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Abstrak—Uang M1 merupakan bentuk uang beredar paling likuid karena seluruh komponennya (kartal dan giral) dapat langsung
digunakan untuk transaksi harian serta mencerminkan dinamika konsumsi masyarakat. Peramalan uang M1 diperlukan untuk
mengantisipasi fluktuasinya yang dapat memengaruhi stabilitas harga dan inflasi. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
hasil peramalan uang M1 dengan metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) dan Support Vector
Regression (SVR). Data Uang M1 dibagi menjadi dua, yaitu 80% data training dari bulan Januari 2010 hingga bulan Februari 2021
dan 20% data testing dari bulan Maret 2021 hingga bulan Desember 2023. Pemodelan SARIMA dan SVR dilakukan terpisah yang
kemudian model terbaik dipilih berdasarkan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) terkecil. Hasil penelitian didapatkan model
SARIMA terbaik adalah SARIMA (1,1,0)(1,1,0)= dengan MAPE sebesar 2,250%, sedangkan model SVR terbaik menggunakan
kernel linear dengan hyperparameter optimalnya C=100; ¢=0,001; dan y=0,001 menghasilkan MAPE sebesar 2,254%. Dengan
demikian, model SARIMA memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dalam memprediksi uang M1 di Indonesia. Penerapan model ini
dalam memprediksi diharapkan dapat membantu pihak terkait dalam mengevaluasi arah kebijakan moneter serta memahami kondisi
ekonomi.

Kata Kunci: Uang M1; Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average; Support Vector Regression; Mean Absolute
Percentage Error; Hyperparameter

Abstract—M1 money is the most liquid form of money supply because all its components (currency and giral) can be directly used for
daily transactions and reflect the dynamics of public consumption. M1 money forecasting is necessary to anticipate its fluctuations that
can affect price stability and inflation. This study aims to compare the results of M1 money forecasting with the Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA) and Support Vector Regression (SVR) methods. The M1 Money data is divided into two, 80%
training data from January 2010 to February 2021 and 20% testing data from March 2021 to December 2023. SARIMA and SVR
modeling were carried out separately and then the best model was selected based on the smallest Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). The results of the study found that the best SARIMA model is SARIMA (1,1,0)(1,1,0)12 with a MAPE of 2,250%, while the
best SVR model uses a linear kernel with optimal hyperparameters C=100; €=0,001; and y=0,001 resulting in a MAPE of 2,254%. Thus,
the SARIMA model has a better level of accuracy in predicting M1 money in Indonesia. The application of this model in predicting is
expected to help related parties in evaluating the direction of monetary policy and understanding economic conditions.

Keywords: M1 Money; Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average; Support Vector Regression; Mean Absolute
Percentage Error; Hyperparameter

1. PENDAHULUAN

Perkembangan uang beredar dalam arti sempit (M1) di Indonesia penting untuk memahami dinamika ekonomi makro. Fokus
utamanya meliputi konsumsi rumah tangga, inflasi, dan efektivitas kebijakan moneter. Uang M1 terdiri atas uang kartal dan
giral yang mencerminkan likuiditas tertinggi (Ambarwati et al., 2021). Hal tersebut karena seluruh komponennya dapat
langsung digunakan masyarakat untuk transaksi ekonomi sehari-hari. Data Badan Busat Statistik (BPS) pada tahun 2023
menunjukkan bahwa fluktuasi uang M1 sebagai penyumbang komponen terbesar dalam jumlah uang beredar sejalan dengan
uang M2. Perkembangan uang M1 yang beredar setiap bulan di tahun 2023 menunjukkan tren yang meningkat setiap
bulannya. Tren kenaikan ini dapat berkontribusi positif terhadap pertumbuhan ekonomi namun juga berpotensi menimbulkan
tekanan inflasi apabila tidak dikendalikan dengan baik.

Fluktuasi jumlah uang M1 berdampak langsung terhadap daya beli masyarakat. Daya beli meningkat saat pendapatan
masyarakat naik dan harga barang relatif stabil. Daya beli akan menurun jika harga barang naik tetapi tidak diiringi
pertumbuhan pendapatan(Fadilah et al., 2024). Peramalan uang M1 penting karena dapat memberikan gambaran awal
mengenai arah pergerakan likuiditas dalam perekonomian. Akurasinya mendukung pengambilan keputusan yang tepat dalam
perumusan kebijakan moneter, pengendalian inflasi, dan perencanaan ekonomi. Bank Indonesia memiliki peran strategis
mengelola jumlah uang beredar melalui kebijakan moneter. Penurunan suku bunga akan meningkatkan likuiditas
perekonomian. Kondisi ini mendorong pertumbuhan M1 karena masyarakat lebih terdorong melakukan konsumsi dan
investasi. Kebijakan moneter kontraktif menekan pertumbuhan M1 melalui pembatasan likuiditas. Oleh karena itu, peramalan
yang akurat terhadap pergerakan M1 sangat penting sebagai alat bantu dalam mengevaluasi arah dan efektivitas kebijakan
moneter yang diterapkan (Isnaeni et al., 2022).

Penelitian terdahulu yang secara spesifik melakukan peramalan uang M1 di Indonesia dengan pendekatan
statistik klasik dan machine learning masih terbatas. Akurasi prediksi terhadap uang M1 sangat menentukan ketepatan
kebijakan pengendalian inflasi dan kestabilan sistem keuangan secara umum. Oleh karena itu, diperlukan metode
peramalan yang akurat dan andal dalam menghadapi dinamika jumlah uang M1 yang terus berubah di tengah
kompleksitas ekonomi global dan domestik. Salah satu pendekatan statistik klasik yang banyak digunakan dalam
peramalan data runtun waktu adalah metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). SARIMA
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merupakan pengembangan metode ARIMA untuk data runtun waktu berpola musiman. Metode ini sangat cocok untuk
menganalisis data ekonomi berpola musiman seperti uang M1. Kelebihan dari metode SARIMA adalah semua pola data
runtun waktu dapat dianalisis dengan syarat data harus distasionerkan terlebih dahulu sebelum dianalisis(Dimashanti &
Sugiman, 2021). SARIMA memiliki keterbatasan dalam menangani pola data nonlinear dan kompleks. Metode Support
Vector Regression (SVR) hadir sebagai alternatif berbasis machine learning. Metode Support Vector Regression (SVR)
mengadopsi prinsip Support Vector Machine (SVM) guna membangun model regresi yang menangkap pola nonlinear
antara data input dan output (Habibi et al., 2025). Metode ini dikenal memiliki kemampuan generalisasi baik bahkan pada
data noise tinggi. Kelebihan SVR tidak memerlukan asumsi data stasioner seperti SARIMA.

Penelitian menggunakan metode SARIMA dan SVR telah banyak dilakukan sebelumnya. (lvanda & SZS, 2025)
melakukan peramalan inflasi Indonesia dengan metode SARIMA. Model terbaik yang diperoleh adalah SARIMA
(1,1,1) dengan nilai MAPE sebesar 2,04% (Ruliana et al., 2024) melakukan peramalan data bulanan inflasi di Kota
Makassar dari bulan Januari 2014 hingga bulan Desember 2022 dengan metode SVR. Model terbaik yang didapat
menggunakan kernel RBF dengan parameter optimalnya € = 0,01, C = 100, dan y = 10. Nilai RMSE dari model
terbaik tersebut sebesar 0,029. Berdasarkan dua penelitian sebelumnya diketahui bahwa metode SARIMA dan SVR
tergolong baik untuk peramalan data time series ekonomi. Penelitian ini menggunakan dua metode, yaitu SARIMA dan
SVR yang kemudian akan dibandingkan kinerjanya dalam meramalkan uang M1 di Indonesia. Penentuan metode terbaik
dilihat berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang lebih kecil.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari laman resmi Badan Pusat Statistik (BPS) berupa data
bulanan uang M1 di Indonesia dari bulan Januari 2010 hingga bulan Desember 2023(Badan Pusat Statistik, 2024).
Peneliti membagi data menjadi dua, yaitu 80% data training dari bulan Januari 2010 hingga bulan Februari 2021 dan
20% data testing dari bulan Maret 2021 hingga bulan Desember 2023. Analisis data dalam penelitian ini menggunakan
dua metode, yaitu metode SARIMA dan SVR yang dilakukan secara terpisah. Diagram alur penelitian dapat dilihat
pada Gambar 1.

Analisis dengan
Metode SARIMA

Pembagian Data Perbandingan .| Metode Terbaik
P lan Dat i_‘ .
engumpulan Data (Training dan Testing) Nilai MAPE

A t]‘u .; d -
Vetode SR [—]_ Mol SVR Terai

| Model SARIMA Terbaik

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian
2.1 Pemodelan data dengan metode SARIMA

Metode Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) merupakan pengembangan dari metode
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) yang digunakan untuk menganalisis data runtun waktu berpola
musiman(Kruba et al., 2025)(Rangkuti et al., 2025). Kelebihan dari metode SARIMA adalah semua pola data runtun
waktu dapat dianalisis dengan syarat data harus stasione(Junaedi et al., 2025)r.

a. Membuat plot data training untuk mengidentifikasi karakteristik datanya.

b. Mengidentifikasi kestasioneran data dalam variansi dan rata-rata. Data yang tidak stasioner terhadap variansi dapat
dilakukan transformasi Box-Cox dengan parameter tunggal A. Nilai A dalam uji Box-Cox menunjukkan jenis
transformasi yang tepat untuk membuat variansi data lebih stabil/konstan(Hayati & Agustina, 2024). Tabel 1
memuat beberapa penggunaan nilai A beserta bentuk transformasinya.

Tabel 1. Transformasi Pangkat Box-Cox

Nilai A Transformasi

1
-1 _
Y
1

-0,5 —

JYe

0 InY,
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1 Y

Data runtun waktu yang memiliki A bernilai 1 tidak perlu dilakukan transformasi Box-Cox karena data runtun
waktu berarti sudah stasioner terhadap variansi. Pengujian kestasioneran data yang kedua adalah uji stasioneritas
dalam rata-rata yang dapat dilakukan dengan uji akar unit Augmented Dickey-Fuller (ADF). Data dikatakan
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stasioner dalam rata-rata apabila p-value < a. Selanjutnya, data runtun waktu yang tidak stasioner dalam rata-rata
dilakukan proses differencing.

¢. Menentukan orde p, P, g, dan Q berdasarkan plot ACF dan PACF data training yang telah stasioner. Notasi umum
dari model SARIMA adalah ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s. p dan P adalah orde nonmusiman dan musiman AR, d dan D
adalah banyaknya differencing nonmusiman dan musiman, g dan Q adalah orde nonmusiman dan musiman MA,
serta S adalah periode musiman.

d. Melakukan estimasi dan uji signifikansi parameter model SARIMA. Parameter yang signifikan memiliki p-value
> a. Selanjutnya, dilakukan uji asumsi residu berupa uji normalitas dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov
dan uji white noise dengan menggunakan uji Ljung-Box. Residu model dikatakan memenuhi uji normalitas dan
white noise apabila p-value > «.

e. Menentukan model SARIMA terbaik dengan melihat nilai MAPE terkecil.

2.2 Pemodelan data dengan metode SVR

Support Vector Regression (SVR) merupakan pengembangan dari metode Support Vector Machine (SVM) untuk

regresi. Algoritma SVR bertujuan menemukan suatu fungsi yang mempunyai batasan & paling besar sehingga

didapatkan nilai target dari keseluruhan data training(Rizkiani et al., 2024). Tujuan lain dari algoritma SVR adalah

menentukan hyperplane atau garis pembatas terbaik berupa fungsi regresi dengan kesalahan sekecil mungkin dalam batas

toleransi tertentu(Almahdy & D, 2024)(Fadhil, 2025).

a. Melakukan scalling data dengan normalisasi Min-Max yang dapat dihitung dengan Persamaan (1) (Pratama & Salam,
2025)(Allorerung et al., 2024).

Yscaled = Y Imin_ 1)

Ymax~Ymin

b. Melakukan pemodelan SVR pada data training dengan trial dan error nilai timesteps dari 2 hingga 12 serta menentukan nilai
hyperparameter C, €, vy, dan kernel yang digunakan dalam analisis dimana kombinasi hyperparameter optimalnya diperoleh
dengan metode grid search yang dalam prosesnya dijalankan dengan menggunakan teknik time series cross-validation.
Cross-validation pada data time series sangat memperhatikan urutan waktu, sehingga setiap bagian data yang digunakan
untuk validasi terdiri dari titik-titik data yang berurutan (Deng, 2023). Kernel yang digunakan dalam analisis ini ada 2 jenis,
yaitu kernel linear dan RBF dengan fungsi persamaannya terdapat pada Tabel 2 (Putri & Razi, 2024).

Tabel 2. Jenis Kernel

Nama Kernel Fungsi
Linear K(Xi, X]) = Xj, X]'
RBF K(x;, x]-) = exp(—y(x;, %;)%)

¢. Menentukan model SVR terbaik dengan melihat nilai MAPE terkecil.
2.3 Menghitung nilai MAPE data training dan testing metode SARIMA dan SVR.

Pemilihan model peramalan terbaik dapat dilihat dari nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang lebih kecil. Nilai

MAPE digunakan untuk melihat ketepatan estimasi model pada data training dan menjadi gambaran ketepatan peramalan

pada data testing. Nilai MAPE dalam peramalan dapat menjadi gambaran seberapa besar kesalahan model terbaik yang

terpilih dibandingkan dengan data aktualnya (Ramadita et al., 2024). Nilai MAPE dapat dihitung dengan Persamaan

(2)(Avinash et al., 2024).

Y=Yt
Yi

MAPE = (131,

) x 100% @)

Kriteria kebaikan model peramalan sesuai dengan rentang nilai MAPE terdapat pada Tabel 3.
Tabel 3. Kriteria MAPE

Rentang Kategori

< 10% Peramalan Sangat Baik
10% — 20% Peramalan Baik
20% — 50% Peramalan Cukup

> 50% Peramalan Tidak Baik

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pemodelan SARIMA

Plot data training uang M1 di Indonesia dari bulan Januari 2010 sampai dengan bulan Februari 2021 dapat dilihat pada
Gambar 1.
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Gambar 2. Plot Runtun Waktu Data Training

Gambar 2 menunjukkan bahwa plot data training berpola tren naik dari waktu ke waktu yang berarti data belum
stasioner. Sebelum dilakukan analisis dengan metode SARIMA, data harus stasioner dalam variansi maupun rata-rata.
Identifikasi Kkestasioneran data dalam variansi dapat diketahui dengan melihat rounded value plot Box-Cox yang
terdapat pada Gambar 3.
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Gambar 3. Plot Box-Cox Data Training

Gambar 3 menunjukkan bahwa rounded value dari data training sebesar 0,00 yang artinya data belum stasioner
dalam variansi sehingga perlu dilakukan transformasi Box-Cox. Transformasi yang digunakan adalah akar pangkat 0,21

dari data training atau dapat ditulis O'ZW. Selanjutnya, dilakukan pengecekan rounded value plot Box-Cox pada data
training setelah transformasi yang dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Plot Box-Cox Data Training setelah Transformasi

Gambar 4 menunjukkan bahwa rounded value sudah bernilai 1,00 setelah dilakukan transformasi yang artinya
data training sudah stasioner dalam variansi. Selanjutnya, dilakukan identifikasi kestasioneran data dalam rata-rata
dengan melihat plot ACF data training setelah transformasi yang hasilnya dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Plot ACF Data Training Transformasi 1

Gambar 5 menunjukkan bahwa data belum stasioner dalam rata-rata karena plot ACF turun secara perlahan
mendekati nol dan sebelas lag awal melebihi batas kritis, sehingga perlu dilakukan differencing lag pertama pada data
training. Plot ACF data setelah differencing lag pertama dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Plot ACF Data Training Differencing Lag 1

Gambar 6 menunjukkan bahwa lag 6, 12, dan 24 keluar dari batas kritis. Hal tersebut dapat disimpulkan bahwa
data berpola musiman 12 atau tahunan. Selanjutnya, dilakukan differencing 12 untuk menangani efek musiman pada
data. Plot data runtun waktu setelah differencing musiman lag 12 dapat dilihat pada Gambar 7.
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Gambar 7. Plot Data Training Differencing Musiman Lag 12

Gambar 7 menunjukkan bahwa setelah differencing musiman lag 12 data training stasioner terhadap rata-rata,
karena fluktuasi data konstan membentuk pola horizontal dan tidak adanya tren. Selanjutnya dilakukan uji Augmented
Dickey-Fuller (ADF) untuk lebih memastikan kestasioneran data dalam rata-rata. Data training dikatakan stasioner
dalam rata-rata apabila p-value < a = 0,05. Hasil perhitungan dengan software R Studio diperoleh nilai p-value =
0,01 < a = 0,05 yang artinya data sudah stasioner dalam rata-rata.

Data training yang sudah stasioner dalam variansi maupun rata-rata selanjutnya dapat dilakukan pengestimasian
model sementara. Langkah pertama yang dilakukan yaitu dengan melihat plot ACF dan PACF data training setelah
differencing musiman lag 12 untuk menentukan orde model SARIMA yang dapat digunakan. Plot ACF data training
setelah differencing musiman lag 12 dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Plot ACF Data Training Differencing Musiman Lag 12

Gambar 8 menunjukkan bahwa lag 1 dan 3 keluar dari batas kritis sehingga orde q yang mungkin adalah 0, 1, 2,

dan 3. Untuk orde Q kemungkinannya hanya 0 karena tidak ada lag musiman yang

keluar dari batas kritis. Selanjutnya

untuk menentukan orde p dan P yang mungkin dapat dilihat dari plot PACF data training setelah differencing musiman

lag 12 yang hasilnya ditunjukkan pada Gambar 9.

0.4

Partial Autocorrelation
o
o

2 4 6 8 10 12 14 16 1B 20 22 24 26 28 30
Lag

Gambar 9. Plot PACF Data Training Differencing Musim
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Gambar 9 menunjukkan bahwa lag 1, 3, 11, dan 12 keluar dari batas kritis sehingga orde p yang mungkin adalah
0, 1, 2, dan 3 serta orde Q yang mungkin adalah 0 dan 1. Parameter dikatakan signifikan apabila memiliki p-value yang

lebih kecil dari @ = 0,05. Selanjutnya, dilakukan estimasi model SARIMA berdasa
4 model SARIMA yang semua parameternya signifikan dapat dilihat pada Tabel 4.

rkan nilai p, P, g, Q dan didapatkan

Tabel 4. Estimasi Model SARIMA dengan Parameter Signifikan

Model Parameter Koefisien P-value Keterangan
(1,1,0)(0,1,0)4, o -0,2902 0,001 Signifikan
(0,1,1)(0,1,0)1, 0, 0,3907 0,000 Signifikan
(1,1,0)(1,1,0)4, o -0,3028 0,001 Signifikan

D, -0,3700 0,000 Signifikan
(0,1,1)(1,1,0)4, 0, 0,3794 0,000 Signifikan
D, -0,3597 0,000 Signifikan

Selanjutnya, keempat model sementara yang terpilih dilakukan uji asumsi residu. Terdapat dua uji asumsi residu
yang perlu dilakukan pada keempat model yang terpilih, yaitu uji normalitas dan white noise yang terdapat pada Tabel

5.
Tabel 5. Uji Asumsi Residu Model
Model P-value Keterangan P-value Keterangan
(1,1,0)(0,1,0)4, 0,048 Tidak Berdistribusi Normal 0,030 Tidak White Noise
(0,1,1)(0,1,0)4, 0,045 Tidak Berdistribusi Normal 0,070 White Noise
(1,1,0)(1,1,0)4, 0,132 Berdistribusi Normal 0,054 White Noise
(0,1,1)(1,1,0)4, > 0,150 Berdistribusi Normal 0,143 White Noise

Residu model dikatakan berdistribusi normal dan white noise apabila p-value lebih dari a = 0,05. Tabel 5

menunjukkan bahwa model SARIMA yang memenuhi kedua uji asumsi residu, yait
dan (0,1,1)(1,1,0),,. Selanjutnya, dilakukan perbandingan nilai MAPE dari ked

u model SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,
ua model SARIMA terpilih untuk
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mendapatkan model terbaik yang akan digunakan dalam peramalan data uang M1 di Indonesia yang hasilnya dapat
dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Perbandingan Nilai MAPE Model SARIMA

Model SARIMA ____ MAPE .
Training Testing

(1,1,0)(1,1,0)4, 1,903% 2,250%

(0,1,1)(1,1,0)4, 1,849% 2,374%

Tabel 7 menunjukkan bahwa model SARIMA terbaiknya adalah (1,1,0)(1,1,0),, dengan nilai MAPE pada data
testing sebesar 2,250% lebih kecil daripada SARIMA (0,1,1)(1,1,0),, sebesar 2,374%. Hasil peramalan data testing
dengan model SARIMA terbaik (1,1,0)(1,1,0),, dapat dilihat pada Gambar 10.
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Gambar 10. Plot Data Aktual dan Peramalan SARIMA (1,1,0)(1,1,0),,

Gambar 10 menunjukkan bahwa hasil peramalan data testing dengan model SARIMA (1,1,0)(1,1,0),, yang
ditunjukkan dengan garis merah hampir sama dengan data aktual yang ditunjukkan dengan garis biru sehingga
keakuratan peramalan dengan SARIMA (1,1,0)(1,1,0),, tergolong sangat baik.

3.2Pemodelan SVR

Langkah awal dalam analisis SVR adalah pre-processing data dengan melakukan scaling data bulanan uang M1 di
Indonesia menggunakan normalisasi Min-Max. Nilai timesteps yang digunakan dengan trial dan error dimulai dari 2
sampai dengan 12. Tipe kernel yang digunakan yaitu linear, RBF, dan sigmoid. Selain itu, ditentukan hyperparameter
dalam penelitian ini yaitu C, €, dan y dengan nilainya dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Nilai Parameter Metode SVR

Parameter Nilai Parameter
C 1074,107%,107%,107%,1, 10,102,103
3 1074,1073,107%,107%,1, 10, 102,103
Y 1074,1073,107%,1071%,1, 10, 102,103

Setelah dilakukan pelatihan dan evaluasi masing-masing kombinasi parameter model SVR, diperoleh nilai
MAPE pada masing-masing timesteps yang diujikan dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Nilai MAPE Data Training dan Testing Metode SVR

Timesteps — MAPE -

Training Testing
2 2,607% 2,341%
3 2,528% 2,493%
4 2,503% 2,386%
5 2,334% 2,594%
6 2,281% 2,407%
7 2,248% 2,264%
8 2,251% 2,254%
9 2,275% 2,293%
10 2,431% 2,917%
11 2,360% 3,153%
12 2,106% 3,361%

Copyright © 2025 the author, Page 196
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License



- TIN: Terapan Informatika Nusantara
Vol 6, No 2, July 2025, page 190-198
b7 o = ISSN 2722-7987 (Media Online)
3 35‘ Website https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/tin
“. _C___ DOI 10.47065/tin.v6i2.7638

Tabel 8 menunjukkan bahwa peramalan data terbaik menggunakan metode SVR (folds=5) adalah timesteps 8
dengan nilai MAPE pada data training 2,251% dan data testing 2,254%. Kombinasi hyperparameter optimalnya yaitu
C=100; £=0,001; dan y=0,0001 serta fungsi kernel linear. Hasil peramalan data testing dengan model SVR terbaik dapat
dilihat pada Gambar 11.
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Gambar 11. Plot Data Aktual dan Peramalan Metode SVR

Gambar 11 menunjukkan bahwa hasil peramalan data testing metode SVR dimana data hasil peramalan yang
ditunjukkan dengan garis merah hampir sama dengan data aktual yang ditunjukkan dengan garis biru sehingga
keakuratan peramalan dengan model SVR tergolong sangat baik.

3.3 Perbandingan Nilai MAPE Model SARIMA dan SVR

Setelah didapatkan model peramalan terbaik pada masing-masing metode, dilakukan perbandingan nilai MAPE untuk
mengetahui metode terbaik dalam meramalkan data bulanan jumlah uang M1 di Indonesia pada beberapa periode
mendatang. Perbandingan nilai MAPE kedua metode dapat dilihat pada Tabel 10.

Tabel 10. Perbandingan Nilai MAPE Metode SARIMA dan SVR

MAPE SARIMA MAPE SVR
Data Training 1,903% 2,251%
Data Testing 2,250% 2,254%

Tabel 10 menunjukkan bahwa nilai MAPE metode SARIMA pada data training sebesar 1,903% dan testing
sebesar 2,250%. Nilai MAPE metode SVR pada data training sebesar 1,251% dan testing sebesar 2,254%. Oleh karena
itu, metode SARIMA lebih baik daripada metode SVR dalam meramalkan uang M1 di Indonesia.

4. KESIMPULAN

Model SARIMA terbaik untuk peramalan data uang M1 di Indonesia yaitu SARIMA (1,1,0)(1,1,0),, dengan nilai
MAPE pada data training 1,903% dan data testing 2,250%. Model SVR terbaik untuk peramalan data uang M1 di
Indonesia diperoleh dengan bantuan grid search menggunakan time series cross validation sebanyak 5 folds, timesteps
8, serta kombinasi hyperparameter optimalnya yaitu C=100; €=0,001; y=0,0001; dan fungsi kernel linear dimana nilai
MAPE pada data training 2,251% dan data testing 2,254%. Hasil perbandingan nilai MAPE kedua metode didapatkan
bahwa metode SARIMA lebih baik daripada metode SVR untuk peramalan data uang M1 di Indonesia, karena memiliki
nilai MAPE yang lebih kecil. Keterbatasan dari penelitian ini adalah pemilihan rentang yang sama nilainya pada setiap
hyperparameter yang digunakan. Saran bagi peliti selanjutnya adalah penentuan rentang hyperparameter yang
digunakan dapat lebih bervariasi dan menyesuaikan dengan kebutuhan masing-masing hyperparameter, karena hal
tersebut sangat berpengaruh terhadap performa hasil analisis dengan metode SVR.
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