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Abstract

Fluctuating and unpredictable stock price movements pose a challenge for investors in their
decision-making. This study aims to apply and analyze the performance of a hybrid Support
Vector Regression (SVR)—-Grey Wolf Optimizer (GWQ) model in predicting the stock price of PT
Aneka Tambang Tbk. The data used consists of daily stock prices from September 11, 2020, to
September 11, 2025, totaling 1,202 data points, with a division of 70% training data and 30%
testing data. The research stages include pre-processing, basic SVR modeling, and parameter
optimization using GWO. The evaluation was carried out using RMSE, MAE, and MAPE. The
results show that GWO optimization improved the model's performance from RMSE 99.78, MAE
55.70, and MAPE 2.61% to RMSE 77.27, MAE 48.97, and MAPE 2.37%. Thus, the SVR-GWO
model is capable of improving the accuracy of stock price predictions and has the potential to
support investment decision-making.

Keyword: Grey Wolf Optimizer; Machine Learning, Prediction; Stock Price; Support Vector Re-
gression

Abstrak

Pergerakan harga saham yang fluktuatif dan sulit diprediksi menjadi tantangan bagi investor
dalam pengambilan keputusan. Penelitian ini bertujuan menerapkan dan menganalisis kinerja
model hybrid Support Vector Regression (SVR)—Grey Wolf Optimizer (GWQO) dalam memprediksi
harga saham PT Aneka Tambang Tbk. Data yang digunakan berupa harga saham harian periode
11 September 2020 hingga 11 September 2025 sebanyak 1202 data, dengan pembagian 70%
data pelatihan dan 30% data pengujian. Tahapan penelitian meliputi pre-processing, pemodelan
SVR dasar, serta optimasi parameter menggunakan GWO. Evaluasi dilakukan menggunakan
RMSE, MAE, dan MAPE. Hasil menunjukkan bahwa optimasi GWO meningkatkan kinerja model
dari RMSE 99.78, MAE 55.70, dan MAPE 2.61% menjadi RMSE 77.27, MAE 48.97, dan MAPE
2.37%. Dengan demikian, model SVR-GWO mampu meningkatkan akurasi prediksi harga
saham dan berpotensi mendukung pengambilan keputusan investasi.

Kata Kunci: Grey Wolf Optimizer, Harga Saham; Machine Learning; Prediksi; Support Vector
Regression

1. Pendahuluan

Saham adalah salah satu instrumen keuangan yang paling populer dan diminati oleh
masyarakat atau investor untuk berinvestasi di pasar modal. Pergerakan Indeks Harga Saham
Gabungan (IHSG) dalam lima tahun terakhir menunjukkan dinamika yang dipengaruhi oleh
kondisi ekonomi dan peristiwa global. Pada tahun 2019, IHSG sempat menurun di awal tahun
namun kembali stabil pada kisaran 1.58-1.70. Pada tahun 2020, dampak pandemi COVID-19
sangat terasa yang menyebabkan IHSG turun tajam hingga mencapai 1.19 pada bulan Maret,
meskipun kemudian perlahan pulih hingga akhir tahun. Pada 2021 kembali pulih dengan stabilitas
di kisaran 1.54-1.73, diikuti tren positif pada 2022 meskipun sempat mengalami penurunan di
bulan Juni dengan rata-rata 1.75-1.90. Memasuki 2023, meskipun terjadi fluktuasi, IHSG tetap
menunjukkan pemulihan dan ditutup pada angka 1.91 pada bulan Desember [1][2].
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Analisis perubahan harga saham menggunakan metode perhitungan statistik sederhana
masih sering kali mengalami keterbatasan dan tantangan saat diterapkan pada data dengan
frekuensi tinggi, sehingga memerlukan analisis yang lebih sistematis [3]. Salah satu cara
sistematis yang dapat digunakan yaitu dengan penerapan Machine Learning (ML), yaitu cabang
ilmu dari kecerdasan buatan yang memanfaatkan informasi guna menyusun pola matematis lalu
dimanfaatkan oleh mekanisme tersebut untuk menghasilkan perkiraan sesuai kumpulan
informasi yang tersedia yang telah dikumpulkan dan dipelajari sebelumnya [4]. Beberapa
algoritma machine learning yang dapat digunakan dalam prediksi harga saham diantaranya
Support Vector Regression (SVR), XGBoost, Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor
(KNN),dan Long Short-Term Memory (LSTM) [5][6].

Beberapa penelitian terdahulu yang telah menggunakan algoritma SVR dalam
melakukan prediksi harga saham, seperti penelitian tentang prediksi harga saham Pakistan Stock
Exchange menunjukkan bahwa SVR menghasilkan RMSE sebesar 1562.116, MAE 1401.253,
MAPE 2.489, dan R?0.976, yang lebih baik dibandingkan Decision Tree dengan RMSE 13714.49,
MAE 10790.75, MAPE 17.992, dan R?0.843, RF dengan RMSE 15483.47, MAE 12415.67, MAPE
20.887, dan R20.864, serta KNN dengan RMSE 13955.62, MAE 11251.1, MAPE 18.924, dan R?
0.908 [7]. Penelitian lainnya tentang prediksi saham BBCA, TOWR, dan PWON juga
menunjukkan bahwa SVR menghasilkan nilai RMSE masing-masing sebesar 4.79%, 15.14%,
dan 10.61%, serta MAE sebesar 3.52%, 13.78%, dan 8.49%, yang lebih unggul dibandingkan RF
dengan RMSE 6.80%, 20.99%, dan 12.08% serta MAE 5.34%, 17.63%, dan 10.17%, dan KNN
dengan RMSE 6.99%, 23.85%, dan 12.55% serta MAE 5.21%, 17.51%, dan 10.38% [8].Selain
itu, terdapat beberapa penelitian yang telah menggunakan algoritma optimasi GWO untuk
mengoptimalkan parameter pada model prediksi, seperti penelitian tentang prediksi harga indeks
Bombay Stock Exchange menggunakan adaptive GWO-LSTM menghasilkan nilai MSE 0.00152,
RMSE 0.03909, dan MAE 0.02980 [9]. Penelitian lainnya tentang prediksi kekuatan pondasi tiang
pancang berbasis batuan menggunakan SVR-GWO menghasilkan nilai R2 0,99598, MAE
0,14171, MSE 0,034576, RMSE 0.18595, dan MAPE 0,43233% [10]. Hasil ini cukup baik namun
pada kasus yang berbeda. Oleh karena itu, penelitian ini akan menerapkan pendekatan hybrid
SVR-GWO untuk memprediksi harga saham PT. Aneka Tambang Tbk untuk meningkatkan
performa model serta memberikan kontribusi baru dalam penerapan metode optimasi
metaheuristik pada prediksi pasar modal.

SVR adalah perluasan dari teknik Support Vector Machine (SVM) yang dirancang khusus
untuk menangani kasus regresi, serta memiliki keunggulan dalam hasil prediksi yang luar biasa
karena dapat mengatasi masalah overfitting [11][12]. Namun, penggunaan SVR memiliki
kelemahan dalam memprediksi harga yang kompleks, seperti penelitian tentang prediksi harga
bitcoin yang menunjukkan penggunaan SVR menghasilkan performa yang kurang baik jika
dibandingkan dengan LSTM dengan MAE sekitar 6.500-6.900 dan MSE di atas 83 juta.
Sebaliknya, LSTM lebih akurat dengan MAE 1.400-1.700 dan MSE 3-5 juta, sehingga peneliti
menyarankan untuk menerapkan teknik optimasi hyperparameter agar meningkatkan performa
prediksi [13].

Beberapa optimasi yang dapat digunakan pada SVR yaitu Artificial Bee Colony (ABC),
Particle Swarm Optimization (PSO), Grey Wolf Optimizer (GWO), dan Genetic Algorithm (GA)
[14]. GWO merupakan algoritma yang bertujuan untuk menemukan nilai minimum atau
maksimum dengan memodelkan strategi berburu serigala abu-abu [15]. Penelitian ini akan
menerapkan pendekatan SVR-GWO untuk kasus prediksi harga saham, dengan harapan dapat
meningkatkan performa model serta memberikan kontribusi baru dalam penerapan metode
optimasi metaheuristik pada prediksi pasar modal.

2. Metodologi

Penelitian ini berfokus pada machine learning terkait penerapan algoritma hybrid SVR-
GWO untuk memprediksi harga saham PT. Aneka Tambang Tbk, dengan tujuan meningkatkan
akurasi prediksi dan memberikan insight yang mampu dimanfaatkan sebagai dasar acuan oleh
penanam modal dalam menentukan pilihan penanaman dana. Tahapan riset tersebut ditunjukkan
pada Gambar 1.
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Gambar 1. Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, Tahapan penelitian dimulai dengan melakukan studi literatur
untuk memperoleh landasan teori dan penelitian terdahulu. Selanjutnya dilakukan pengumpulan
data PT. ANTM, kemudian data tersebut melalui tahap pre-processing untuk memastikan kualitas
dan kelayakan analisis. selanjutnya menerapkan pendekatan hybrid, yaitu menggabungkan SVR
sebagai model utama dan GWO sebagai metode optimasi parameter. Lalu model di
denormalisasi ke dalam skala asli sebelum dievaluasi menggunakan metrik RMSE, MAE, dan
MAPE.

2.1 Data Penelitian

Informasi yang dipakai pada kajian ini berupa data runtut waktu harian PT. Aneka
Tambang Tbk yang diperoleh dari investing.com dari 11 September 2020 sampai 11 September
2025. Data tersebut berjumlah 1202 data dengan tujuh variabel yaitu Date, Close, Open, High,
Low, Volume, dan Perubahan. Atribut input yang digunakan dalam penelitian ini mencakup Open,
High, Low, dan Close sebagai variabel independen, sedangkan atribut Close sebagai variabel
dependen atau target harga yang ingin diprediksi. llustrasi data riset tersebut disajikan pada Tabel
1.

Tabel 1. Data Saham PT. Aneka Tambang Tbk

Date Close Open High Low Volume  Perubahan
11/09/2020 775 710 780 700 114.70M 4,73%
14/09/2020 800 780 805 780 61.79M 3,23%
15/09/2020 805 810 820 785 66.31M 0,63%
16/09/2020 795 805 810 785 31.29M -1,24%
17/09/2020 775 780 805 765 47.54M -2,52%

2.2 Pre-processing

Pre-processing merupakan serangkaian langkah yang dilakukan untuk membersihkan,
menyiapkan, dan mengatur data mentah menjadi format yang sesuai untuk dianalisis lebih lanjut
untuk memastikan data yang digunakan dalam analisis memiliki kualitas yang baik dan siap
digunakan [16]. beberapa tahapan pre-processing yang dilalui pada penelitian ini meliputi data
selection, data transformation, normalisasi data, data split, dan lag-time.

1) Data Selection
Pemilihan Data ialah tahapan penentuan variabel informasi yang sesuai dan diperlukan
untuk ditelaah lebih mendalam, sementara variabel yang tidak berkaitan akan dieliminasi [17].
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Pada penelitian ini akan menggunakan atribut Close, Open, High, dan Low, untuk proses
pemodelan, sehingga 3 atribut lainnya yaitu Date, Volume dan Perubahan akan dihapus.

2) Data Transformation

Transformasi Data merupakan langkah untuk mengonversi nilai variabel yang berbentuk
kategori ke dalam format angka yang dapat diolah oleh algoritma machine learning untuk
memastikan bahwa dataset memenuhi format yang diperlukan untuk analisis dan pelatihan model
secara efektif [17].

3) Lag-Time

Lag-Time adalah jumlah pengamatan masa lalu yang harus dipilih secara tepat agar data
yang diolah model menjadi relevan dan berkorelasi tinggi dengan nilai yang akan diprediksi,
sehingga berpengaruh terhadap akurasi model prediksi time-series [18]. Pada penelitian ini akan
menggunakan nilai Lag sebesar 1.

4) Data Split

Data Split adalah proses membagi kumpulan data menjadi dua kelompok, yakni data
pelatihan (training) dan data pengujian (testing). Data pelatihan dimanfaatkan supaya sistem
dapat mempelajari pola serta menghasilkan estimasi terhadap informasi baru yang sebelumnya
belum pernah dikenali, sedangkan data pengujian dipakai guna mengevaluasi performa model
pembelajaran mesin sesudah proses pelatihan dilakukan menggunakan data latih [19]. Pada
penelitian ini akan menggunakan rasio pembagian data 70:30.

5) Normalisasi Data

Normalisasi Data merupakan salah satu teknik yang bertujuan untuk menyesuaikan skala
nilai atribut sehingga berada dalam rentang tertentu, misalnya antara 0 hingga 1 atau -1 hingga
1. Proses normalisasi ini penting karena perbedaan skala antar fitur dapat memengaruhi kinerja
algoritma machine learning, dengan data yang telah dinormalkan, model dapat belajar secara
lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat [20].

2.3 Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression merupakan salah satu modifikasi dari SVM yang berfokus
pada pendekatan kasus regresi, SVR merupakan teknik machine learning yang cocok untuk
mengenali data time-series karena mempunyai keunggulan dibanding beberapa metode lain atau
algoritma lainnya dalam hal pemanfaatan model non-linear atau perubahan yang relatif cepat dari
waktu ke waktu [21]. SVR sangat cocok dalam membangun model regresi pada data yang
mungkin mengandung noise atau outlier [22]. Perhitungan linear SVR dapat dilihat pada
Persamaan (1).

fx)=wlx+b (1)
Keterangan:
f(x) = Nilai prediksi atau output dari model untuk input x.
w = Vektor Bobot.
X = Vektor Input.
wl x = Dot product antara bobot dan input.

2.4 Grey Wolf Optimizer (GWO)

Grey Wolf Optimizer merupakan algoritma yang mengandalkan hierarki sosial serta
pemodelan matematis secara iteratif meningkatkan solusi untuk masalah tertentu berdasarkan
kekuatan dan kerja sama antar serigala yang disimulasikan, Pendekatan ini digunakan untuk
menemukan solusi berkualitas tinggi untuk masalah optimasi [23]. Terdapat hierarki di antara
serigala-serigala ini, dengan alfa (a), beta (), delta (), dan omega (w) yang merepresentasikan
empat jenis serigala abu-abu yang digunakan untuk mensimulasikan hierarki kepemimpinan
secara matematis [15]. Perhitungan GWO dapat dilihat pada Persamaan (2) dan Persamaan (3).

D= [CX:(0) — X(© (2)
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X(t+1) = |x,(&) - DA 3)
Keterangan:
D = Vektor jarak antara agen dan mangsa.
¢ = Vektor koefisien acak, digunakan untuk mengatur dinamika pencarian.
E{t) = Posisi target atau mangsa pada iterasi t.
Ft ) = Posisi agen pencari pada iterasi t.
b (t + 1) = Posisi agen pada iterasi berikutnya.
E{t) = Posisi target atau mangsa pada iterasi t.
A = Vektor koefisien, mengontrol langkah pergerakan agen.

Proses perburuan oleh agen pencari akan berakhir ketika mangsa berhenti bergerak,
yang menandai fase serangan terhadap mangsa, yang dapat dilihat pada Persamaan (4) sampai
Persamaan (9).

E— — — =
D, =|¢,x, - X (4)
Dg =[C.%5 — X (5)
Da = | 3-45 X [:6)
X, =X,—4.D, (7)
— — —_— —
2 — Ag T AL (8)
X2 =X; — A42.Ds (9)
Keterangan :
X = posisi serigala (agen pencarian) saat ini.
X_'a = Posisi serigala alpha (pimpinan kawanan).
X? = posisi serigala beta.
X_)g = posisi serigala delta.
D_a' = jarak antara posisi serigala saat ini dengan serigala alpha.
D_ﬁb = jarak antara posisi serigala saat ini dengan serigala beta.
D_g) = jarak antara posisi serigala saat ini dengan serigala omega.
.571’ = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala alpha.
X_)2 = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala beta.
X_; = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala delta.

Ci23 = vektor koefisien acak yang mengatur pengaruh posisi pemimpin.

Ai-.3 = vektor koefisien yang mengatur arah dan besar pergerakan serigala.

Posisi agen pencarian pada iterasi berikutnya diperoleh dengan menghitung rata-rata
ketiga posisi tersebut, yang dapat dilihat pada Persamaan (10).

. X, X, X,
F+1) = ?1+?2+§ (10)
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Keterangan:
X = posisi serigala (agen pencarian) saat ini.
t+ 1 = posisi serigala pada iterasi berikutnya.
)T; = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala alpha.
X_; = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala beta.
X_'3 = estimasi posisi mangsa berdasarkan serigala delta.

2.5 Denormalisasi

Denormalisasi merupakan sebuah proses untuk mengembalikan nilai yang telah
dinormalisasi menjadi ke dalam bentuk skala aslinya, sehingga data tersebut dapat dianalisis
sesuai dengan nilai sebenarnya [24].

2.6 Evaluasi

Tahap evaluasi terhadap model dilakukan guna menilai kinerja algoritma untuk melihat
seberapa baik model mampu memprediksi data baru untuk membandingkan kelebihan dan
kekurangan pada algoritma [25]. Pada penelitian ini akan menggunakan 3 model evaluasi yaitu
RMSE, MAE, dan MAPE, matriks evaluasi ini digunakan untuk mengukur seberapa besar
perbedaan antara hasil prediksi dengan data aktual serta menilai tingkat efisiensi model [26].

1. Root Mean Square Error (RMSE)

MAPE merupakan rata-rata kesalahan antara aktual dan prediksi dalam bentuk
persentase, yang menghitung rata-rata perbedaan persentase absolut antara aktual dan prediksi
[27]. Berikut perhitungan MAPE dapat dilihat pada Persamaan (11).

——

1w
RMSE = WZ@"'_ Fi)? (11)

,J i=1
Keterangan:
N = Jumlah total data pada pengamatan.
Yi = Nilai aktual pada data ke — i.
¥i = Nilai prediksi pada data ke — /.
(yi — ¥i)? = Kuadrat selisih antara nilai aktual dan prediksi.

2. Mean Absolute Error (MAE)

MAE digunakan untuk menghitung rata-rata deviasi absolut, yaitu kesalahan rata-rata
prediksi. MAE kurang dipengaruhi oleh outlier, dan MAE yang lebih rendah berarti akurasi yang
lebih tinggi jika dibandingkan dengan RMSE dan MSE [28]. Berikut perhitungan MAE dapat dilihat
pada Persamaan (12).

N
MAE = %Zm’ — il (12)

Keterangan: =

N = Jumlah total data pada pengamatan.

i = Nilai aktual pada data ke — i.

¥i = Nilai prediksi pada data ke — i.

[vi— yi| = Nilai absolut dari selisih antara nilai aktual dan prediksi.
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3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE merupakan rata-rata kesalahan antara aktual dan prediksi dalam bentuk
persentase, yang menghitung rata-rata perbedaan persentase absolut antara aktual dan prediksi
[27]. Berikut perhitungan MAPE dapat dilihat pada Persamaan (13).

n
100 [ —yi
MAPE = ZF’ | (13)
n Vi

i=1 -
Keterangan :
N = Jumlah total data pada pengamatan.
i = Nilai aktual pada data ke — i.
¥i = Nilai prediksi pada data ke — i.
lyi-¥il

- = Persentase selisih absolut antara nilai aktual dan prediksi.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Penerapan Algoritma SVR
1. Pengujian Parameter C

Pengujian parameter regulasi (C) dilakukan untuk mengetahui nilai parameter yang
paling optimal dalam mengatur keseimbangan tingkat kesalahan prediksi dan kompleksitas
model. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Pengujian Parameter C

Range C RMSE MAE MAPE
1-10 66.45 41.93 2.01%
10-100 65.90 41.50 1.99%
100-200 65.58 41.40 1.98%
200-300 65.51 41.37 1.98%
300-400 65.48 41.37 1.98%
400-500 65.47 41.39 1.98%
500-600 65.59 41.71 2.01%
600-700 65.57 41.70 2.01%
700-800 65.76 41.89 2.02%
800-900 66.04 42.29 2.05%
900-1000 66.35 42.68 2.09%

Berdasarkan Tabel 2, menunjukkan hasil pengujian batas parameter C paling optimal
diperoleh pada range 400-500 dengan nilai RMSE paling rendah yang menunjukkan kinerja
model paling optimal dibanding range lainnya.

2. Pengujian Parameter Epsilon (€)
Pengujian parameter ¢ dilakukan untuk menentukan tingkat toleransi kesalahan yang
paling optimal pada model SVR. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Pengujian Epsilon (¢)

Range ¢ RMSE MAE MAPE
0.0001-0.001 67.67 43.14 2.07%
0.001-0.01 67.53 43.17 2.08%
0.0001-0.01 67.62 43.16 2.08%
0.0001-0.1 67.81 43.67 211%
0.001-0.1 70.93 48.11 2.41%
0.001-1.0 11.64 86.35 4.69%

Berdasarkan Tabel 3 menunjukkan hasil pengujian batas parameter € paling optimal
diperoleh pada range 0.001-0.01, yang menunjukkan kinerja model paling optimal dibanding
range lainnya. Hasil ini menggambarkan bahwa toleransi kesalahan pada rentang tersebut
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memberikan keseimbangan yang optimal bagi model dalam mempelajari pola data tanpa
mengabaikan kesalahan yang signifikan.

3. Pengujian Parameter Gamma (y)
Pengujian parameter y dilakukan untuk menentukan tingkat pengaruh fungsi kernel
terhadap pola data pada model SVR. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Pengujian Gamma (y)

Range y RMSE MAE MAPE
0.001-0.01 78.86 52.75 2.68%
0.001-0.1 75.37 49.67 2.48%

0.01-1.0 68.01 43.27 2.07%

0.1-1.0 66.38 42.05 2.02%
0.001-1.0 74.98 49.33 2.48%

0.01-2.0 68.07 43.35 2.08%
0.001-2.0 72.86 47.54 2.35%

0.1-2.0 66.17 41.86 2.01%

Pada tabel 4. menunjukkan hasil pengujian batas parameter y paling optimal diperoleh
pada range 0.1-2.0, yang menunjukkan kinerja model paling optimal dibanding range lainnya.
Hasil ini menunjukkan bahwa pengaruh fungsi kernel pada rentang tersebut mampu menangkap
pola non-linear data secara paling efektif, sehingga dipilih sebagai parameter gamma terbaik
pada tahap pemodelan selanjutnya.

4. Evaluasi Model SVR

Setelah menetapkan rentang parameter terbaik yang akan digunakan, selanjutnya model
SVR digunakan untuk memprediksi harga saham PT. Aneka Tambang menggunakan data train
untuk membangun serta melatih model dan data festing untuk mengevaluasi hasil performa
prediksi. Berikut hasil evaluasi dari model dasar SVR dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 5. Evaluasi Model SVR
RMSE MAE MAPE
99.78 55.70 2.61%

3.2 Penerapan Optimasi GWO
1) Pengujian Jumlah Serigala

Pengujian jumlah serigala pada optimasi GWO dilakukan untuk mengetahui
pengaruhnya terhadap kinerja optimasi parameter SVR. Pengujian ini dilakukan guna
memperoleh jumlah serigala yang optimal. Berikut jumlah serigala yang digunakan dalam
pengujian dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Pengujian Jumlah Serigala

Jumlah Serigala RMSE MAE MAPE
5 131.02 64.05 2.85%
10 130.80 63.86 2.84%
25 132.46 64.20 2.84%
20 132.72 64.40 2.85%
30 126.51 62.85 2.81%
40 131.13 64.14 2.85%

Pada Tabel 6 menunjukkan hasil pengujian jumlah serigala. Jumlah serigala sebanyak
30 menghasilkan nilai RMSE, MAE, dan MAPE paling optimal dibandingkan jumlah serigala
lainnya. Hasil ini menunjukkan bahwa jumlah serigala sebanyak 30 mampu memberikan
keseimbangan yang optimal antara eksplorasi dan eksploitasi dalam proses optimasi GWO.

2) Pengujian lterasi

Pengujian iterasi dilakukan untuk menentukan jumlah iterasi yang optimal agar proses
optimasi dapat mencapai konvergensi tanpa meningkatkan waktu komputasi secara berlebihan.
Berikut jumlah iterasi yang digunakan dalam pengujian dapat dilihat Pada Tabel 7.
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Tabel 7. Penguijian lterasi

Jumlah lterasi RMSE MAE MAPE
10 131.02 64.05 2.85%
20 131.64 64.11 2.85%
30 132.72 64.40 2.85%
40 130.23 63.83 2.84%
50 132.44 64.39 2.86%
60 129.22 63.50 2.83%
80 133.59 64.60 2.86%

Pada Tabel 7 menunjukkan hasil pengujian jumlah iterasi, jumlah iterasi sebanyak 60
menghasilkan nilai RMSE, MAE, dan MAPE yang paling rendah dibandingkan jumlah iterasi
lainnya, sehingga menunjukkan bahwa proses optimasi telah mencapai kinerja yang optimal pada
jumlanh iterasi tersebut.

3) Pengujian Bounds

pengujian batas atas (upper bounds) dan batas bawah (lower bounds) dilakukan untuk
membatasi ruang pencarian solusi agar proses optimasi berjalan stabil dan menghasilkan
parameter yang realistis serta optimal. Penentuan parameter C, epsilon (¢), dan gamma (y) pada
penelitian ini akan mengacu pada nilai terbaik yang diperoleh dari pengujian rentang SVR
sebelumnya. Dengan menggunakan Jumlah populasi serigala sebanyak 30 dan iterasi sebanyak
60, hasil pengujian bounds dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Pengujian Bounds

Parameter Lower Bounds Upper Bounds Best Params
C 400 500 500
epsilon (€) 0.001 0.01 0.00921178

gamma (y) 0.1 2.0 0.5

Pada Tabel 8 menampilkan rentang batas bawah dan batas atas parameter yang
digunakan dalam proses optimasi, yaitu C (400-500), epsilon (0,001-0,01), dan gamma (0,1—
2,0). Berdasarkan penguijian, diperoleh parameter terbaik yaitu C sebesar 500, epsilon sebesar
0,00921178, dan gamma sebesar 0,5, yang seluruhnya berada dalam rentang batas yang telah
ditentukan.

4) Evaluasi Model SVR-GWO

Setelah menetapkan parameter terbaik yang akan digunakan untuk optimasi , model
hybrid SVR-GWO diterapkan untuk memprediksi harga saham PT Aneka Tambang Tbk. Berikut
adalah hasil evaluasi dari model SVR-GWO yang telah dioptimasi dapat dilihat pada Tabel 9.

Tabel 9. Evaluasi Model SVR-GWO
RMSE MAE MAPE
77.27 48.97 2.37%

3.3 Perbandingan Hasil Evaluasi

Perbandingan hasil evaluasi dilakukan untuk mengetahui perbedaan kinerja performa
antara model SVR dan model hybrid SVR-GWO dalam memprediksi harga saham PT. Aneka
Tambang Tbk. Perbandingan hasil evaluasi dapat dilihat pada Tabel 10.

Tabel 10. Perbandingan Hasil Evaluasi

Model RMSE MAE MAPE
SVR 99.78 55.70 2.61%
SVR-GWO 77.27 48.97 2.37%

Untuk mengevaluasi kemampuan model dalam menghasilkan prediksi yang akurat,
dilakukan perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi yang dihasilkan oleh model SVR dan
SVR-GWO pada data uji (testing). Contoh hasil prediksi tersebut disajikan pada Tabel 11 dan
Gambar 2.
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Tabel 11. Tabel Perbandingan Hasil Prediksi Aktual dan Model

Data Aktual Prediksi Model SVR Prediksi Model SVR-GWO
1515 1560.25 1536.20
1480 1517.89 1515.21
1490 1483.59 1476.06
1460 1499.32 1480.74
1480 1465.52 1459.74
1460 1493.84 1472.21
1460 1464.65 1458.64
1525 1469.82 1456.59
1575 1545.56 1513.47
1565 1587.51 1564.12

Perbandingan Aktual vs Prediksi (SVR vs SVR-GWO)

= Aktual
3500 Prediksi SVR
= Prediksi SVR-GWO

3000 A

2500 1

Harga Close (Rupiah)

2000 1

1500 A

0 30 100 150 200 250 300 350
Index Data Uji

Gambar 2. Grafik Perbandingan Hasil Prediksi

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa model hybrid SVR-GWO memiliki kemampuan
yang lebih baik dalam mengikuti pergerakan harga saham aktual dibandingkan dengan model
SVR dasar. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma optimasi GWO dapat meningkatkan akurasi
model prediksi SVR, terutama dalam menangkap tren harga yang tajam dan fluktuatif. Pada awal
periode, perbedaan antara prediksi dan harga aktual tidak terlalu signifikan untuk kedua model,
tetapi seiring dengan waktu dan terjadinya pergerakan harga yang lebih volatil, model SVR
menunjukkan ketidakmampuan dalam mengikuti pergerakan harga yang lebih tajam. Sebaliknya,
model SVR-GWO mampu menyesuaikan diri lebih baik, dengan prediksi yang lebih mendekati
harga aktual, meskipun masih ada beberapa titik di mana ketepatan prediksi dapat ditingkatkan.

3.4 Pembahasan

Penelitian ini menggunakan model hybrid Support Vector Regression — Grey Wolf
Optimizer untuk memprediksi harga saham PT. Aneka Tambang Tbk. Data yang digunakan
diperoleh dari situs investing.com dengan rentang waktu dari 11 September 2020 sampai 11
September 2025 dengan jumlah data sebanyak 1202 baris. Proses penelitian meliputi beberapa
tahapan penting, mulai dari studi literatur, pengumpulan data, pre-processing, pemodelan SVR
dan SVR-GWO, serta evaluasi model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode
hybrid SVR-GWO mampu meningkatkan akurasi prediksi harga saham secara signifikan
dibandingkan dengan model SVR. Hal ini dapat dilihat dari penurunan nilai error pada ketiga
metrik evaluasi yang digunakan. Model SVR dasar menghasilkan nilai RMSE sebesar 99.78,
MAE sebesar 55.70, dan MAPE sebesar 2.61%, sedangkan setelah dilakukan optimasi
menggunakan GWO, nilai error menurun menjadi RMSE sebesar 77.27, MAE sebesar 48.97, dan
MAPE sebesar 2.37%. Penurunan nilai RMSE sebesar 22.51 menunjukkan bahwa model SVR-
GWO mampu mengurangi kesalahan prediksi secara signifikan. Selain itu, penurunan nilai MAE
sebesar 6.73 menunjukkan bahwa secara rata-rata kesalahan absolut prediksi juga mengalami
penurunan. Sementara itu, penurunan nilai MAPE sebesar 0.24% menunjukkan peningkatan
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akurasi dalam bentuk persentase, yang mengindikasikan bahwa model SVR-GWO lebih
konsisten dalam memprediksi harga saham dibandingkan model SVR dasar.

Peningkatan performa ini terjadi karena Grey Wolf Optimizer mampu menemukan
kombinasi parameter optimal pada SVR, yaitu nilai C sebesar 500, epsilon sebesar 0.0092, dan
gamma sebesar 0.5. Parameter tersebut berperan penting dalam mengatur kompleksitas model,
toleransi kesalahan, serta kemampuan kernel dalam menangkap pola non-linear. Dengan
parameter yang optimal, model SVR menjadi lebih mampu dalam menangkap pola fluktuatif pada
data time series harga saham. Jika dilihat dari hasil prediksi, model SVR-GWO juga menunjukkan
kemampuan yang lebih baik dalam mengikuti pergerakan harga saham aktual dibandingkan
model SVR dasar. Hal ini terutama terlihat pada kondisi fluktuasi tinggi, di mana model SVR
cenderung menghasilkan prediksi yang lebih jauh dari nilai aktual, sedangkan model SVR-GWO
mampu menghasilkan prediksi yang lebih mendekati nilai sebenarnya.

Temuan dalam penelitian ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan
bahwa penggunaan algoritma optimasi seperti Grey Wolf Optimizer dapat meningkatkan
performa model machine learning. Seperti penelitian tentang prediksi kekuatan tiang pancang
berbasis batuan yang menunjukkan peningkatan menggunakan model SVR-GWO dengan nilai
RMSE dari 2.5374 menjadi 0.18595, MAE dari 2.141 menjadi 0.14171 dan MAPE dari 6.9543%
menjadi 0.43233% [10]. Selain itu penelitian tentang prediksi harga bawang merah menggunakan
model SVR-GWO juga menunjukkan penurunan nilai RMSE dari 766.14 menjadi 609.97 [29].
Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model hybrid SVR-GWO memberikan kontribusi positif
dalam meningkatkan performa model prediksi harga saham PT. Aneka Tambang Tbk, yang
menunjukkan hasil yang lebih optimal dibanding model SVR dasar. Hasil penelitian ini
memperkuat bahwa pendekatan hybrid antara model prediksi dan algoritma optimasi mampu
menghasilkan model dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode tunggal.

Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan, yaitu hanya
menggunakan satu jenis algoritma optimasi dan satu objek saham. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan untuk membandingkan metode optimasi lain seperti Particle Swarm
Optimization (PSO) dan Genetic Algorithm (GA), serta menggunakan dataset yang lebih beragam
untuk meningkatkan generalisasi model.

4. Simpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan model
hybrid SVR-GWO untuk prediksi harga saham PT Aneka Tambang Tbk berhasil diterapkan
melalui beberapa tahapan, mulai dari pengumpulan data, pre-processing, hingga implementasi
model. Model SVR dasar menghasilkan RMSE 99.78, MAE 55.70, dan MAPE 2.61%. setelah
diterapkan optimasi GWO, nilai RMSE turun menjadi 77.27 , MAE menjadi 48.97, dan MAPE
menjadi 2.37%, yang menunjukkan penurunan kesalahan prediksi dan peningkatan akurasi.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa penambahan metode optimasi GWO pada model
SVR memberikan kontribusi dalam meningkatkan performa prediksi harga saham. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan untuk membandingkan Grey Wolf Optimizer dengan metode
optimasi lain seperti seperti PSO, GA, ataupun optimasi lainnya sehingga dapat mengetahui
kelebihan dan kekurangan masing-masing metode dalam optimasi parameter model dan dapat
memilih algoritma optimasi yang cocok.
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