tahun kedepan untuk negara India yang masuk kategori tinggi yaitu
akan mengalami penurunan yang cukup jauh selama periode tahun 2023 hingga
triwulan ke-3 pada tahun 2023. Penurunan tersebut masing-masing sebesar 19.88
hingga 70.22 ton. Selanjutnya permintaan emas kembali naik berturut-turut pada
triwulan ke-4 tahun 2023 di angka 103.95 ton hingga triwulan ke-1 pada tahun 2025
sebesar 239.57.

Tabel 5. 10 Hasil Peramalan Permintaan Emas Empat Tahun Kedepan Negara Cina

Periode Permintaan Emas (Ton)
Triwulan 2 - 2021 180.86
Triwulan 3- 2021 180.69
Triwulan 4 - 2021 177.99
Triwulan 1 - 2022 172 66
Triwulan 2 - 2022 165.19
Triwulan 3 - 2022 156.61
Triwulan 4 - 2022 148.36
Triwulan 1 - 2023 14192
Triwulan 2 - 2023 13858
Triwulan 3 - 2023 139.04
Triwulan 4 - 2023 14332
Triwulan 1 - 2024 150.73
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Triwulan 2 - 2024 160.07
Triwulan 3 - 2024 169.91
Triwulan 4 - 2024 178.91
Triwulan 1 - 2025 186.07

Berdasarkan hasil peramalan tersebut didapatkan permintaan emas untuk
periode empat tahun kedepan untuk negara Cina yang masuk kategori tinggi yaitu
akan mengalami penurunan yang tidak cukup jauh selama periode triwulan ke-2
tahun 2022 hingga triwulan ke-4 pada tahun 2023. Permintaan emas kembali naik
berturut-turut pada triwulan ke-1 tahun 2024 di angka 103.95 ton hingga triwulan
ke-1 pada tahun 2025.

e Kategori Rendah
Gambar dibawah ini merupakan plot dari model SVM dari data latih yang telah
dimuat serta telah di ditentukan nilai setiap prediksi yang dibuat olenh model

berdasarkan data tersebut.
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Gambar 5. 7 Plot Model SVM Data Latih

Hasil nilai prediksi gambar 5.7 ditentukan secara default oleh sistem dan
belum diatur tipe kernel serta nilai parameternya. Untuk mendapatkan hasil terbaik
maka peneliti melakukan tuning model atau pengoptimalan model. Berikut ini
merupakan hasil tuning model pada kategori periode rendah.

Tabel 5. 11 Hasil Optimasi Parameter Dari Masing-Masing Fungsi Kernel Jepang

Variasi Fungsi Kernel
Parameter :
RBF Polynomial | Linear
Epsilon 0.36 0.64 0.32
Cost 512 512 32

Tabel 5.11 merupakan hasil optimasi parameter darimasing-masingfungsi
kernel. Penentuan parameter yang akan digunakan dalam meramalkan jumlah
permintaan emas pada negara Jepang dengan kategori permintaan emas rendah

berdasarkan pada nilai MAPE terkecil yang dihasilkan dari masing-masing fungsi
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kernel.  Nilai MAPE terkecil menunjukan akurasi yang besar. Dibawah ini
merupakan nilai MAPE masing-masing kernel.

Tabel 5. 12 Hasil Optimasi Parameter Dari Masing-Masing Fungsi Kernel Vietnam

Variasi Fungsi Kernel
Parameter :
RBF Polynomial | Linear
Epsilon 0.07 0.04 0.2
Cost 64 512 16

Tabel 5.12 merupakan hasil optimasi parameter darimasing-masingfungsi
kernel. Penentuan parameter yang akan digunakan dalam meramalkan jumlah
permintaan emas pada negara Vietnam dengan kategori permintaan emas rendah
berdasarkan pada nilai MAPE terkecil yang dihasilkan dari masing-masing fungsi
kernel.  Nilai MAPE terkecil menunjukan akurasi yang besar. Dibawah ini

merupakan nilai MAPE masing-masing kernel.

Tabel 5. 13Hasil Akurasi Dari Nilai MAPE Pada Setiap Fungsi Kenel Jepang

Fungsi Kernel
Data Set ) -

RBF Polynomial | Linear
Data training 19.27% 31.02% 23.87%
Data test 17.48% 168.27% 61.36%

Tabel 5.13 merupakan hasil akurasi yang didapatkan dari nilai MAPE pada
setiap fungsi kernel. Dapat dilihat pada tabel diatas, jika ditinjau dari data train,
nilai MAPE terkecil adalah nilai MAPE dari kernel RBF sebesar 19.27%, dari nilai
MAPE tersebut hasil peramalan pada data train tergolong baik. Selanjutnya akan
dilihat nilai MAPE berdasarkan data test. Pada data test, nilai MAPE terkecil ada
pada kernel kernel RBF dengannilai MAPE sebesar 17.48% berarti bahwa hasil
peramalan pada data test juga tergolong baik. Berdasarkan pertimbangan dari data
train dan test, peneliti memilih fungsi kernel RBF sebagai model terbaik untuk

meramalkan permintaan emas pada negara-negara kategori permintaan emas rendah

41



42

dengan parameter paling optimal yaitu nilai epsilon sebesar 0.36, cost sebesar

512dengan tingkat permormanya sebesar 1.

Tabel 5. 14 Hasil Akurasi Dari Nilai MAPE Pada Setiap Fungsi Kenel Jepang

Fungsi Kernel
Data Set . i

RBF Polynomial | Linear
Data training 25.67% 44.12% 39.36%
Data test 16.89% 20.64% 26.92%

Tabel 5.14 merupakan hasil akurasi yang didapatkan dari nilai MAPE pada
setiap fungsi kernel. Dapat dilihat pada tabel diatas, jika ditinjau dari data train,
nilai MAPE terkecil adalah nilai MAPE dari kernel RBF sebesar 25.67%, dari nilai
MAPE tersebut hasil peramalan pada data train tergolong layak atau cukup.
Selanjutnya akan dilihat nilai MAPE berdasarkan data test. Pada data test, nilai
MAPE terkecil ada pada kernel kernel RBF dengannilai MAPE sebesar 16.89 %
berarti bahwa hasil peramalan pada data test tergolong baik. Berdasarkan
pertimbangan dari data train dan test, peneliti memilih fungsi kernel RBF sebagai
model terbaik untuk meramalkan permintaan emas pada negara-negara kategori
permintaan emas rendah dengan parameter paling optimal yaitu nilai epsilon sebesar

0.36, cost sebesar 512 dengan tingkat permormanya sebesar 1.

Setelah mendapatkan model terbaik dalam meramalkan permintaan emas di
negara Jepang dengan kategori rendah, maka selanjutnya dilakukan plotting grafik
antara data aktual dengan data prediksi dari data testing. Berikut ini merupakan hasil
plotting grafik antara data aktual dengan data prediksi dari data testing. Plot
dibawah ini merupakan peramalan untuk periode empat tahun kedepan berdasarkan

triwulan.
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Gambar 5. 8 Perbandingan Data Aktual dan Hasil Prediksi Negara Jepang
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Gambar 5.8 menunjukkan bahwa data testing cukup dalam mengikuti pola

data atau tidak berbeda jauh dari pola data aktual. Gambar tersebut juga

menunjukkan hasil peramalan untuk setiap triwulan pada periode tahun 2021-2025.

Jika dilihat dari plot, dapat diketahui bahwa permintaan emas pada negara Jepang

pada periode 2021 hingga 2025 mendatang akan mengalami penurunan.Berikut ini

merupakan hasil ramalan dari model terbaik.
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Gambar 5. 9 Perbandingan Data Aktual dan Hasil Prediksi Negar Vietham
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Gambar 5. menunjukkan bahwa data testing cukup dalam mengikuti pola data
atau tidak berbeda jauh dari pola data aktual. Gambar tersebut juga menunjukkan
hasil peramalan untuk setiap triwulan pada periode tahun 2021-2025. Jika dilihat
dari plot, dapat diketahui bahwa permintaan emas di negara Vietnam pada periode
2021 hingga 2022 permintaanya konstan menurun pada triwulan ke-3 tahun 2022
dan kembali meningkat di tahun 2024 triwulan ke-2.

Tabel 5. 15 Hasil Peramalan Permintaan Emas Empat Tahun Kedepan Negara Jepang

Periode Permintaan Emas (Ton)
Triwulan 2 - 2021 417
Triwulan 3- 2021 497
Triwulan 4 - 2021 431
Triwulan 1 - 2022 499
Triwulan 2 - 2022 415
Triwulan 3 - 2022 3.93
Triwulan 4 - 2022 3.69
Triwulan 1 - 2023 3.49
Triwulan 2 - 2023 338
Triwulan 3 - 2023 333
Triwulan 4 - 2023 326
Triwulan 1 - 2024 3.07
Triwulan 2 - 2024 2 68
Triwulan 3 - 2024 205
Triwulan 4 - 2024 199
Triwulan 1 - 2025 0.29

Berdasarkan tabel 5.15 peramalan hasil peramalan pada negara Jepang
didapatkan permintaan emas untuk periode 2021 sampai tahun 2022 triwulan ke- 2
permintaan masih kostan di angka 4.15 ton dan permintaan menurun sekitar 0.22 ton
pada tahun 2022 triwulan ke-3 terus mengalami penurunan sampai tahun 2025

triwulan ke-1 dimana permintaanya sebesar 0.29 ton.
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Tabel 5. 16 Hasil Peramalan Permintaan Emas Empat Tahun Kedepan Negara Vietnam

Periode Permintaan Emas (Ton)
Triwulan 2 - 2021 446
Triwulan 3- 2021 462
Triwulan 4 - 2021 472
Triwulan 1 - 2022 468
Triwulan 2 - 2022 4.44
Triwulan 3 - 2022 4.00
Triwulan 4 - 2022 3.43
Triwulan 1 - 2023 287
Triwulan 2 - 2023 549
Triwulan 3 - 2023 5 46
Triwulan 4 - 2023 286
Triwulan 1 - 2024 372
Triwulan 2 - 2024 492
Triwulan 3 - 2024 6.3
Triwulan 4 - 2024 7 64
Triwulan 1 - 2025 8.75

Berdasarkan tabel 5.16 peramalan hasil peramalan pada negara Vietnam
didapatkan permintaan emas untuk periode 2021 sampai tahun 2022 triwulan ke- 2
permintaan masih kostan di angka 4.44 ton dan permintaan menurun sekitar 0.44 ton
pada tahun 2022 triwulan ke-3 di tahun 2024 triwulan ke-2 permintaan kembali

meningkat di angka 4.92.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis pada bab sebelumnya dapat diambil kesimpulan sebagai
berikut:

1. Berdasarkan hasil pengujian 2 kategori pada beberapa negara, metode SVM
dapat digunakan sebagai pilihan dalam meramalkan jumlah permintaan emas
perhiasan karena didapatkan rata-rata nilai MAPE tergolong baik dan
layak/cukup.

2. Berdasarkan hasil pengujian dari ke 2 kategori, fungsi kernel yang paling tepat
digunakan dalam meramalkan jumlah permintaan emas perhiasan adalah fungsi
kernel RBF karena nilai akurasi yang didapatkan pada pengujian tersebut
tergolong baik.

3. Hasil peramalan empat tahun kedepan di negara kategori tinggi yaitu negara
India dan Cina. Permintaan perhiasan di negara india mengalami penurunan
yang cukup jauh selama periode tahun 2023 hingga triwulan ke-3 pada tahun
2023. Sedangkan untuk negara Cina permintaan akan mengalami penurunan
yang tidak cukup jauh selama periode triwulan ke-2 tahun 2022 hingga triwulan
ke-4 pada tahun 2023. Permintaan emas kembali naik berturut-turut pada
triwulan ke-1 tahun 2024 triwulan ke-1 pada tahun 2025. Hasil peramalan empat
tahun kedepan di negara kategori rendah yaitu negara Jepang dan Vietnam.
Permintaan emas di negara Jepang untuk periode 2021 sampai tahun 2022
triwulan ke- 2 permintaan masih kostan, permintaan menurun pada tahun 2022
triwulan ke-3 sampai tahun 2025 triwulan ke-1. peramalan hasil peramalan pada
negara Vietnam didapatkan permintaan emas untuk periode 2021 sampai tahun
2022 triwulan ke- 2 permintaan masih kostan di angka 4.44 ton dan permintaan
menurun sekitar 0.44 ton pada tahun 2022 triwulan ke-3 di tahun 2024 triwulan

ke-2 permintaan kembali meningkat di angka 4.92.
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6.2. Saran

Saran untuk penelitian berikutnya. Penelitian ini menggunakan metode SVM
untuk meramalkan jumlah permintaan emas perhiasan di negara-negara tertentu yang di
kategorikan menjadi 2 kategori, diharapkan pada penelitian selanjutnya dilakukan
dengan metode lain dan melakukan pengujian untuk negara yang berbeda. Hal tersebut
digunakan untuk membandingkan akurasi peramalan dari setiap untuk melihat metode
mana yang paling cocok digunakan dalam meramalkan permintaan emas perhiasan di
negara-negara tertentu.

Dilihat dari hasil peramalan untuk negara kategori rendah yaitu negara Jepang
dan Vietnam jumlah permintaannya tidak stabil bahkan cenderung menurun, maka
sebaiknya untuk perusahaan meningkatkan penjualan dengan membuat perhiasan yang
desainnya bisa menarik orang-orang untuk lebih tertarik membeli perhiasan supaya

perusahaan mendapatkan keuntungan yang optimal.
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LAMPIRAN

NAMA Q2

no NEGARA | Q200 | Q300 | Q400 |Q1'01 [Q2'02 |Q303 | Q404 |QI02 |02 |Q302 |Q402
1 india 1489 [1349 |182.6 | 194.7 1803 |1076 [1322 [1041 [119.2 |103.9 |163
2 china 459 [459 |589 |55 45.8 48 54.3 556 |44 |45 54
3 japan 119 [152 |141 [108 125 148 |125 122 [11.7 [11.7 [10.9
4 indonesia | 19 195 [244 |25 18 285 | 26.3 235 228 [252 213
5 vietnam 39 |48 |53 |71 4 5.9 6.8 7 48 |59 |7

6 saudi arabia | 42.6 | 38 388 |47.4 433 359 [368 404  |345 |30 34.4
7 egypt 31.8 [348 |287 |297 28.8 315 | 25.9 193 [185 [237 |205
8 UAE 242 174 [249 305 25.8 164  |22.2 27 232 |163 [21.8
9 turkey 357 [492 |271 239 10.8 323 | 254 179 [207 [347 |245
10 USA 642 |91.2 |157.6 |78 65.4 849 |161.1 |802 |66.1 |87.7 |154.1
11 italy 184 [138 [451 147 18.3 137 | 44.9 143  [173 [131 |429
12 UK 104 [124 [411 |113 11.4 131 |46 114 [109 [122 |431
| no | NAMA |Q1'03 [Q203 [ Q303 | Q403 [Q104 [Q204 | Q304 |Q404 |Q1 |Q20 |Q305 | Q40 |

51



52

NEGARA 05 5 5
1 india 115 197.3 |131 1217 1185 |1715 |126.5 |147 179.8 | 227 115 67.4
2 china 57.6 39.4 51.9 58.7 59 50 53 62.2 66.8 | 554 |57.7 63.4
3 | japan 24.1 19.7 18.8 30.2 11.8 11.8 11.3 114 8.8 8.3 8.3 8.6
4 indonesia 14.6 13 245 20.9 20.7 214 26.7 18.1 189 [216 |22.6 16.4
5 | vietnam 12.2 38.7 14.5 19 7.6 5.1 5.7 8 8.5 5.6 5.8 7
6 | saudiarabia | 35 14.7 30.4 29 37.1 41.7 32.9 28.7 354 |48 374 29.5
Il egypt 17.6 25.7 18.2 16.2 19.8 15.9 19.7 17.6 211 | 171 |20.7 16.3
8 UAE 23.8 14.7 19 19.3 26.9 26.4 18.4 17.6 29.8 | 289 208 16.5
9 | turkey 47.7 49.7 80.2 30.8 42.6 48.8 67.7 30.5 54.7 1489 |64.5 30.6
10 | USA 70.7 59 78 167 63.9 61.2 77.8 1558 |62.6 |616 |778 152.2
11 | italy 21 15.7 11.9 41.4 12.4 15 11.3 38.9 118 [13.9 |10.5 36.6
12 | UK 3.1 9.6 13 39.3 10.5 9.1 13 37.6 8.9 7.8 10.2 30.8
NAMA Qr'
no | NEGARA Q1'06 | Q206 | Q306 |Q4'06 |Q1'07 |Q207 |Q307 |Q4'07 |08 Q2'08 | Q3'08 | Q4'08
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1 | india 103.1 | 135 127.8 | 151 147 240 1348 |54 |711 |118 |1785 |102.1

2 | china 643 |545 |604 |655 [816 |706 [748 |773 [866 |68.7 |863 |85.1

3 | japan 8.5 8.4 7.8 8.7 8.2 7.9 8 8 74 |73 7 6.5

4 | indonesia 162 [151 |166 [137 |156 |137 |161 |127 |11.3 [103 |20 |99

5 | vietham 5.6 5.6 6.2 6.4 6.5 6 5.1 55 |53 |47 5 4.8

6 |saudiarabia |26.7 |324 [316 |286 |243 [396 [317 [224 [105 [337 [378 [178

7 | egypt 134 |119 |178 |16 155 [131 |21.3 |174 |166 |141 [221 |187

8 |UAE 26 234 208 |17.8 |278 278 |243 |174 |219 |244 [30 |17.1

9 | turkey 309 |458 [548 |32 328 |522 |66.6 |193 |289 |425 |67.2 |165

10 | USA 505 |542 |712 |1264 |542 |51 60 104.6 | 395 |33 411 |655

11 | italy 9.9 139 |9 3.1 |93 126 |83 28.6 |8 106 |69 |244

12 | UK 7.7 7.1 8.9 267 |78 8.2 8.7 247 |57 |69 6.1 |17.7
NAMA Q31 | Q41

no | NEGARA | Q1'09 | Q209 |Q309 |Q409 |Q110 |Q210 |Q310 |Q410 |Q111 |Q211]1 1

1 |india 347 |88 1116 |137.8 |190.9 [1173 |166.6 |186.9 |198.8 |179.8 |127.0 |113.7
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2 | china 89.1 |725 935 |85 |121.0 |911 |1188 |131.1 |154.3 |114.6 | 1404 | 147.9
3 |japan 6.7 5.2 5.9 6.2 4.8 4.8 4.2 7.0 40 |39 |41 [39
4 | indonesia 108 103 [136 |9 9.6 6.3 110 |65 108 |61 |96 |6.9
5 | vietnam 4.6 3.9 4 3.7 5.1 3.1 2.9 3.1 54 |29 |20 |24
6 | saudiarabia | 15 28 253 |141 |170 |254 [177 |99 135 |19.6 |129 |87

7 | egypt 149 |13 166 |122 |206 |176 |156 |132 [21.3 |165 |98 |87
8 | UAE 146 |197 |198 [147 [177 |89 154 [109 |86 |79 |89 |88
9 | turkey 165 |192 |305 |8 175 |163 |275 |66 197 [232 |237 |6.9
10 | USA 278 |275 [389 |56 230 |239 [311 [444 [211 [226 [302 419
11 | italy 6.7 8.2 5.1 197 |52 6.5 5.2 173 |39 |55 |38 [138
12 | UK 4.1 5.6 5.1 171 |37 5.0 4.4 129 [30 |42 [37 |106

NAMA QL1 Q21 Q31 | Q41 [QI1 | Q21 Q41 [QIl [ Q21 Q41 [ Q11

no | NEGARA |2 2 2 2 3 3 Q313 | 3 4 4 Q314 | 4 5 Q215
1 | india 1475 | 133.8 | 147.2 | 166.6 | 144.7 | 188.5 | 146.2 | 138.1 | 123.7 | 151.6 | 183.1 | 169.2 | 150.7 | 1215
2 | china 168.6 | 132.1 | 143.3 | 155.3 | 219.8 | 326.9 | 229.4 | 162.6 | 236.0 | 184.6 | 181.0 | 205.3 | 219.8 | 1725
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3 | japan 40 |44 |41 |37 |34 |39 |47 |50 |38 |37 |42 |48 |32 |39
4 |indonesia |116 |71 |90 |76 |123 103 |96 |90 |115 [91 (|82 [77 [121 |85
5 | vietnam 46 |24 |16 |18 |34 [31 |27 |26 |37 |31 |27 |30 |44 |37
6 |saudiarabia | 11.8 |159 |115 |98 |123 |241 |167 |133 |165 |189 |150 |18.0 |174 |188
7 | egypt 167 | 141 |94 |93 [167 |227 [127 [122 |180 |170 [104 [106 [163 |14.9
8 |UAE 98 |88 |[111 [123 [119 [133 [106 |99 [130 [114 [111 |95 |93 |89
9 | turkey 163 |20.4 |221 |70 [16.7 |272 |234 [126 |144 [166 |169 |202 [104 |116
10 | uUsA 193 [ 201 |27.7 [39.9 [20.7 |240 [253 [425 |215 [250 |262 [438 [222 [256
11 | italy 34 |46 |31 |115 |32 |43 [32 [104 [30 |41 [30 |97 |29 |40
12 | UK 27 |36 |34 [103 |29 |31 [39 [112 [38 |40 |49 129 [40 |41
NAMA [ Q31 |Q41 |QI1l |Q21 |Q31 |Q41 [QI1l |Q21 [Q31 |Q41 |QIl | Q21
no | NEGARA |5 5 6 6 6 6 7 7 7 7 8 8 Q318 | Q4'18
1 | india 214.1 | 176.0 | 79.8 [89.8 |152.7 | 182.2 | 123.7 [ 161.0 | 134.8 | 182.4 | 119.2 | 149.9 | 148.8 | 180.1
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2 china 184.1 | 191.1 | 183.1 | 149.1 | 144.1 | 168.,5 | 179.1 | 141.1 | 162.0 | 183.0 | 187.5 | 144.1 | 176.6 | 178.0

3 japan 44 51 3.6 4.0 4.2 5.2 3.3 4.1 4.1 51 3.3 4.1 4.0 5.0

4 indonesia | 9.3 9.0 10.8 | 9.4 8.7 9.5 9.2 10.2 | 9.3 9.9 9.5 11.2 |10.3 |10.9

5 vietnam 35 3.9 4.7 35 3.3 3.9 4.6 3.9 3.7 4.3 5.1 4.4 4.1 4.6
saudi

6 arabia 16.0 |174 |129 |131 |108 |126 |104 |120 |95 126 |75 105 |11.9 9.5

7 egypt 10.0 |10.2 |16.7 |11.7 |7.8 9.0 155 |126 |7.4 111 | 101 |98 6.9 9.5

8 UAE 11.8 |8.2 6.6 5.8 7.1 6.0 5.7 4.7 6.3 5.3 6.0 5.1 7.4 6.0

9 turkey 12.1 | 15.0 |87 9.2 9.3 13.6 |8.3 11.1 |10.3 |115 |10.1 |10.0 |7.2 9.2

10 | USA 265 (452 |223 |258 |26.0 |447 |227 [268 |27.2 |469 |23.7 |283 [283 |48.1

11 | italy 3.0 9.4 2.8 4.0 3.0 9.2 2.8 3.9 2.9 9.2 2.7 3.9 2.9 9.1

12 | UK 4.9 129 |4.0 4.2 4.8 12.2 | 3.7 3.8 4.6 11.0 |3.8 3.8 4.6 10.4

NAMA

no NEGARA [Q1'19 | Q219 | Q319 |[0Q419 |Q120 |Q220 |Q320 |Q420 |0Q121

1 india 125.4 168.6 101.6 149.0 |73.9 44.0 60.8 137.3 102.5

2 china 183.6 136.0 158.1 160.4 |61.3 90.7 118.5 143.3 191.1

3 japan 3.4 4.2 4.2 5.2 3.1 2.5 3.6 47 2.8
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4 indonesia | 10.1 11.8 8.8 9.8 4.5 4.1 4.4 7.8 6.0
5 vietham 54 45 3.6 3.7 45 1.6 1.8 2.8 51
saudi
6 arabia 9.4 9.5 9.5 8.8 6.9 1.9 7.2 6.7 7.8
7 egypt 10.7 9.3 5.4 8.6 9.5 1.3 3.8 6.9 8.3
8 UAE 6.9 5.5 7.0 7.0 6.9 1.7 5.3 5.9 7.1
9 turkey 9.6 9.7 8.4 9.1 8.6 4.0 6.6 6.8 9.0
10 USA 24.0 28.7 29.3 49.2 22.8 18.6 28.2 48.7 24.3
11 italy 2.7 3.8 2.8 8.9 2.0 1.8 2.4 7.5 2.1
12 UK 3.7 3.7 4.4 10.0 2.9 2.0 3.2 7.5 2.1
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data

plot{data. col="red".pch=1¢&]

librarv(el071])

= Create svm model

model <- svm(Y ~ X . data)

#Mazlke 2 prediction for each x

predictedY <- predict{maodel. data)
points{dataSi predictedY. col = "red"”, pch=4]
HTIMNGGI

Hperform agrid search

Hlernel radial

Eets eed(123]

i?.‘LLﬂEREUlt <- tunelsvm. ¥ ~ X data = datakernel="radial".ranges = list(epsilon = seqg(0.1.0.01]
cost=24(2:9]])

i::r int(tuneResult]

runedModel <- tuneResultSbest.model
runedModely =- predict(tunedModel, dats)

fpu ints{dataSXtunedModelY,col = "green”, pch=4]
print(tunedModelY)

#kar nel polynomial

setseed(123)

:i:u.nE'pul}' <- tunelsvm. ¥ ~ X data = datakernel="polynomial"ranges = list{epsilon =
£eq(0.1.0.01). cost = 2~(2:3)])

pr int(tunepoly]

;:u.t'LEi:lM odelpol <- tunepolySkhest.model
runedModely_pol < predict(tunedModelpol, datz)
oints(dataSXrunedModely polchl = "green”, pch=4)

fpr int{tunedModelyY pol]
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é#l-:er nel linear

:setseediizﬂ]

fi.'LLI:lEL.i.I:‘l <- tune(svm. ¥ ~ ¥, data = datakernel="linear"ranges = list{epsilon = Equ:U_.j._.U.Ui]E

rost = 24(2:3])]

;ﬁ!’i.tltl:tu.ﬂEL.i.t‘l]

hmed['«'] odelLin <- tuneLinShest.model

runedModelY_Lin <- predict(runedModelLin, datz)

%pn ints{dataSX tunedModel¥ Lin.col="green", pch=4]
print(tunedModel¥_Lin)

%MDDELTEREA[E{ﬂng‘Eﬁ.

Setseed(123)

fiuu del =- svm(¥ ~ ¥, data = data, kernel="radizl" , epsilon = 0.57,cost = 4]
a-: <- ¢[1:25)

é;-:::l:'.'-"E 6.60.4,77.1,74.1,53.6,459.2,58.1,70.5,559.5,55.7,5 7.9,73.6,59.0,58.0,63.3,71.59,60.0,55.6,5 1.
iﬂ,sa 2,30.2,26.3,37.3,58.1,56.9)|

:3:3'F' <- dataframe(x =x v=v]
EﬂEHt'r'EllLI.E <- c[14:30]
:mud&l <- sym(y ~ x kernel = "radial", epsilon = 0.57.cost = 4)

%predi:t (model , newdata = dataframe(x = nextvalues])
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