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ABSTRAK  

 

Nilai tukar merupakan salah satu indikator penting dalam perkembangan ekonomi suatu negara 

sebab pergerakannya mempengaruhi stabilitas ekonomi. Saat ini, dolar Amerika Serikat (AS) 

menjadi acuan dalam menentukan nilai tukar mata uang negara lain. Pergerakan nilai tukar 

rupiah terhadap dolar AS terus berfluktuasi dari waktu ke waktu. Pergerakan ini berdampak 

luas pada perekonomian di Indonesia. Oleh karena itu, diperlukan peramalan untuk mengan-

tisipasi dan meminimalisir dampak dari ketidakpastian pergerakan nilai tukar. Singular Spec-

trum Analysis (SSA) dan Support Vector Regression (SVR) merupakan metode yang dapat 

digunakan untuk meramalkan data runtun waktu. Tujuan dari penelitian ini adalah mem-

bandingkan hasil peramalan nilai tukar rupiah terhadap dolar AS menggunakan SSA dan SVR. 

Peramalan pada SSA dilakukan dengan menggunakan metode recurrent, sedangkan pada SVR 

dilakukan dengan bantuan fungsi kernel serta algoritma grid search cross validation. Di antara 

kedua metode tersebut dipilih metode yang lebih baik berdasarkan nilai Mean Absolute Per-

centage Error (MAPE) terkecil. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVR menghasilkan nilai 

MAPE yang lebih kecil yaitu sebesar 0,13% dibanding dengan SSA yang menghasilkan MAPE 

sebesar 0,16%. Dengan demikian, penelitian ini menyimpulkan bahwa SVR adalah metode 

yang lebih baik untuk meramalkan data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS. 

 

Kata kunci: SSA, SVR, Rupiah, Dolar AS, MAPE 

 

1 PENDAHULUAN    

Nilai tukar merupakan nilai mata uang suatu negara yang dibandingkan dengan mata uang 

negara lain (Are & Sitorus, 2020). Nilai tukar erat kaitannya dengan aktivitas perdagangan 

internasional. Pada perdagangan internasional, suatu mata uang akan dipertukarkan dengan 

mata uang negara lain. Besarnya nilai tukar suatu mata uang ditentukan melalui aktivitas ter-

sebut. Dolar Amerika Serikat (AS), saat ini menjadi mata uang asing yang paling banyak 

digunakan sebagai alat transaksi perdagangan internasional, menjadikannya acuan dalam 

menentukan nilai tukar mata uang negara lain. Sebagai salah satu indikator penentu dalam 

perkembangan ekonomi suatu negara, pergerakan nilai tukar sangat mempengaruhi stabilitas 

ekonomi. Nilai tukar rupiah terhadap dolar AS diketahui terus mengalami fluktuasi setiap 

waktu. Dampak dari pergerakan ini masif dirasakan pada berbagai sektor ekonomi di Indone-

sia, seperti harga barang yang terus mengalami peningkatan, upah kerja yang cenderung 

stagnan, suku bunga meningkat, dan jumlah pengangguran bertambah dalam masyarakat. Bagi 

pelaku bisnis dan investasi, pergerakan nilai tukar mempengaruhi keuntungan yang didapatkan.    

Singular Spectrum Analysis (SSA) adalah metode peramalan yang menggunakan pendekatan 

nonparametrik untuk mengidentifikasi komponen tren, musiman, dan noise dari suatu runtun 

waktu. Pengaplikasian SSA bersifat lebih fleksibel dan terhindar dari berbagai asumsi (Goly-

andina and Korobeynikov, 2014). Selain SSA, metode peramalan Support Vector Regression 

(SVR) juga dapat digunakan untuk meramalkan data runtun waktu yang bersifat nonlinear. 
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Metode ini mampu mengatasi overfitting sehingga akan menghasilkan performansi yang bagus 

(Suprayogi dan Pardede, 2022).  

Penelitian menggunakan SSA pernah dilakukan oleh Anshory dkk. (2020) untuk meramalkan 

nilai tukar rupiah terhadap dolar AS pada periode 2 Juni hingga 30 November 2020. Hasil 

penelitian menyimpulkan bahwa SSA mampu meramalkan data dengan sangat baik karena 

menghasilkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) data testing yang kecil yaitu 

sebesar 2,54%. Jayaswara et al. (2023) melakukan peramalan menggunakan SVR pada data 

harga saham Bank Central Asia. Dari peramalan tersebut diperoleh model SVR terbaik dengan 

fungsi kernel linear yang menghasilkan nilai MAPE data training sebesar 0,234% dan MAPE 

data testing sebesar 0,1021%. Hasilnya menunjukkan bahwa metode SVR dengan model ter-

sebut memiliki kemampuan yang sangat baik dalam meramalkan harga saham Bank Central 

Asia.  

 

Berdasarkan uraian di atas, diketahui bahwa SSA dan SVR memiliki kemampuan peramalan 

yang baik dalam meramalkan suatu data runtun waktu. Oleh karena itu, pada penelitian ini SSA 

dan SVR digunakan untuk meramalkan nilai tukar rupiah terhadap dolar AS. Penelitian ini 

bertujuan untuk menemukan metode yang lebih baik di antara kedua metode tersebut dalam 

meramalkan data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS. 

 

2 METODE 

Penelitian ini menggunakan data harian nilai tukar rupiah terhadap dolar AS dari tanggal 28 

April – 27 September 2023. Data yang digunakan merupakan data sekunder yang bersumber 

dari website resmi Bank Indonesia (BI) (Bank Indonesia, 2020). Data tersebut berjumlah 100 

data yang dibagi menjadi dua, yaitu data training sebanyak 80 data (28 April – 30 Agustus 

2023) dan data testing sebanyak 20 data (31 Agustus – 27 September 2023). Berikut langkah-

langkah yang dilakukan dalam penelitian ini. 

 

1. Melakukan peramalan menggunakan SSA. 

a. Mendekomposisi data training. 

1) Embedding 

Pada tahap ini, data runtun waktu berbentuk satu dimensi dengan panjang N diubah menjadi 

sebuah matriks lintasan X berdimensi 𝐿 × 𝐾. 𝐿 adalah window length, parameter tahap dekom-

posisi yang berguna dalam menentukan banyaknya dimensi matriks lintasan. Besarnya 𝐿 diten-

tukan melalui trial dan error berdasarkan nilai MAPE terkecil dengan ketentuan 2 < 𝐿 <
𝑁

2
. 

Sementara 𝐾 dapat dihitung menggunakan rumus 𝐾 = 𝑁 − 𝐿 + 1. Matriks lintasan X diilus-

trasikan sebagai berikut (Golyandina & Zhigljavsky, 2013). 

𝑿 =

(

 
 

𝑥1 𝑥2 𝑥3
𝑥2 𝑥3 𝑥4
𝑥3
⋮
𝑥𝐿

𝑥4
⋮

𝑥𝐿+1

𝑥5
⋮

𝑥𝐿+2

     

⋯ 𝑥𝐾
⋯ 𝑥𝐾+1
⋯
⋱
⋯

𝑥𝐾+2
⋮
𝑥𝑁 )

 
 

 

 

2) Singular Value Decomposition (SVD) 

Tahap SVD dilakukan dengan mendekomposisi matriks lintasan X menjadi sebanyak 𝑑 

matriks dengan 𝑑 = 𝑚𝑎𝑥{𝑖, 𝜆𝑖 > 0}. SVD dari matriks lintasan X dapat dinyatakan melalui 

persamaan (1). 

𝑿 = 𝑿𝟏 +⋯+ 𝑿𝒅 dengan 𝑿𝒊 = √𝜆𝑖𝑼𝒊𝑽𝒊
𝑻 (1) 
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Matriks 𝑿𝒊 terbentuk dari eigentriple yang terdiri atas singular value (√𝜆𝑖), eigenvector (𝑼𝒊), 

dan principal component (𝑽𝒊
𝑻) . Dimisalkan matriks 𝑺 = 𝑿𝑿𝑻 , maka diperoleh 𝜆1, … , 𝜆𝐿 

dengan 𝜆1 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝐿 ≥ 0 merupakan eigenvalue dari matriks 𝑺 dan 𝑼𝟏, … , 𝑼𝑳 adalah eigen-

vector. 𝑽𝒊 =
𝑿𝑻𝑼𝒊

√𝜆𝑖
 untuk 𝑖 = 1,2, … , 𝑑 adalah principal component.  

 

b. Merekonstruksi data training. 

1) Grouping 

Grouping bertujuan untuk memisahkan komponen SVD ke dalam beberapa sub kelompok, 

seperti tren, musiman, dan noise (Idrus dkk., 2022). Matriks 𝑿𝒊  dengan 𝑖 = 1,… , 𝑑 sebagai 

hasil dari tahap dekomposisi dipartisi menjadi 𝑚 himpunan bagian yang saling lepas, 𝐼𝑘 (𝑘 =
1,2, … ,𝑚;𝑚 ≤ 𝑑) sehingga persamaan (1) dapat ditulis menjadi persamaan (2). 

𝑿 = 𝑿𝑰𝟏 + 𝑿𝑰𝟐 +⋯+ 𝑿𝑰𝒎  dengan 𝑿𝑰𝒌 = ∑ 𝑿𝒊𝒊∈𝑰𝒌  (2) 

Penentuan himpunan 𝐼𝑘 (𝑘 = 1,2, … ,𝑚;𝑚 ≤ 𝑑) disebut sebagai pengelompokkan eigentriple 

yang dilakukan dengan melihat grafik nilai singular. Melalui grafik tersebut dapat ditentukan 

parameter grouping effect (𝑟) dari eigentriple yang tidak mencerminkan noise. Selanjutnya, 

eigentriple dapat dikelompokkan ke dalam kelompok tren, musiman, dan noise dengan 

menggunakan grafik rekonstruksi deret dan kontribusi. 

 

2) Diagonal Averaging 

Pada tahap ini, setiap matriks 𝑿𝑰𝒌  dari tahap grouping ditransformasikan menjadi sebuah 

runtun waktu baru dengan panjang N sehingga terbentuk runtun rekonstruksi 𝕏̃(𝑘) =

(𝑥̃1
(𝑘), … , 𝑥̃𝑝

(𝑘), … , 𝑥̃𝑁
(𝑘)). Runtun rekonstruksi tersebut diperoleh dengan menggunakan persa-

maan (3).   

𝑦𝑘 =

{
 
 
 
 

 
 
 
 1

𝑘
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1

∗

𝑘

𝑚=1

                                 ; 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐿∗

1

𝐿∗
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1

∗

𝐿∗

𝑚=1

                                   ; 𝐿∗ ≤ 𝑘 ≤ 𝐾∗

1

𝑁 − 𝑘 + 1
∑ 𝑦𝑚,𝑘−𝑚+1

∗

𝑁−𝐾∗+1

𝑚=𝑘−𝐾∗+1

         ; 𝐾∗ ≤ 𝑘 ≤ 𝑁

   (3) 

𝑦𝑖𝑗  adalah elemen matriks 𝑿𝑰𝒌  dan 𝑖 + 𝑗 = 𝑘 + 1 . Runtun waktu awal 𝕏𝑁 =

(𝑥1, … , 𝑥𝑝, … , 𝑥𝑁) telah didekomposisi menjadi jumlah dari m runtun rekonstruksi yang dinya-

takan pada persamaan (4). 

𝑥𝑝 =∑ 𝑥̃𝑝
(𝑘)
                                 ;  𝑝 = 1,2,… ,𝑁

𝑚

𝑘=1

 (4) 

 

c. Meramalkan data testing. 

Data testing diramalkan dengan menggunakan metode recurrent (R-Forecasting), yaitu metode 

dasar yang sering digunakan pada peramalan SSA karena relatif lebih mudah (Golyandina et 

al., 2001). Metode ini berkaitan dengan penaksiran koefisien Linear Recurrent Formula (LRF) 

yang diperoleh dari eigenvector hasil SVD. Runtun waktu yang digunakan dalam peramalan 

SSA adalah runtun waktu rekonstruksi hasil dari diagonal averaging, kemudian ditentukan M 

titik data baru yang akan diramalkan dengan menggunakan persamaan (5). 



Prosiding Seminar Nasional Sains dan Teknologi Seri 02 
Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Terbuka 

Vol. 1 No. 2 (2024) 
e-ISSN: 3047-6569 

 

175  

  

𝑦̂𝑖 = {

𝑥̃𝑖 ; 𝑖 = 1,… ,𝑁

∑𝑎𝑗𝑦̂𝑖−𝑗

𝐿−1

𝑗=1

                 ; 𝑖 = 𝑁 + 1,… ,𝑁 +𝑀
 (5) 

Persamaan (5) menghasilkan 𝑌̂ = (𝑦̂1, … , 𝑦̂𝑁+𝑀) dimana 𝑦̂𝑁+1, … , 𝑦̂𝑁+𝑀 adalah hasil ramalan 

untuk M periode ke depan. 

 

2. Melakukan peramalan menggunakan SVR. 

a. Pre-processing. 

Pre-processing dilakukan dengan melakukan normalisasi data. Normalisasi data bertujuan un-

tuk menstandarkan data agar berada pada jarak tertentu. Pada penelitian ini, normalisasi data 

dilakukan dengan menggunakan skala MinMax 

b. Menentukan nilai timesteps. 

Timesteps merupakan jeda waktu yang digunakan pada peramalan metode SVR, dimana pada 

metode ini mempertimbangkan hubungan antara nilai periode 𝑦𝑡 dengan nilai dari data elemen 

runtun waktu sebelumnya. Nilai timesteps ditentukan melalui trial dan error dengan memper-

timbangkan nilai MAPE terkecil. 

c. Menentukan nilai percobaan hyperparameter. 

Hyperparameter yang berperan penting dalam membentuk model pada metode SVR adalah 

parameter 𝐶, 𝜀, dan fungsi kernel beserta parameternya (Patriya, 2020). Fungsi kernel yang 

diuji coba pada penelitian ini adalah kernel linear, RBF, dan sigmoid. 

d. Melakukan tuning hyperparameter. 

Tuning hyperparameter dilakukan dengan menggunakan kombinasi grid search dan k-fold 

cross validation. Grid search merupakan algoritma pada SVR yang berguna dalam menen-

tukan parameter optimal, bekerja dengan cara membagi rentang parameter yang akan diopti-

malkan ke dalam grid dan mencoba setiap kemungkinan untuk memperoleh parameter optimal 

(Qadri, 2022). Parameter optimal dipilih dengan melihat nilai error terkecil dari semua param-

eter yang dicobakan pada data training. Nilai error tersebut dihitung dengan menggunakan k-

fold cross validation yang membagi data menjadi k kelompok berukuran sama besar dan 

menggunakan k-1 bagian sebagai data training untuk melatih model, sedangkan sisa bagian 

lainnya digunakan sebagai data testing untuk mengevaluasi kinerja model. Nilai k yang 

digunakan pada penelitian ini adalah 5. 

e. Meramalkan data testing. 

Parameter optimal yang diperoleh dari tahap tuning hyperparameter kemudian digunakan un-

tuk meramalkan data testing. 

 

3. Membandingkan hasil peramalan kedua metode dengan melihat nilai MAPE. 

Hasil peramalan dari kedua metode dibandingkan untuk melihat metode mana yang lebih baik 

dalam meramalkan data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS. Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) digunakan untuk mengukur nilai kesalahan peramalan pada penelitian ini. Semakin 

kecil nilai MAPE suatu metode, maka semakin baik hasil peramalan yang dihasilkan metode 

tersebut (Sam dkk., 2022). MAPE dapat dihitung menggunakan persamaan (6). 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 
∑ |
𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡
𝑦𝑡

|

𝑛
× 100% 

(6) 

dengan 𝑛 adalah jumlah data, 𝑦𝑡 adalah nilai aktual pada periode ke-t, dan 𝑦̂𝑡 adalah nilai per-

amalan pada periode ke-t. 
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3 HASIL DAN PEMBAHASAN    

 

 
Gambar 1. Plot Data Nilai Tukar Rupiah terhadap Dolar AS 

 

Gambar 1 menunjukkan bahwa data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS dari tanggal 28 April 

hingga 30 Agustus 2023 cenderung meningkat seiring berjalannya waktu. Berdasarkan pola 

tersebut, maka plot data di atas dapat diidentifikasi berpola tren. 

 

3.1 Peramalan Metode SSA 

Peramalan menggunakan metode SSA diawali dengan tahap dekomposisi, tahap ini dimulai 

dengan proses embedding. Pada proses ini dilakukan percobaan untuk menentukan nilai L yang 

berada di rentang 2 < 𝐿 < 40. Diperoleh L dengan MAPE terkecil sebesar 0,16% pada 𝐿 =
40. Selanjutnya, ditentukan nilai 𝐾 = 80 − 40 + 1 = 41. Dengan demikian, matriks lintasan 

X berdimensi 40 × 41 dapat disusun sebagai berikut. 

𝑿 =

(

 
 

14661 14703 14706 ⋯ 15018
14703 14706 14632 ⋯ 15013
14706
⋮

15034

14632
⋮

15018

14674 ⋯ 15062
⋮    ⋱   ⋮

15013 ⋯ 15239)

 
 

 

Dekomposisi dilanjutkan dengan proses SVD, matriks lintasan X didekomposisi menjadi 40 

eigentriple yang terdiri dari 40 eigenvector, 40 singular value, dan 40 principal component. 

Hasil SVD ditunjukkan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Komponen Eigentriple 

𝑖 
Singular 

Value(√𝜆𝑖) 
Eigenvector( 𝑼𝒊) Principal Component ( 𝑽𝒊) 

1 607967,2 -0,1567 ⋯ 0,2462 -0,1547 ⋯ -0,0341 

2 1344,9 -0,1568 ⋯ -0,1797 -0,1548 ⋯ 0,2459 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 
40 13,7 -0,1596 ⋯ -0,2851 -0,1576 ⋯ 0,3019 

41     -0,1576 ⋯ -0,2611 

 

Tahap kedua, yaitu rekonstruksi yang terdiri dari grouping dan diagonal averaging. Pada 

proses grouping, eigentriple hasil dari tahap SVD dikelompokkan berdasarkan kemiripan 
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karakteristiknya. Pengelompokkan dilakukan dengan mempertimbangkan grafik nilai singular, 

rekonstruksi deret, dan kontribusi.  

 

 
Gambar 2. Scree Plot 40 Singular Value 

 

Gambar 2 menunjukkan bahwa singular value mulai menurun secara lambat pada eigentriple 

4 sampai eigentriple 40 sehingga dapat diidentifikasi sebagai komponen noise. Dengan 

demikian, nilai parameter 𝑟 = 3 karena ketiga eigentriple tersebut tidak mencerminkan noise. 

Selanjutnya, ketiga eigentriple tersebut digunakan untuk pengelompokkan komponen tren dan 

musiman dengan membentuk grafik rekonstruksi deret dan kontribusi. 

 

 
Gambar 3. Plot Rekonstruksi Deret 

 

 
Gambar 4. Plot Kontribusi 

 

Gambar 3 menunjukkan bahwa eigentriple 1 memuat komponen yang bervariasi secara lam-

bat sehingga diidentifikasi sebagai komponen tren. Selain itu, pada Gambar 4. diketahui 

bahwa eigentriple 1 memiliki kontribusi sebesar 100% pada keseluruhan eigentriple sehingga 

eigentriple 2 dan 3 termasuk ke dalam komponen noise. 

Setelah masing-masing komponen telah berhasil dikelompokkan, kemudian direkonstruksi 

menggunakan eigentriple masing-masing melalui tahap terakhir dari rekonstruksi yaitu diago-

nal averaging. 
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Gambar 5. Plot Hasil Rekonstruksi Kelompok Komponen 

 

Gambar 5 menyajikan plot hasil rekonstruksi dengan keterangan original merupakan data 

training, reconstructed merupakan data hasil rekonstruksi dari komponen tren, dan residuals 

merupakan selisih antara data training dan data hasil rekonstruksi. 

Peramalan SSA pada data testing dilakukan dengan terlebih dahulu menghitung koefisien LRF 

untuk membentuk model. Model peramalan SSA yang terbentuk setelah nilai koefisien LRF 

diperoleh adalah sebagai berikut. 

𝑦̂𝑖 = ∑ 𝑎𝑗𝑦̂𝑖−𝑗

40−1

𝑗=1

= 0,0261189𝑦̂𝑖−1 +⋯+ 0,025655108𝑦̂𝑖−39 

untuk 𝑖 = 81, 82,… , 100 

Hasil peramalan data testing menggunakan model di atas dapat dilihat melalui Tabel 2. 

 

Tabel 2. Perbandingan Data Testing dan Data Hasil Peramalan Metode SSA 
𝑡 Data Testing Hasil Peramalan 

81 15237 15295,67 

82 15252 15302,75 

83 15247 15309,83 

⋮ ⋮ ⋮ 
100 15526 15434,93 

 

3.2 Peramalan Metode SVR 

Langkah pertama pada peramalan menggunakan metode SVR adalah pre-processing data. Data 

dinormalisasi dengan cara scaling menggunakan skala MinMax. Skala MinMax akan mengu-

bah nilai data menjadi berada pada rentang nilai 0 sampai 1 (Rahmawati, 2023). Proses nor-

malisasi dilakukan dengan tujuan agar data seragam berada pada jarak tertentu.  

Setelah dilakukan normalisasi, dilanjutkan dengan menentukan nilai timesteps melalui trial dan 

error hingga diperoleh nilai timesteps dengan MAPE terkecil. Tabel 3 menunjukkan bahwa 

nilai MAPE terkecil dimiliki oleh timesteps = 6 yaitu sebesar 0,13%.  

 

Tabel 3. Nilai timesteps dan MAPE 
Timesteps MAPE (%) 

2 0,16 

3 0,17 

4 0,17 

5 0,17 

6 0,13 

7 0,15 

Selain nilai timesteps, perlu ditentukan juga nilai percobaan untuk hyperparameter SVR yang 

terdiri dari parameter 𝐶, 𝜀, dan fungsi kernel beserta parameternya. Penelitian ini menggunakan 
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fungsi kernel linear, RBF, dan sigmoid. 𝛾 merupakan parameter untuk kernel RBF dan sig-

moid. Nilai percobaan hyperparameter SVR disajikan melalui Tabel 4.  

 

Tabel 4. Nilai Percobaan Hyperparameter SVR 
Parameter  Nilai Percobaan 

𝐶 10−3, 10−2, 10−1, … , 103 

𝜀 10−3, 10−2, 10−1, … , 103 

𝛾 10−3, 10−2, 10−1, … , 103 

 

Penentuan parameter dan jenis fungsi kernel terbaik dilakukan melalui proses tuning hyperpa-

rameter dengan menggunakan kombinasi grid search dan k-fold cross validation. Untuk mel-

atih model pada data training digunakan 𝑘 = 5 dan diperoleh parameter terbaik dengan nilai 

error terkecil yaitu parameter 𝐶 = 1000, 𝜀 = 0,01, dan 𝛾 = 0,01, serta fungsi kernel sigmoid. 

Parameter tersebut selanjutnya digunakan untuk meramalkan data testing. Hasil peramalan 

disajikan dalam bentuk plot perbandingan pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Plot Perbandingan Data Testing dan Data Hasil Peramalan Metode SVR 

 

Plot hasil peramalan menggunakan metode SVR terlihat cukup mengikuti plot data testing. 

 

3.3 Perbandingan Hasil Peramalan 

Setelah diperoleh hasil peramalan dari kedua metode, dilakukan evaluasi terhadap hasil terse-

but menggunakan MAPE. Nilai MAPE yang semakin kecil menunjukkan bahwa semakin kecil 

kesalahan peramalan yang dihasilkan suatu metode. Perbandingan nilai MAPE metode SSA 

dan SVR ditunjukkan melalui Tabel 5. 

 

Tabel 5. Perbandingan Nilai MAPE Metode SSA dan SVR 
Data MAPE SSA (%) MAPE SVR (%) 

Training 0,36 0,21 

Testing 0,16 0,13 

 

Berdasarkan Tabel 5, diketahui bahwa metode SVR memiliki nilai MAPE yang lebih kecil 

daripada metode SSA sehingga dapat disimpulkan bahwa metode yang lebih baik untuk mera-

malkan data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS adalah metode SVR.  

 

 

4 KESIMPULAN    
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Berdasarkan hasil dan pembahasan dapat disimpulkan bahwa metode SVR merupakan metode 

yang lebih baik dalam meramalkan data nilai tukar rupiah terhadap dolar AS dibanding dengan 

metode SSA. Metode SVR dengan nilai timesteps = 6 dan parameter terbaik 𝐶 = 1000, 𝜀 =
0,01 , 𝛾 = 0,01 , serta fungsi kernel sigmoid menghasilkan nilai MAPE data testing sebesar 

0,13%. Sedangkan, metode SSA dengan parameter 𝐿 = 40  dan 𝑟 = 3  menghasilkan nilai 

MAPE data testing sebesar 0,16%. 
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