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The hybrid Autoregressive Integrated Moving Average with Support Vector 

Regression (ARIMA-SVR) method is a time series forecasting method capable of 

capturing both linear and nonlinear patterns simultaneously.This study aims to apply 

the ARIMA-SVR hybrid model to forecast Ethereum prices and determine the 

accuracy of the ARIMA-SVR hybrid model obtained for Ethereum prices. The data 

used consists of Ethereum closing prices from December 11, 2020, to December 10, 

2025, the study began by dividing the data into training and testing sets using three 

data partitioning schemes is 70%:10%, 80%:20%, dan 90%:10%. The results indicate 

that the best model is the ARIMA(2,1,2)-SVR with optimal parameters   = 0.8125, 

  = 5, and   = 0.125, under the 90% training dan 10% testing data split. The accuracy 

of the ARIMA(2,1,2)-SVR hybrid model is demonstrated by the Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) values obtained, which are 2.83% for the training data and 

2.72% for the testing. 
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Metode hybrid Autoregressive Integrated Moving Average dengan Support Vector 

Regression (ARIMA-SVR) merupakan salah satu metode untuk peramalan deret 

waktu yang mampu menangkap pola linear dan nonlinear secara bersamaan. 

Penelitian ini bertujuan menerapkan model hybrid ARIMA-SVR untuk meramalkan 

harga Ethereum dan mengetahui akurasi model hybrid ARIMA-SVR yang diperoleh 

pada harga Ethereum. Data yang digunakan yaitu data harga penutupan Ethereum 

pada rentang waktu 11 Desember 2020 sampai 10 Desember 2025, penelitian dimulai 

dengan membagi data menjadi data training dan data testing dengan tiga skema 

pembagian data yaitu 70%:10%, 80%:20%, dan 90%:10%. Hasil penelitian 

menunjukkan model terbaik yaitu ARIMA(2,1,2)-SVR dengan parameter terbaik   

sebesar 0.8125, parameter   sebesar 5, dan parameter   sebesar 0.125 pada skema 

pembagian data 90% data training dan 10% data testing. Akurasi model hybrid 

ARIMA(2,1,2)-SVR ditunjukkan oleh nilai Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) yang diperoleh yaitu 2.83% untuk data training dan 2.72% untuk data 

testing. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang 

 

 

Time series merupakan rangkaian data yang dikumpulkan berdasarkan urutan waktu 

(Montgomery et al., 2008). Salah satu metode yang banyak digunakan dalam analisis 

deret waktu adalah Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), yang 

menggabungkan proses Autoregressive (AR), Moving Average (MA), dan 

differencing (Integrated) untuk mengatasi data tidak stasioner. Model ARIMA efektif 

untuk peramalan jangka pendek, namun akurasinya menurun ketika diterapkan pada 

data dengan pola nonlinear (Purnama, 2021). Penelitian oleh Karnadi & Prastyo 

(2023) untuk model ARIMA menunjukkan bahwa nilai MAPE dan RMSE pada data 

testing Bitcoin, Ethereum, dan Binance meningkat signifikan dibanding data training, 

sedangkan ARIMAX hanya memberikan sedikit perbaikan dibanding dengan metode 

ARIMA, oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang mampu menangani pola data 

kompleks, seperti model hybrid yang menggabungkan ARIMA dengan metode 

nonlinear seperti Support Vector Regression (SVR). 

 

 

Support Vector Regression (SVR) merupakan pengembangan dari  Support Vector 

Machine (SVM) yang membangun fungsi regresi berupa hyperplane dengan 

meminimalkan kesalahan (Vapnik, 2000). Menurut Vapnik (2000) SVR bertujuan 

untuk menemukan fungsi yang mampu memprediksi data dengan galat sekecil 

mungkin melalui pemetaan data ke ruang berdimensi tinggi menggunakan fungsi 

nonlinear serta menggunakan prinsip Structural Risk Minimization untuk menentukan 
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hyperplane terbaik sehingga memperoleh model yang akurat. SVR membutuhkan 

parameter yang relatif sedikit namun tetap mampu menghasilkan solusi yang optimal 

dan akurasi tinggi pada data nonlinear (Levis & Papageorgiou, 2005), sehingga 

keterbatasan yang dimiliki ARIMA dapat diselesaikan menggunakan metode SVR. 

Atmaja & Hakim (2022) melakukan penerapan model SVR untuk meramalkan harga 

penutupan Solana.  

 

 

Zhang (2001) pertama kali mengenalkan model hybrid untuk peramalan deret waktu 

dengan menggabungkan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan 

Artificial Neural Network (ANN). Model hybrid memiliki keunggulan karena mampu 

menangkap pola linear dan nonlinear secara bersamaan, sehingga menghasilkan 

akurasi yang lebih baik. Model hybrid ARIMA-SVR merupakan salah satu model 

hybrid dalam analisis deret waktu yang dapat menangkap pola linear dan nonlinear 

secara bersamaan. 

 

 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Purnama (2021) pada harga emas selama 

pandemi COVID-19, model hybrid ARIMA-SVR memperoleh akurasi yang lebih 

baik dibandingkan penggunaan model ARIMA. Gusthvi dkk., (2022) menerapkan 

model hybrid ARIMA-SVR untuk melakukan analisis pada harga Bitcoin juga 

menghasilkan akurasi yang lebih baik dibanding menggunakan model ARIMA 

tunggal. Sihombing dkk., (2022) juga melakukan penelitian menggunakan metode 

ARIMA-SVR yang menunjukkan nilai MAPE model hybrid lebih baik dibanding 

ARIMA dalam peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). Penelitian yang 

dilakukan Albarr & Kusumawati (2023) menunjukkan keunggulan model hybrid 

ARIMA-SVR dalam peramalan saham PT Unilever Indonesia Tbk (UNVR.JK), PT 

Perusahaan Gas Negara Tbk (PGAS.JK), dan PT Telekomunikasi Indonesia Tbk 

(TLKM.JK) dibandingkan model hybrid ARIMA-GARCH maupun SVR tunggal.  
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Perkembangan teknologi digital ikut mendorong meningkatnya pengguna mata uang 

kripto sebagai alat investasi. Ethereum merupakan salah satu cryptocurrency terbesar 

yang digunakan dalam blockchain dan memiliki volatilitas harga yang tinggi (Yunizar 

dkk., 2023). Fluktuasi harga yang tajam menyebabkan aktivitas jual beli aset kripto 

seperti Ethereum memiliki resiko yang sangat besar dan penuh ketidakpastian (Dani 

& Syauqi, 2023), hal ini menunjukkan pentingnya peramalan harga Ethereum untuk 

pertimbangan dalam pengambilan keputusan untuk melakukan transaksi. Peramalan 

dapat dilakukan menggunakan model yang mampu menangani karakteristik data 

kompleks, oleh karena itu, penelitian ini menerapkan model hybrid ARIMA-SVR 

pada harga penutupan Ethereum dan melakukan peramalan menggunakan data harian 

Ethereum. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Adapun tujuan yang diharapkan dari penelitian ini yaitu: 

1. Menerapkan model hybrid ARIMA-SVR untuk meramalkan harga Ethereum. 

2. Mengetahui akurasi model hybrid ARIMA-SVR yang diperoleh pada harga 

penutupan Ethereum. 

 

 

 

1.3 Manfaat penelitian  

 

 

Manfaat yang dapat diharapkan dari penelitian ini yaitu: 

1. Memberikan informasi kepada investor, dan pelaku pasar terkait hasil 

peramalan harga Ethereum menggunakan model ARIMA-SVR. 

2. Sumber referensi bagi peneliti selanjutnya dalam menggunakan metode 

hybrid ARIMA-SVR. 

3. Menambah sumber ilmu pengetahuan bagi penulis dan pembaca. 



 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Deret Waktu 

 

 

Deret waktu merupakan data hasil pengamatan yang dikumpulkan secara berurutan 

berdasarkan rentang waktu tertentu (Box et al., 2016), hal ini menunjukkan bahwa 

data deret waktu memiliki keterkaitan antara peristiwa masa kini dengan masa lalu 

yang diukur selama periode tertentu. Analisis deret waktu bertujuan untuk memahami 

pola perubahan data dari waktu ke waktu serta meramalkan nilai di masa mendatang 

dengan menggunakan data historis dan faktor lain yang berhubungan (Cryer & Chan, 

2008). Menurut Makridakis et al., (1983) terdapat empat jenis pola deret waktu yang 

dapat dipertimbangkan dalam pemilihan metode analisis yang tepat yaitu: 

1. Pola horizontal adalah pola data yang berfluktuasi sekitar nilai rata-rata yang 

konstan atau tetap. 

2. Pola musiman adalah pola yang muncul akibat pengaruh faktor musiman yang 

berulang secara teratur. 

3. Pola siklis yaitu pola data yang menunjukkan perubahan jangka panjang 

sebagai dampak dari siklus ekonomi.  

4. Pola tren yaitu pola yang menggambarkan arah perubahan jangka panjang 

berupa peningkatan atau penurunan secara konsisten seiring waktu. 
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2.2 Stasioneritas Data  

 

 

Stasioneritas data merupakan asumsi terpenting yang harus dipenuhi dalam analisis 

deret waktu (Cryer & Chan, 2008). Menurut Montgomery et al., (2008) deret waktu 

dapat dikatakan stasioner apabila karakteristik statistiknya, seperti rata-rata, varians, 

tetap konstan terhadap waktu atau dengan kata lain, perubahan waktu pengamatan 

tidak memengaruhi sifat-sifat statistik data. Ada dua macam stasioneritas dalam 

analisis deret waktu yaitu stasioner terhadap ragam dan stasioner terhadap rata-rata. 

 

 

 

2.2.1 Stasioneritas terhadap Ragam 

 

 

Menurut Wei (2006) data yang belum memenuhi asumsi stasioner terhadap ragam 

maka perlu ditransformasi menggunakan Box-Cox. Model transformasi Box-Cox 

dikenalkan pada tahun 1964 oleh George Box dan David Cox. Bentuk transformasi 

ini yaitu: 

𝑇(𝑍𝑡) =
𝑌𝑡
𝜆−1

𝜆
                         (2.1)               

dengan: 

𝑌𝑡    = pengamatan periode ke-t 

𝜆    = parameter transformasi 

Tabel 1. memberikan contoh beberapa nilai 𝜆 yang umum dipakai beserta bentuk 

transformasi Box-Cox yang sesuai (Wei, 2006): 

Tabel 1. Nilai Transformasi Box-Cox 

Nilai   -1.0 -0.5 0 0.5 1.0 

Transformasi 
 

𝑌𝑡
 

 

√𝑌𝑡
   𝑌𝑡   √𝑌𝑡 𝑌𝑡 
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2.2.2 Stasioneritas terhadap Rata-Rata 

 

 

Uji akar unit Augmented Dickey Fuller (ADF) digunakan untuk menentukan data 

stasioner terhadap rata-rata (Wei, 2006). Persamaan uji ADF yaitu: 

 𝑌𝑡 =  𝑌𝑡−1  ∑   
  1
  1  𝑌𝑡−   𝑡              (2.2) 

dengan: 

   = parameter  

p = panjang lag 

    = koefisien lag ke-j 

 𝑡      = galat pada periode ke-t 

Uji stasioner menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF) melalui persamaan 

dan hipotesis sebagai berikut (Wei, 2006).  

1. Uji Hipotesis  

𝐻0 ∶   ≥ 0 (data tidak stasioner) 

𝐻1 ∶   < 0  (data stasioner) 

2. Taraf Signifikan 

 = 5 % atau 0,05 

3. Daerah Kritis  

Jika nilai  p-value <  α, maka tolak 𝐻0, artinya data stasioner. 

Jika nilai p-value >  α, maka tidak tolak 𝐻0, artinya data tidak stasioner. 

4. Statistik Uji 

Statistik uji stasioner dapat diformulasikan pada persamaan berikut: 

 𝑇 =
𝜙̂

𝑆𝐸(𝜙̂)
                          (2.3) 

dengan: 

 ̂           = penduga parameter    

𝑆𝐸( ̂)  = standar error  ̂ 

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 
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Jika data tidak stasioner terhadap rata-rata maka perlu dilakukan differencing. 

Menurut Cryer & Chan (2008), differencing dilakukan dengan cara mengurangkan 

nilai pengamatan pada waktu 𝑌𝑡 dari nilai pengamatan pada waktu sebelumnya, yaitu 

𝑌𝑡−1, menggunakan proses backward shift dengan operator   yaitu operator yang 

menggeser data satu langkah ke belakang  pada deret waktu untuk membuat deret 

baru. Secara umum persamaan backward shift  ( ) sebagai berikut: 

     𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−               (2.4) 

untuk d dan  =         dengan  >  . Differencing orde pertama ( =  ) dan 

orde kedua ( =  ) dapat dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut : 

 𝑌𝑡 = 𝑌𝑡  𝑌𝑡−1                  (2.5) 

 2𝑌𝑡 = 𝑌𝑡   𝑌𝑡−1  𝑌𝑡−2                              (2.6) 

sehingga bentuk umum differencing orde ke-d untuk mencapai kestasioneran terhadap 

rata-rata dapat dinyatakan dalam persamaan  (2.7). 

  𝑌𝑡 = (   )
 𝑌𝑡                      (2.7) 

 

 

 

2.3 Autocorrelation Function (ACF) 

 

 

Autocorrelation function (ACF) adalah ukuran korelasi antara dua nilai pada deret 

waktu 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡   dengan kovarians antar keduanya hanya bergantung pada jarak 

waktu (lag) ke-k (Wei, 2006). Fungsi autokorelasi dapat dituliskan dalam persamaan 

sebagai berikut: 

 ̂ =
∑ (𝑌𝑡−𝑌̅)(𝑌𝑡  −𝑌̅)
 
𝑡    

∑ (𝑌𝑡−𝑌̅)
  

𝑡  
 ,  =                               (2.8) 

dengan: 

𝑌𝑡  = pengamatan  periode ke-t 

𝑌𝑡    = pengamatan periode ke-(t+k) 

𝑌̅  = rata-rata pengamatan 𝑌𝑡 
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 ̂  = koefisien autokorelasi sampel pada lag ke-k 

 

 

 

2.4 Partial Autocorrelation Function (PACF) 

 

 

Menurut Wei (2006) Partial Autocorrelation Function (PACF) digunakan untuk 

mengukur korelasi antara dua nilai deret waktu 𝑌𝑡 dan 𝑌𝑡   dengan mengabaikan 

pengaruh nilai-nilai antara keduanya (𝑌𝑡 1  hingga 𝑌𝑡  −1), sehingga fungsi 

autokorelasi parsial atau partial autocorrelation function dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

 ̂  =
 ̂ −∑ 𝜙̂      ̂   

   
   

1−∑ 𝜙̂      ̂ 
 
   

  =                           (2.9) 

dengan: 

 ̂    = koefisien autokorelasi parsial lag ke-k 

 ̂           = koefisien autokorelasi sampel pada lag ke-k 

 ̂   = koefisien autokorelasi sampel pada lag ke-j 

 ̂ −   = koefisien autokorelasi sampel pada lag ke-(k-j) 

 

 

 

2.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)  atau biasa disebut 

metode Box-Jenkins pertama kali dikembangkan oleh George Box dan Gwilym 

Jenkins pada tahun 1970 (Box et al., 2016). Menurut Box et al., (2016), model 

ARIMA (p,d,q) dibentuk dari operator Autoregressif (AR) berorde p, operator 

Differencing sebanyak d, dan operator Moving Average (MA) berorde q. 
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 Autoregressive (AR) 

Model Autoregressive (AR) yaitu model deret waktu dengan nilai saat ini dipengaruhi 

oleh nilai-nilai sebelumnya pada variabel yang sama (Cryer & Chan, 2008). 

Persamaan model Autoregressive (AR) berorde   yaitu: 

𝑌𝑡 =  0   1𝑌𝑡−1   2𝑌𝑡−2      𝑌𝑡−   𝑡                          (2.10)              

dengan: 

 0                     = konstanta rata-rata 

 1  2       = parameter AR 

 𝑡                      = galat pada periode ke-t 

 Moving Average  (MA) 

Menurut Cryer & Chan (2008) model Moving Average (MA) merupakan model deret 

waktu yang menjelaskan bahwa nilai saat ini dipengaruhi oleh kesalahan acak 

sebelumnya dan kesalahan acak saat ini. Moving Average (MA) berorde q dapat 

dinyatakan dalam persamaan: 

𝑌𝑡 =  0   𝑡   1 𝑡−1   2 𝑡−2       𝑡−                           (2.11) 

dengan: 

 0   = konstanta  

     = parameter MA 

 𝑡  = galat pada periode ke-t 

 Model Autoregressive Moving Average (ARMA) 

Model ARMA (   ) atau Autoregressive Moving Average merupakan model 

gabungan dari Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA) dengan orde masing-

masing   dan   (Box et al., 2016), dapat dituliskan dalam persamaan: 

    𝑌𝑡 =  0   1𝑌𝑡−1      𝑌𝑡−   𝑡   1 𝑡−1   2 𝑡−2       𝑡−        (2.12) 
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dengan: 

 0                     = konstanta  

 1  2       = parameter AR 

 1  2       = parameter MA 

 𝑡                    = galat pada periode ke-t 

 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Model ARIMA dapat ditulis dengan orde (     ) yang terdiri dari model 

Autoregressive orde ( ), hasil differencing pada data berorde ( ) dan ( ) 

menunjukkan model Moving Average yang digunakan untuk memodelkan data deret 

waktu (Cryer & Chan, 2008), sehingga didapat persamaan: 

  ( )(   )
 𝑌𝑡 =   ( ) 𝑡                    (2.13) 

atau jika ARIMA (p,1,q) dapat dituliskan sebagai berikut: 

       𝑌𝑡 =  1 𝑌𝑡−1       𝑌𝑡−   𝑡   1 𝑡−1       𝑡−             (2.14) 

dengan: 

               = parameter AR 

                = parameter MA 

       = operator backward shift 

(   )   = diferensiasi orde ke-  

 𝑡                    = galat pada periode ke-t 

 𝑌𝑡   = 𝑌𝑡  𝑌𝑡−1 

 

 

 

2.6 Estimasi Parameter Model ARIMA 

 

 

Estimasi parameter model ARIMA (     ) dilakukan pada data yang telah stasioner 

menggunakan metode momen, kuadrat terkecil, dan maximum likelihood (Cryer & 

Chan, 2008). Estimasi parameter model pada penelitian ini menggunakan metode 

maximum likelihood. Pendekatan menggunakan Maximum Likelihood Estimation 



11 
 

 

(MLE) berdasarkan asumsi bahwa error  𝑡 berdistribusi normal identik dan 

independen dengan rataan nol dan varians   , yang dinyatakan sebagai: 

 𝑡  (0   
2) 

maka fungsi kepadatan peluang dari   𝑡 dapat dituliskan sebagai: 

 ( 𝑡   
2) =

 

√    2
   ( 

 𝑡
2

   2
) 

galat diasumsikan saling independen, maka fungsi likelihood diperoleh dari hasil 

perkalian fungsi kepadatan peluang masing-masing galat, sehingga diperoleh: 

   (      
2)  =  ∏  ( 𝑡   

2) 
𝑡 1  

  = (    
2)−

 

     ( 
1

2  
 ∑  𝑡

2 
𝑡 1 )                     (2.15) 

dengan: 

 𝑡   = galat pada periode ke-t 

  
2  = varians galat 

Misalkan 𝑌 = (𝑌1 𝑌2   𝑌 ) dan nilai awal deret waktu 𝑌 = (𝑌1−    𝑌0) serta galat 

awal   = ( 1−     0) diketahui, maka fungsi log-likelihood bersyarat dapat 

dinyatakan dalam persamaan sebagai berikut: 

    (      
2) =  

 

2
  (  )  

 

2
  (  

2)  
1

2  
 𝑆 (   )         (2.16) 

dengan  

𝑆 (   ) =  ∑ 𝑡
2

 

𝑡 1

(    𝑌     𝑌) 

merupakan fungsi kuadrat bersyarat (conditional sum of square), selanjutnya 

persamaan (2.16) diturunkan terhadap   
2 sehingga diperoleh: 

 
     

   
 =  

 

2  
  

𝑆 (𝜙  )

2(  
 ) 

                      (2.17) 

 
 

2  
 =  

𝑆 (𝜙  )

2(  
 ) 
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2 =

1

 
𝑆 (   )            (2.18) 

persamaan (2.18) disubtitusi ke dalam persamaan (2.16) menghasilkan fungsi log-

likelihood terkonsentrasi diperoleh: 

     (   ) =  
 

2
  (  )  

 

2
 
 

2
  (

𝑆 (𝜙  )

 
)          (2.19) 

dua suku pertama pada persamaan (2.19) merupakan konstanta yang tidak bergantung 

pada parameter   dan  . Proses optimasi fungsi log-likelihood monoton naik dan 

koefisien  
 

2
 bernilai negatif, maka memaksimumkan fungsi log-likelihood ekuivalen 

dengan meminimumkan fungsi kuadrat bersyarat 𝑆 (   ), sehingga estimator 

maksimum likelihood untuk parameter AR dan MA diperoleh: 

    ( ̂  ̂) =       𝜙  𝑆 (   )           (2.20) 

Nilai  ̂ dan  ̂ yang diperoleh merupakan estimasi parameter ARIMA, sehingga nilai 

hasil estimasi ini yang akan digunakan untuk membangun model ARIMA terbaik 

(Box et al., 2016).  

 

 

Kelayakan suatu parameter dalam model ARIMA (p,d,q) ditentukan oleh uji 

signifikansi parameter model (Cryer & Chan, 2008). Model Autoregressive (p) untuk 

pengujian signifikan parameter menggunakan hipotesis sebagai berikut: 

1. Uji Hipotesis  

𝐻0 ∶    = 0 (parameter model AR tidak signifikan) 

𝐻1 ∶    ≠ 0  (parameter model AR signifikan) 

2. Taraf Signifikan 

 = 5 % atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Jika nilai   ℎ𝑖𝑡𝑢 𝑔 >  (𝛼
 
  − )

 atau jika p-value <  , maka tolak 𝐻0, artinya 

parameter model AR signifikan. 
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Jika nilai | ℎ𝑖𝑡𝑢 𝑔| <  (𝛼
 
  − )

 atau jika p-value >  , maka tidak tolak 𝐻0, artinya 

parameter model AR tidak signifikan. 

4. Statistik Uji 

Statistik uji signifikan parameter model AR dalam persamaan berikut: 

𝑇 =
𝜙̂𝑝

𝑆𝐸(𝜙̂𝑝)
             (2.21) 

dengan: 

 ̂  = parameter model AR 

𝑆𝐸( ̂ ) = standar error parameter model AR 

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

Model Moving Average (q) menggunakan hipotesis sebagai berikut: 

1. Uji Hipotesis  

𝐻0 ∶    = 0 (parameter model MA tidak signifikan) 

𝐻1 ∶    ≠ 0  (parameter model MA signifikan) 

2. Taraf Signifikan 

 = 5 % atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Jika nilai   ℎ𝑖𝑡𝑢 𝑔 >  (𝛼
 
  − )

 atau jika p-value <  , maka tolak 𝐻0, artinya 

parameter model MA signifikan. 

Jika nilai | ℎ𝑖𝑡𝑢 𝑔| <  (𝛼
 
  − )

 atau jika p-value >  , maka tidak tolak 𝐻0, artinya 

parameter model MA tidak signifikan. 

4. Statistik Uji 

Statistik uji signifikan parameter model MA dalam persamaan berikut: 

𝑇 =
 ̂𝑞

𝑆𝐸( ̂𝑞)
                       (2.22) 

dengan:  

 ̂  = parameter model MA 
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𝑆𝐸( ̂ ) = standar error parameter model MA 

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

 

2.7 Uji Asumsi White Noise 

 

 

Uji diagnostik dilakukan menggunakan uji white-noise untuk mengetahui apakah 

residual model memiliki varians konstan dan tidak saling berkorelasi (Karnadi & 

Prastyo, 2023). Menurut Cryer & Chan (2008) suatu proses dikatakan memenuhi 

asumsi white-noise jika residual bersifat acak yang tidak menunjukkan pola 

autokorelasi. Uji yang digunakan yaitu uji Ljung-Box yang berfungsi untuk 

mengevaluasi apakah residual model ARIMA telah sesuai dengan data. Hipotesis 

yang digunakan yaitu: 

1. Uji Hipotesis  

𝐻0:  1 =  2 =  =   = 0 (white-noise). 

𝐻1: minimal ada satu nilai   ≠ 0 dengan k = 1, 2, ..., k (tidak white-noise). 

2. Taraf Signifikan 

 = 5 % atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Tolak 𝐻0 jika nilai 𝑄 > 𝜒(𝛼;𝐾− − )
2  atau jika p-value <  . 

Tidak tolak 𝐻0 jika nilai 𝑄 < 𝜒(𝛼;𝐾− − )
2  atau jika p-value >  . 

4. Statistik Uji 

𝑄 =  𝑟( 𝑟   )∑
 ̂ 
 

 𝑟− 
𝐾
  1            (2.23) 

dengan: 

 ̂   = penduga autokorelasi residual lag ke-  

   = banyaknya autokorelasi yang diuji 

   = banyaknya parameter AR pada model 

   = banyaknya  parameter MA pada model 
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 𝑟 = jumlah residual 

 
 
 

2.8 Uji Asumsi Normal 

 

 

Uji asumsi yang perlu dilakukan selain uji white noise yaitu uji normalitas residual. 

Menurut Cryer & Chan (2008) uji normalitas dapat dilakukan menggunakan uji 

Jarque-Bera yang didasarkan pada karakteristik distribusi normal yaitu skewness dan 

kurtosis sama dengan nol. Uji Jarque-Bera menggunakan hipotesis sebagai berikut: 

1. Uji Hipotesis  

𝐻0:  𝑡  (0  
2) residual berdistribusi normal. 

𝐻1:  𝑡 ≁  (0  
2) residual tidak berdistribusi normal. 

2. Taraf Signifikan 

 = 5 % atau 0,05 

3. Daerah Kritis 

Tidak tolak 𝐻0 jika nilai 𝐽 < 𝜒(2)
2  atau jika p-value >  . 

4. Statistik Uji 

𝐽 =
𝑆̂ 

6/ 𝑟
 
(𝐾̂ −3)

 

24/ 𝑟
                       (2.24) 

dengan: 

𝑆  = skewness  

   = kurtosis 

 𝑟  = jumlah residual 

 
 
 

2.9 Pemilihan Model Terbaik  

 

 

Pemilihan model ARIMA dapat dilakukan menggunakan kriteria informasi seperti 

Akaike’s Information Criterion (AIC) dengan membandingkan berbagai model hasil 
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estimasi maximum likelihood dan model terbaik dipilih berdasarkan nilai AIC terkecil 

(Box et al., 2016). Kriteria AIC dirumuskan sebagai berikut: 

   =  𝑟     
2                         (2.25) 

keterangan: 

 2  = varian dari residual model 

M   = banyaknya parameter pada model 

 𝑟   = jumlah residual 

 

 

 

2.10 Uji Nonlinearitas 

 

 

Uji nonlinearitas dapat dilakukan menggunakan uji Lagrange Multiplier (LM), salah 

satu uji Lagrange Multiplier (LM) yang dikembangkan melalui model Neural 

Network yaitu uji Terasvirta (Terasvirta et al., 1993). Statistik uji yang digunakan 

dalam uji Terasvirta yaitu:  

 ℎ𝑖𝑡 =
         

 
    

(  𝑝    )

             (2.26) 

dengan : 

𝑆𝑆 0  = jumlah nilai kuadrat residual 

𝑆𝑆 1  = jumlah kuadrat residual yang dihitung menggunakan ekspansi deret  

Taylor  

m  = suku kubik atau kuadratik yang merupakan ekspansi deret Taylor 

n  = jumlah pengamatan 

Hipotesis : 

𝐻0 :  f (x) merupakan fungsi linear dalam x 

𝐻1 : f (x) merupakan fungsi nonllinear dalam x 

Keputusan: 

Jika  ℎ𝑖𝑡 >  ( − −1− ) atau p-value <   makan tolak 𝐻0  
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2.11 Support Vector Machine (SVM) 

 

 

Support Vector Machine (SVM) pertama kali dikenalkan oleh Vapnik pada tahun 

1992 untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dan melakukan estimasi terhadap 

fungsi nonlinear yang bertujuan mencari bidang pemisah (hyperplane) terbaik dengan 

margin terbesar sehingga dua kelompok data dapat dipisahkan secara optimal 

(Vapnik, 2000). Konsep SVM dapat dijelaskan melalui Gambar 1. 

 

Gambar 1. Visualisai Konsep SVM 

 

Berdasarkan Gambar 1, data terbagi menjadi dua kelas yaitu positif (+1) dan negatif 

(-1). Lingkaran biru menandakan titik data pada kelas positif, dan lingkaran putih 

menunjukkan kelas negatif. Hyperplane terbaik di dapat dengan mengukur margin, 

yaitu jarak antara hyperplane dengan titik data terdekat pada masing-masing kelas. 

Titik-titik data terdekat disebut support vector yang merupakan penentu dari 

hyperplane optimal. Posisi hyperplane yang berada tepat di tengah antara kedua kelas 

merupakan hyperplane optimal, sedangkan titik yang berada pada garis putus-putus 

merupakan support vector. 

 

 

Misalkan data training (    𝑖) untuk  =         dengan     
  merupakan 

vektor fitur dan  𝑖  *     + merupakan label kelas. Pemisahan dapat dilakukan 

oleh sebuah hyperplane sebagai berikut (Vapnik, 2000): 

   𝑖   = 0             (2.27) 
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dengan:  

  = vektor bobot  

  = koefisien bias 

Menurut Vapnik (2000) hyperplane dapat dikatakan optimal apabila memiliki margin 

yang besar diperoleh dengan memaksimalkan jarak antar hyperplane dan titik data 

terdekat pada masing-masing kelas. Kedua kelas dapat dibedakan melalui kondisi 

pemisah yang dapat dituliskan sebagai berikut: 

   𝑖   ≥    untuk  𝑖 =               (2.28) 

   𝑖       untuk  𝑖 =                              (2.29) 

 

 

 

2.12 Support Vector Regression (SVR) 

 

 

Support Vector Regression (SVR) merupakan pengembangam dari metode SVM 

yang digunakan untuk menyelesaikan permasalahan regresi. Tujuan utama SVR yaitu 

menemukan fungsi yang mampu memprediksi data dengan galat sekecil mungkin 

melalui pemetaan data ke ruang berdimensi tinggi menggunakan fungsi nonlinear, 

kemudian mencari hyperplane terbaik berdasarkan prinsip Structural Risk 

Minimization untuk memperoleh model yang akurat (Vapnik, 2000). Konsep SVR 

dapat divisualisasikan melalui Gambar 2 berikut: 

 

Gambar 2. Visualisasi Konsep SVR 
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Gambar 2 dapat menunjukkan hyperplane yang ditandai dengan garis tebal, 

sedangkan dua garis yang mengapitnya merupakan soft margin. Jarak antara 

hyperplane dan soft margin bernilai  , dan titik-titik yang berada di antara   sampai 

–   disebut support vector. Titik yang melewati batas soft margin memerlukan 

penambahan variabel slack   sebagai bentuk toleransi. 

 

 

Menurut Smola & Scholkopf (2004) ide awal metode SVR adalah menggunakan 

sejumlah data training sebanyak  , (    𝑖) dengan     
  yang merupakan vektor 

input dari data ke-i dengan  =         dan dimensi  , sedangkan  𝑖 merupakan 

nilai target yang ingin diprediksi. Fungsi regresi pada SVR dapat dituliskan dalam 

persamaan: 

 ( ) = 〈   〉                           (2.30) 

dengan: 

    = vektor bobot  

   = koefisien bias 

   = vektor input 

 ( )  = fungsi SVR 

Koefisien w dan b dapat diestimasikan dengan meminimalkan fungsi resiko dalam 

persamaan berikut: 

 ( ( )) =  ∑ 𝐸 ( 𝑖   ( 𝑖))  
1

2
‖ ‖2 

𝑖 1                (2.31) 

dengan ‖ ‖ merupakan fungsi yang diminimumkan untuk menjaga agar model  tetap 

setipis (falt) mungkin (Vapnik, 2000). Menurut Smola & Scholkopf (2004), konstanta 

C (Cost) > 0 adalah nilai tawar antara ketipisan fungsi f dengan batas deviasi lebih 

dari   yang dapat ditoleransi. 𝐸  adalah  -insensitive loss function yang dapat 

dituliskan seperti:  
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𝐸 ( 𝑖   (  )) = {
  𝑖   (  )            𝑖   (  ) ≥   
0                                                                  

          (2.32) 

dengan kendala:  

 𝑖   (  )     

 𝑖 ≥  (  )     

Fungsi f dalam model SVR diasumsikan bisa mendekati semua titik data (    𝑖) 

dengan tingkat akurasi   (Smola & Scholkopf, 2004). Jika titik data berada pada 

rentang f      maka titik itu disebut feasible (layak) dan jika titik berada di luar 

rentang  f      maka disebut infeasible (tidak layak), untuk menangani masalah titik 

yang infeasible perlu menambahkan variabel slack positif  𝑖   𝑖
 . Variabel ini 

membantu mengatasi kendala yang tidak bisa dipengaruhi dalam proses optimasi, 

sehingga persamaan (2.30) dapat ditransformasi menjadi bentuk persamaan: 

   
1

2
‖ ‖2    ∑ ( 𝑖   𝑖

 ) 
𝑖 1            (2.33) 

dengan kendala: 

 𝑖   (  )     𝑖  

 𝑖 ≥  (  )     𝑖
   

 𝑖   𝑖
 ≥ 0  

Persamaan 2.32 dapat diselesaikan menggunakan fungsi Lagrange Multiplier (LM) 

yang diformulasikan dalam bentuk pemrograman kuadratik (quadratic programming) 

untuk memperoleh hyperplane terbaik (Vapnik, 2000), sehingga fungsi Lagrange 

dapat dinyatakan sebagai berikut:  

  = (
1

2
‖ ‖2   ∑ ( 𝑖   𝑖

 ) 
𝑖 1 )  (∑ ( 𝑖 𝑖   𝑖

  𝑖
 ) 

𝑖 1 )  (∑  𝑖(   𝑖  
 
𝑖 1

〈   〉     𝑖))  (∑  𝑖
 (   𝑖

  〈   〉     𝑖)
 
𝑖 1 )                       (2.34) 

dengan : 

L  = fungsi Langrange 

 𝑖   𝑖
   𝑖   𝑖

  = Langrange Multiplier (koefisien lagrange) 
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Solusi optimal diperoleh dengan menurunkan fungsi L terhadap variabel      𝑖   dan 

 𝑖
    

  

  
=   ∑ ( 𝑖   𝑖

 ) 𝑖 = 0
 
𝑖 1                       (2.35) 

  

  
= ∑ ( 𝑖   𝑖

 ) = 0 
𝑖 1             (2.36) 

  

   
=    𝑖   𝑖 = 0                 (2.37) 

  

   
 =    𝑖

   𝑖
 = 0            (2.38) 

Hasil turunan parsial pada persamaan (2.35), (2.36), (2.37), dan (2.38) disubsitusikan 

kembali ke dalam persamaan (2.34). Setelah dilakukan penyederhanaan, diperoleh 

bentuk masalah dual model SVR sebagai berikut: 

     {
 
1

2
∑ ( 𝑖   𝑖

 )(     
 )〈     〉

 
𝑖   1

  ∑ ( 𝑖   𝑖
 )   

𝑖 1 ∑  𝑖( 𝑖   𝑖
 ) 

𝑖 1

          (2.39) 

dengan kendala: 

∑ ( 𝑖   𝑖
 ) 

𝑖 1 = 0  

0   𝑖     𝑖=         

0   𝑖
     𝑖=         

Solusi optimal untuk parameter w kemudian diperoleh dalam bentuk koefisien 

Lagrange Multiplier  𝑖  dan  𝑖
  yang dirumuskan sebagai: 

 = ∑ ( 𝑖   𝑖
  

𝑖 1 )               (2.40) 

Menurut Smola & Scholkopf (2004) nilai b (bias) dapat dihitung menggunakan 

kondisi Karush-Kuhn-Tucker (KKT) yang menyatakan bahwa pada titik solusi 

optimal berlaku: 

  𝑖(   𝑖   𝑖   (  )) = 0            (2.41) 

  𝑖
 (   𝑖

   𝑖   (  )) = 0            (2.42) 

 (   𝑖) 𝑖 = 0             (2.43) 

 (   𝑖
 ) 𝑖

 = 0             (2.44) 
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Berdasarkan kondisi tersebut, nilai b dapat dihitung menggunakan  =  𝑖        

untuk 0   𝑖    atau  =   𝑖        untuk 0   𝑖
   , selanjutnya 

persamaan (2.30) dan (2.40) akan disubsitusikan sehingga diperoleh persamaan baru 

sebagai berikut:  

 ( ) = ∑ ( 𝑖   𝑖
  

𝑖 1 )(     )               (2.45) 

Pada permasalahan nonlinear, data input    dan    akan ditransformasikan ke future 

space menggunakan fungsi   dengan        artinya nilai vektor    dan    akan 

dipetakan ke dalam   (Smola & Scholkopf, 2004), sehingga diperoleh persamaan 

nonlinear sebagai berikut: 

 = ∑ ( 𝑖   𝑖
  

𝑖 1 ) (  )            (2.46) 

sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut: 

 ( ) = ∑ ( 𝑖   𝑖
  

𝑖 1 ) (  ) (  )              (2.47) 

Maka   dapat dituliskan dalam fungsi kernel K dalam persamaan (2.48). 

       ( ) = ∑ ( 𝑖   𝑖
  

𝑖 1 ) (     )             (2.48) 

dengan K(     ) adalah fungsi kernel yang didefinisikan sebagai K(     ) =

 (  ) (  ) digunakan dalam metode SVM maupun SVR (Vapnik, 2000). 

 

 

 

2.13 Fungsi Kernel 

 

 

Fungsi kernel digunakan untuk menerapkan model ke dalam ruang fitur dengan 

dimensi yang lebih tinggi secara tidak langsung untuk menentukan pemetaan dari 

ruang input ke ruang fitur tersebut (Annas et al., 2023). Permasalahan nonlinear 

dengan dimensi yang lebih tinggi dapat diatasi dengan mengganti inner product 

antara vektor    dan    dengan fungsi kernel. Menurut Purnama (2021), akurasi 
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regresi dapat dipengaruhi oleh pemilihan fungsi kernel yang tepat dan parameter yang 

digunakan. Fungsi kernel yang digunakan pada metode SVR yaitu: 

Tabel 2. Fungsi Kernel 

No. Jenis Kernel Formula 

1. Linear  (     ) =   
𝑻   

2. Polinomial  (     ) = (  
𝑻    )

𝑃 

3. Radial Basis Function (RBF)  (     ) = e p(  (     )
2) 

 

dengan: 

      = vektor dari dua data set 

P  = derajat polinomial 

    = parameter gamma 

Menurut Pai & Lin (2005) fungsi kermel Radial Basis Function (RBF) cenderung 

menunjukkan performa yang lebih unggul dalam mengatasi data nonlinear, sehingga 

penelitian ini menggunakan fungsi kernel Radial Basis Function (RBF). Dalam SVR 

fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) memiliki tiga parameter yang harus 

ditetapkan yaitu cost (C), gamma ( )  dan epsilon ( ).  

 

 

 

2.14 Metode Grid-Search 

 

 

Metode grid search perlu dilakukan untuk mencari parameter optimal pada model 

SVR (Yasin dkk., 2014). Grid search bertujuan untuk mengidentifikasi parameter 

optimal pada data training, sehingga model yang didapat mampu memprediksi secara 

akurat pada data testing. Menurut Hsu et al., (2004) metode grid search memerlukan 

indikator evaluasi performa yang diukur oleh cross validation pada data training 

untuk memastikan generalisasi model terhadap data. Langkah cross validation  

dilakukan dengan membagi secara acak data training menjadi n subset yang 
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berukuran sama, selanjutnya bagian n-1 akan menjadi data training dan satu bagian 

lainnya menjadi data testing. Langkah ini akan dilakukan sebanyak n pengulangan 

pada setiap kombinasi data training dan data testing. Melalui uji cross validation nilai 

akurasi dari setiap iterasi akan dirata-rata untuk mendapat estimasi nilai akurasi akhir, 

dan pasangan parameter yang memiliki akurasi terbaik merupakan parameter yang 

optimal. 

 

 

 

2.15 Model Hybrid ARIMA-SVR 

 

 

Model hybrid ARIMA-SVR merupakan penggabungan antara model ARIMA dan 

SVR dengan memanfaatkan keunggulan masing-masing dari metode dalam 

peramalan. Menurut Albarr & Kusumawati (2023) model hybrid ARIMA-SVR terdiri 

dari dua komponen utama, yaitu komponen linear yang akan diselesaikan oleh 

ARIMA dan komponen nonlinear akan diselesaikan menggunakan SVR. Pendekatan 

model hybrid mampu memberikan hasil peramalan yang lebih akurat dibandingkan 

hanya menggunakan salah satu model secara terpisah (Pai & Lin, 2005). Model 

hybrid ARIMA-SVR dapat dinyatakan dalam persamaan: 

𝑌𝑡 =  𝑡   𝑡             (2.49) 

dengan 𝑌𝑡 adalah data runtun waktu ke- ,  𝑡 adalah komponen linear dan  𝑡 

merupakan komponen nonlinear. Langkah selanjutnya yaitu data akan dimodelkan 

dengan model linear ARIMA sehingga diperoleh residual pada waktu ke-t dari model 

ARIMA (Zhang, 2001), sebagai berikut: 

 𝑡 = 𝑌𝑡   ̂𝑡            (2.50) 

dengan  𝑡 adalah residual ARIMA dan  ̂𝑡 menunjukkan nilai estimasi model ARIMA 

pada waktu ke- . Residual  𝑡 yang mengandung komponen nonlinear, kemudian 

dimodelkan menggunakan SVR (Pai & Lin, 2005). Model SVR secara umum dapat 

dinyatakan sebagai fungsi nonlinear sebagai berikut: 
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 𝑡 =  ( 𝑡−1  𝑡−2    𝑡− )   𝑡           (2.51) 

dengan   merupakan fungsi nonlinear yang dimodelkan oleh SVR, dan  𝑡 adalah 

random error. Apabila model ARIMA dan SVR berhasil didapat, maka hasil 

peramalan model hybrid ARIMA-SVR dapat dinyatakan dalam persamaan berikut: 

𝑌̂𝑡 =  ̂𝑡   ̂𝑡             (2.52) 

dengan  ̂𝑡 dan  ̂𝑡 masing-masing merupakan nilai peramalan komponen linear dan 

nonlinear yang diperoleh dari model ARIMA dan SVR pada waktu ke- , dan 𝑌̂𝑡 

merupakan nilai ramalan dari model hybrid ARIMA-SVR. 

 

 

 

2.16 Akurasi Metode Peramalan  

 

 

Metode peramalan membutuhkan akurasi untuk mengevaluasi hasil dari prediksi yang 

sudah dilakukan. Penelitian ini menggunakan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) sebagai metode yang dipilih untuk mengukur tingkat kesalahan model. 

Berikut adalah persamaan untuk menentukan nilai MAPE (Makridakis et al., 1983): 

         MAPE =
∑ |

 𝑡  𝑡̂
 𝑡

| 
𝑡  

 
  00%                              (2.53) 

dengan 𝑌𝑡̂ adalah hasil peramalan dan   adalah banyaknya data. Nilai MAPE 

memiliki kriteria sebagai berikut: 

Tabel 3. Kriteria Nilai MAPE 

Nilai MAPE Tingkat Akurasi 

 10% Sangat baik 

10% < MAPE   20% Baik 

20% < MAPE   50% Cukup  

>50% Buruk 
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2.17 Ethereum 

 

 

Cryptocurrency adalah mata uang digital yang diciptakan dari rangkaian kode atau 

disebut blockchain (Rizkilloh & Widiyanesti, 2022). Mata uang kripto bisa digunakan 

sebagai alat pembayaran yang transaksinya dapat dilakukan secara virtual atau 

melalui internet (Chuen et al., 2018), salah satunya yaitu Ethereum. Ethereum 

pertama kali dikenalkan oleh Vitalik Buterin pada tahun 2014 dengan menerbitkan 

white paper dan resmi diluncurkan  pada tahun 2015 oleh Buterin dan Joe Lubin. 

Ethereum memiliki mata uang kripto ether atau (ETH). Ethereum sendiri merupakan 

platform perangkat lunak berbasis blockchain yang bersifat terdesentralisasi, sehingga 

memungkinkan pembuatan dan pengoperasian Smart Contract and Distributed 

Applications (Dapps) tanpa hambatan penipuan kontrol, atau campur tangan pihak 

ketiga (Yunizar dkk., 2023). 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil di Jurusan Matematika Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung tahun ajaran 

2025/2026. 

 

 

 

3.2 Data dan Sumber Data 

 

 

Data pada penelitian ini menggunakan data sekunder, yaitu harga penutupan 

Ethereum (ETH) dalam US Dollar yang tersedia di website Investing.com. Rentang 

waktu yang diambil yaitu dari 11 Desember 2020 sampai 10 Desember 2025 dengan 

variabel tanggal, dan penutupan. Periode tersebut diambil karena menyediakan data 

deret waktu yang cukup panjang dan kontinu untuk menangkap pola tren dan 

ketergantungan waktu pada data. Penggunaan variabel penutupan dipilih karena 

mencerminkan kondisi akhir pasar pada setiap pengamatan. Data berjumlah 1827 

yang diperoleh dari link berikut https://id.investing.com/crypto/ethereum/historical-

data. 

 

 

 

 

 

 

https://id.investing.com/crypto/ethereum/historical-data
https://id.investing.com/crypto/ethereum/historical-data
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3.3 Metode Penelitian 

 

 

Analisis data pada penelitian ini meliputi beberapa tahap. Tahap pertama yang 

dilakukan yaitu melakukan pemodelan data menggunakan model linear ARIMA. 

Selanjutnya pada tahap kedua dilakukan pemodelan SVR dari residual hasil ramalan 

model ARIMA. Setelah mendapat model dengan pola linear dan pola nonlinear dari 

data maka dapat dilakukan peramalan menggunakan metode hybrid ARIMA-SVR. 

Langkah-langkah untuk peramalan menggunakan metode hybrid ARIMA-SVR dapat 

dilihat pada bagan alir sebagai berikut: 

1. Melakukan visualisai data harga penutupan Ethereum (ETH) untuk melihat 

pola data secara visual. 

2. Membagi data menjadi dua skema yaitu data training dan data testing dengan 

skema 70%:30%, 80%:20% , dan 90%:10%. 

3. Menguji kestaioneran terhadap ragam menggunakan transformasi Box-Cox.  

4. Menguji kestasioneran terhadap rata-rata menggunakan uji ADF serta 

melakukan differencing jika data belum stasioner. 

5. Menentukan model ARIMA (p,d,q) dengan melihat plot ACF dan PACF. 

6. Melakukan estimasi parameter model menggunakan metode Maximum 

Likelihood (MLE). 

7. Menguji signifikasi parameter AR dan MA menggunakan uji t. 

8. Menguji apakah residual bersifat white noise menggunakan uji Ljung-Box. 

9. Menguji residual bersifat normal menggunakan uji Jarque-Bera. 

10. Memilih model terbaik berdasarkan nilai AIC.  

11. Menghitung fitted value dari model ARIMA yang sudah signifikan. 

12. Menghitung residual dari model ARIMA yang digunakan untuk input model 

SVR. 

13. Melakukan uji nonlinearitas terhadap residual model ARIMA menggunakan 

uji Terasvirta. 

14. Membangun model SVR menggunakan input residual model ARIMA. 



29 
 

 

15. Menggunakan fungsi kernel RBF untuk mengoptimalkan parameter gamma, 

cost, dan epsilon. 

16. Melakukan grid search untuk mendapatkan model parameter SVR yang 

optimal. 

17. Memilih model terbaik berdasarkan nilai MAPE terkecil pada data training. 

18. Membentuk model hybrid ARIMA-SVR dengan menggabungkan output 

ARIMA dan SVR. 

19. Melakukan peramalan harga penutupan Ethereum (ETH) menggunakan model 

hybrid ARIMA-SVR. 
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Berikut diberikan diagram alir dari penelitian ini: 

 

 
Gambar 3. Diagram Alir Model ARIMA (p,d,q) 
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Gambar 4. Diagram Alir Model Hybrid ARIMA-SVR  



 
 

 
 
 
 
 
 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian menggunakan model hybrid ARIMA-SVR pada harga 

penutupan Ethereum dapat disimpulkan bahwa: 

1. Model hybrid ARIMA-SVR berhasil diterapkan pada harga penutupan Ehereum 

pada rentang waktu 11 Desember 2020 hingga 10 Desember 2025 dengan 

menggabungkan metode ARIMA dan SVR untuk mengidentifikasi pola linear dan 

nonlinear menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik. Model hybrid 

paling efektif yaitu ARIMA (2,1,2)-SVR dengan parameter terbaik   sebesar 

0.8125, parameter   sebesar 5, dan parameter   sebesar 0.125, dengan skema 

pembagian data terbaik yaitu 90% untuk data training dan 10% untuk data testing.  

 

2. Penelitian ini memperoleh tingkat kesalahan sebesar 2.83% untuk data training 

dan 2.72% untuk data testing. Nilai MAPE berada di bawah 10% menunjukkan 

bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang rendah. Oleh karena itu, model 

yang dihasilkan memiliki performa yang baik dan layak digunakan untuk 

peramalan harga penutupan Ethereum.
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