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METHOD IN CRYPTOCURRENCY PRICE FORECASTING 

 

 

 

 

By 

 

 

FARREL RIZKIANSYAH 

 

 

 

 

Cryptocurrencies are one of the most popular investment instruments, especially 

during the COVID-19 pandemic. Investments made in cryptocurrencies or other 

instruments are primarily aimed at making a profit. A step that can be used to earn 

profits through investing in either cryptocurrencies or other instruments is to project 

prices over several periods in the future. The science that can be used to make price 

projections is to use statistics. ARIMA is the most commonly used method in sta-

tistical disciplines for forecasting. The limitation of ARIMA method is difficult to 

define non-linear components contained in data that has high fluctuations, one of 

which is financial data. ANN is a model that has three main layers, namely the input 

layer, hidden layer and output layer. These three layers in the ANN model are ex-

pected to be able to capture non-linear data patterns in data with high value fluctu-

ations. Therefore, the ARIMA - ANN hybrid method was introduced which is ex-

pected to be able to make predictions and forecasts. The ARIMA-ANN hybrid 

method consists of 2 main models. The first model is a model that predicts the pre-

diction results from ARIMA. The second model is a model that predicts residual 

data from ARIMA predictions. The hybrid model in this study was able to produce 

an MSE value of 0.05557, an RMSE value of 0.2357 and a MAPE value of 0.08867. 

 

Keywords: hybrid ARIMA - ANN, ANN, ARIMA, neural network, time se-

ries, hybrid model, cryptocurrency, prediction, forecasting
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Mata uang kripto merupakan salah satu instrumen investasi yang populer terutama 

pada masa pandemi COVID - 19. Investasi yang dilakukan pada mata uang kripto 

ataupun pada instrumen lainnya utamanya bertujuan untuk mendapatkan keun-

tungan. Langkah yang dapat digunakan untuk mendapatkan keuntungan melalui in-

vestasi baik pada mata uang kripto ataupun instrumen lainnya adalah dengan 

memproyeksikan harga pada beberapa periode kedepan. Ilmu yang dapat digunakan 

untuk melakukan proyeksi harga adalah dengan menggunakan statistika. ARIMA 

merupakan metode yang paling umum digunakan dalam disiplin ilmu statistika un-

tuk melakukan peramalan. Keterbatasan ARIMA adalah sulit untuk mendefinisikan 

komponen non linear yang terdapat pada data yang memiliki fluktuasi nilai yang 

tinggi, salah satunya pada data finansial. ANN merupakan model yang memiliki 

tiga layer utama, yaitu input layer, hidden layer dan output layer. Ketiga layer pada 

model ANN diharapkan mampu untuk menangkap pola data nonlinear pada data 

dengan fluktuasi nilai yang tinggi. Oleh karena itu, dicetuskan metode hybrid 

ARIMA - ANN  yang diharapkan mampu melakukan prediksi serta peramalan. 

Metode hybrid ARIMA-ANN terdiri atas 2 model utama. Model pertama merupa-

kan model yang memprediksikan hasil prediksi dari ARIMA. Model kedua meru-

pakan model yang memprediksikan data residual dari prediksi ARIMA. Model hy-

brid pada penelitian ini mampu menghasilkan nilai MSE sebesar 0,05557, nilai 

RMSE sebesar 0,2357 dan nilai MAPE sebesar 0,08867. 

Kata Kunci: Hybrid ARIMA - ANN, ANN, ARIMA, Neural Network, Deret 

Waktu, Model Hybrid, Mata uang kripto, prediksi, peramalan 
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I.  PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

Investasi mata uang kripto atau cryptocurrency mulai populer dewasa ini. Ke-

hadiran mata uang kripto merupakan sebuah fenomena yang muncul karena tuntu-

tan pelaku usaha yang menginginkan proses transaksi yang lebih cepat dan ter-

percaya (Noorsanti, dkk., 2018). Mata uang kripto adalah mata uang digital yang 

bisa digunakan untuk bertransaksi secara daring. Dari segi peraturan perundangan 

yang berlaku di negara Republik Indonesia, mata uang kripto memang tidak diakui 

sebagai alat tukar yang sah, tetapi masyarakat tidak dilarang untuk memanfaat-

kannya dan resiko yang timbul dari pemakaian mata uang kripto merupakan 

tanggung jawab pribadi masing-masing (Noorsanti, dkk., 2018). Di Indonesia, mata 

uang kripto telah dijadikan salah satu aset untuk bisa diinvestasikan. Dunia kripto 

menawarkan return yang tinggi bagi para investor yang ingin menanamkan modal-

nya disana. Nilai return yang tinggi tentu saja diikuti dengan tingkat resiko yang 

tinggi pula. Fluktuasi harga adalah suatu keharusan dalam setiap bisnis, termasuk 

harga mata uang kripto. Oleh karena itu manusia membutuhkan suatu perangkat 

atau aplikasi yang dapat membantu dalam melakukan peramalan secara akurat 

(Ulumuddin, dkk., 2020).  

 

Bitcoin merupakan jenis mata uang kripto pertama sekaligus memiliki kapitalisasi 

pasar terbesar saat ini. Bitcoin pertama kali diluncurkan pada tahun 2008 

(Addinanto, 2018). Bitcoin dan Ethereum merupakan contoh dari mata uang kripto 

yang sudah cukup dikenal dan sudah memiliki harga yang relatif lebih tinggi di 
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tahun 2022. Harga tertinggi yang pernah dicapai oleh Bitcoin adalah pada tahun 

2021 yakni berkisar 900 juta rupiah per koin dan harga tertinggi yang pernah di-

capai oleh Ethereum yakni berkisar 60 juta rupiah per koin. Alternatif lain dari 

Bitcoin dan Ethereum adalah Matic. Matic memiliki harga yang lebih terjangkau 

jika dibandingkan dengan Bitcoin dan Ethereum. Matic diluncurkan pada tahun 

2017 dan dikembangkan oleh Sandeep Nailwal yang juga merupakan pendiri 

Ethereum (Johnson, 2021). Harga tertinggi yang pernah dicapai oleh Matic hingga 

saat penulisan skripsi ini adalah berkisar 40 ribu rupiah per koin. Hal tersebut men-

jadikan Matic sebagai alternatif lain instrumen investasi selain Bitcoin dan 

Ethereum karena memiliki harga yang relatif terjangkau. 

 

Peramalan harga merupakan salah satu analisis yang bisa digunakan sebelum ber-

investasi pada mata uang kripto. Terdapat berbagai macam metode yang bisa 

digunakan. Metode untuk data deret waktu yang umum digunakan adalah model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Popularitas model ARIMA 

adalah karena sifat statistiknya serta metodologi Box-Jenkins yang terkenal dalam 

proses pembuatan model. Keterbatasan utama dalam model ARIMA adalah men-

jadikan linearitas sebagai asumsi. Korelasi linear struktur diasumsikan di antara 

nilai-nilai deret waktu sebelumnya sehingga tidak ada pola non-linear yang dapat 

ditangkap oleh model ARIMA (Zhang, 2001). Metode ARIMA lebih banyak 

digunakan untuk meramalkan data dalam jangka waktu singkat. Data deret waktu 

yang memiliki pola non-linear lebih sulit untuk diramalkan dengan metode 

ARIMA.  

 

Artificial Neural Network (ANN) adalah metode yang menggunakan prinsip jarin-

gan saraf pada manusia. ANN memililki 3 struktur utama yaitu input layer, hidden 

layer dan output layer. Metode ANN banyak digunakan untuk kasus regresi, klas-

ifikasi dan juga time series. Metode ANN tidak memerlukan asumsi yang harus 

dipenuhi dalam pengolahan data. 
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Keterbatasan yang dimiliki oleh metode ARIMA dapat diatasi dengan mengkom-

binasikan ARIMA dengan model Artificial Neural Network (ANN) agar pola data 

non-linear dapat didefinisikan dan membuat akurasi dalam melakukan peramalan 

menjadi lebih baik. Jaringan saraf tiruan (JST) atau ANN telah dipelajari secara 

ekstensif dan digunakan dalam peramalan deret waktu. Keuntungan utama dari 

jaringan saraf adalah kemampuan pemodelan nonlinier yang fleksibel. Model ANN 

akan terbentuk secara adaptif berdasarkan data yang telah ada (Zhang, 2001). 

Kelebihan utama dari model ANN adalah model tersebut dapat mendefinisikan pola 

non linear dalam data time series sehingga kombinasi antara model ARIMA dan 

ANN diharapkan dapat memaksimalkan akurasi hasil peramalan harga dari mata 

uang kripto yang memiliki pola data yang cenderung acak. 

 

Hasil yang didapatkan dalam proses peramalan belum tentu sesuai dengan keadaan 

aktualnya. Perbedaan harga akan terjadi antara hasil peramalan dengan harga ak-

tualnya yang biasa disebut dengan error atau galat. Alat yang digunakan untuk 

mengukur tingkat error atau akurasi adalah dengan menggunakan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), Mean Square Error (MSE) dan Root Mean Square Er-

ror (RMSE). 

 

Penelitian mengenai ARIMA dan ANN sudah pernah dilakukan. Penelitian yang 

dilakukan oleh Machmuddin dan Brodjol, 2020 membandingkan metode ARIMA 

dan ANN untuk meramalkan suhu udara di kota Surabaya. Hasilnya adalah per-

forma dari metode ANN lebih baik dari pada metode ARIMA. Penelitian lain 

mengenai ANN dilakukan oleh Moghaddam, dkk., 2016 yang membahas mengenai 

prediksi index saham dengan menggunakan metode ANN. 

 

Penelitian mengenai Hybrid ARIMA – ANN untuk meramalkan jumlah penumpang 

penerbangan di terminal 1 Bandara Internasional Juanda dilakukan oleh Lucciana, 

2017 dan hasil yang diperoleh menyatakan bahwa Hybrid ARIMA – ANN memiliki 

akurasi yang baik yaitu dengan nilai MAPE sebesar 4,13%.  
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Penelitian oleh Zhang, 2001 melakukan prediksi dengan menggunakan metode Hy-

brid ARIMA – ANN dan membandingkan hasil dari ARIMA, ANN dan metode 

Hybrid pada 3 jenis data saham. Dari perbandingan ketiga metode tersebut, didapat-

kan hasil bahwa metode Hybrid ARIMA – ANN memiliki nilai MSE yang cender-

ung lebih kecil jika dibandingkan dengan ARIMA atau ANN saja. 

 

Berdasarkan pemaparan di atas, penulis tertarik untuk melakukan penelitian tentang 

penerapan metode Hybrid ARIMA – ANN untuk mengatasi permasalahan asumsi 

linearitas pada model ARIMA dan dapat meramalkan harga mata uang kripto se-

hingga dapat digunakan oleh calon investor dalam mengambil keputusan mengenai 

waktu yang tepat untuk bisa berinvestasi pada instrument kripto Matic. 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

Tujuan dari penelitian ini yaitu : 

1.  Mengetahui performa model dari metode hybrid ARIMA-ANN terhadap harga 

mata uang kripto Matic 

2. Mengetahui peramalan dari model hybrid ARIMA-ANN terhadap harga mata 

uang kripto Matic. 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berkut : 

1. Memberikan pengetahuan terkait pemodelan dan prediksi harga mata uang kripto 

Matic. 

2. Sebagai sumber ilmu pengetahuan bagi penulis maupun pembaca. 

3. Dapat menjadi referensi bagi peneliti selanjutnya tentang metode Hybrid 

ARIMA-ANN maupun tentang prediksi harga mata uang kripto Matic.  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

Peramalan adalah prediksi beberapa peristiwa di masa mendatang atau di masa de-

pan. Peramalan adalah masalah penting yang mencakup banyak bidang, termasuk  

bisnis dan industri, pemerintah, ekonomi, ilmu lingkungan, kedokteran, ilmu sosial, 

politik dan keuangan. masalah prediksi sering diklasifikasikan sebagai jangka pen-

dek, jangka menengah dan jangka panjang (Montgomery, dkk., 2015). Sedangkan 

menurut Heizer dan Render (2015), peramalan (forecasting) adalah suatu seni dan 

ilmu pengetahuan dalam memprediksi peristiwa pada masa mendatang. Peramalan 

melibatkan pengambilan data historis (penjualan tahun lalu) dan memproyeksi-

kannya pada masa mendatang dengan model matematika. Berdasarkan kedua 

pengertian tersebut, kita dapat menyimpulkan bahwa konsep peramalan adalah 

suatu metode atau proses untuk memperkirakan sesuatu di masa mendatang ber-

dasarkan informasi atau data masa lalu yang relevan. 

 

Meskipun berbagai situasi masalah yang memerlukan prakiraan, hanya ada dua 

jenis teknik peramalan—metode kualitatif dan metode kuantitatif (Montgomery, 

dkk., 2015), yaitu :   

1. Peramalan kuantitatif merupakan peramalan yang menggunakan data-data 

kuantitatif yang terdapat di masa lalu yang diperoleh dari pengamatan nilai-nilai 

sebelumnya. Hasil pengamatan sangat bergantung pada metode yang digunakan, 

sehingga setiap metode memiliki hasil peramalan yang berbeda pula. 
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2. Peramalan kualitatif  merupakan metode yang pengambilan datanya didasarkan 

pada kualitatif yang diambil pada masa lalu, seperti intuisi pengambilan keputusan, 

emosi, pengalaman pribadi dan sistem nilai. Hasil dari peramalan kualitatif didasar-

kan pada pengamatan kejadian-kejadian di masa lalu yang digabung dengan 

pemikiran dari penyusunnya 

 

 

2.2 Data Mining  

 

 

Data mining adalah penambangan atau penemuan informasi baru dengan mencari 

pola atau aturan tertentu dari sejumlah data yang sangat besar (Davies dan Beynon 

2004). Data mining juga disebut sebagai serangkaian proses untuk memperoleh 

nilai tambah berupa pengetahuan yang selama ini tidak diketahui secara manual 

dari suatu kumpulan data (Pramudiono, 2003). Data mining sering juga disebut se-

bagai knowledge discovery in database (KDD) yang meliputi pengumpulan, 

pemakaian data historis untuk menemukan keteraturan, pola atau hubungan dalam 

himpunan data berukuran besar (Santosa, B., 2007). Data mining dapat dikatakan 

juga sebagai kegiatan menemukan pola yang menarik dari data dalam jumlah besar, 

data dapat disimpan dalam basis data, data warehouse atau penyimpanan informasi 

lainnya. Data mining berkaitan dengan bidang ilmu – ilmu lain seperti sistem basis 

data, data warehousing, statistika, pembelajaran mesin, information retrieval dan 

komputasi tingkat tinggi. Data mining juga didukung oleh ilmu lain seperti jaringan 

syaraf tiruan, pengenalan pola, data spasial, analisis, basis data gambar dan signal 

processing (Han dan Kamber, 2006). Data mining didefinisikan sebagai proses 

menemukan pola-pola dalam data. Proses ini otomatis atau seringnya semi otoma-

tis. Pola yang ditemukan harus penuh arti dan pola tersebut memberikan keun-

tungan, biasanya keuntungan secara ekonomi (James, G., dkk., 2014). 

 

Kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan pemaparan di atas adalah bahwa data 

mining adalah suatu teknik menggali informasi berharga yang terpendam atau 

tersembunyi pada suatu koleksi data yang sangat besar sehingga ditemukan suatu 
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pola tertentu yang sebelumnya tidak diketahui (Han dan Kamber, 2006). Oleh ka-

rena itu, data mining memiliki keterkaitan dari bidang ilmu lain seperti kecerdasan 

buatan (artificial intelligent), pembelajaran mesin, statistik dan basis data (Arthur, 

1959). Metode yang sering disebut dalam literatur data mining antara lain klaster-

ing, klasifikasi, aturan asosiasi, jaringan saraf tiruan dan algoritma genetik 

(Pramudiono, 2003). 

 

 

2.2.1 Data Preprocessing 

 

 

Data preprocessing adalah tahap persiapan data sebelum data diolah lebih lanjut 

dan didapatkan suatu informasi tertentu. Data preprocessing  meliputi identifikasi 

data yang hilang, identifikasi outlier, transformasi data hingga merubah struktur 

data menjadi bentuk supervised learning. ANN merupakan model yang terdiri dari 

input layer, hidden layer dan output layer. Input layer dari ANN merupakan varia-

bel bebas atau variabel predictor yang bisa ditulis menjadi bentuk fungsi berikut :  

𝑦 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝) 

 

(2.1) 

di mana : 

𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝  : variabel bebas (input) 

𝑦   : variabel waktu sebanyak p hari yang lalu. 

𝑝  : indeks hari 

Nilai input yang digunakan dalam data time series merupakan nilai data masa lalu 

sedangkan nilai output merupakan nilai di masa mendatang (Zhang, dkk., 1998). 

Oleh karena itu, bentuk data time series harus diubah menjadi bentuk supervised 

learning dan dapat ditulis menjadi fungsi berikut :  

𝑦𝑡 = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑝) 

 

(2.2) 

di mana : 

𝑦t   : variabel target waktu 
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𝑦𝑡−1, . . , 𝑦𝑡−𝑝 : variabel waktu sebanyak p hari yang lalu. 

𝑝  : indeks hari 

Tabel 1. Ilustrasi data time series menjadi data supervised learning 

Hari Data 

1 10 

2 20 

3 30 

4 40 

5 50 

6 60 

7 70 
 

Hari 𝑦𝑡−3 𝑦𝑡−2 𝑦𝑡−1 𝑦𝑡 

1 10 20 30 40 

2 20 30 40 50 

3 30 40 50 60 

4 40 50 60 70 

5 50 60 70 𝑦𝑡+1 

6 60 70 𝑦𝑡+1 𝑦𝑡+2 

7 70 𝑦𝑡+1 𝑦𝑡+2 𝑦𝑡+3 
 

 

Pada tabel 1 digambarkan ilustrasi mengenai perubahan struktur data time series 

menjadi struktur data supervised learning yang digunakan untuk proses training 

model pada model ANN. 

 

 

2.3 Statistical Learning 

 

 

Statistical learning mengacu pada seperangkat alat untuk pemodelan dan pema-

haman kumpulan data yang kompleks. Statistical learning adalah ranah statistika 

dan bercampur dengan pengembangan ilmu komputer secara paralel, khususnya 

machine learning. Bidang ini berisi banyak metode seperti lasso dan sparse, regresi, 

klasifikasi, regression tree dan support vector machines (James, G., dkk., 2014). 

Perkembangan big data dan statistical learning menjadi bidang yang sangat 

populer terutama pada ranah saintifik, pemasaran, keuangan dan juga bisnis. Tera-

pan dari statistical learning kini mulai sering digunakan, sehingga individu yang 

memiliki keterampilan statistical learning memiliki peluang kerja yang lebih tinggi 

karena banyak dicari oleh perusahaan. Ide utama dalam pembelajaran statistik ada-

lah membangun model yang dapat menarik kesimpulan dari data dan membuat 

prediksi dari data yang ada (James, G., 2014). 
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Statistical learning berperan penting dalam bidang keilmuan, keuangan dan indus-

tri. Beberapa contoh mengenai penggunaan statistical learning adalah sebagai beri-

kut :  

1. Untuk memprediksi apakah seorang pasien serangan jantung yang sedang 

dirawat di rumah sakit akan kembali mengalami serangan jantung 

2. Untuk meprediksi harga dari sebuah saham dalam beberapa waktu kedepan  

3. Untuk mengestimasi kadar gula darah dari seorang pasien diabetes dengan 

menggunakan spektrum inframerah 

4. Untuk mengidentifikasi faktor risiko dari kanker prostat berdasarkan variable 

klinis dan demografis. 

 

Model statistik adalah model yang mendefinisikan hubungan antara variabel terikat 

dan variabel bebas. Model statistik adalah kombinasi kesimpulan berdasarkan data 

yang dikumpulkan dan pemahaman populasi yang digunakan untuk memprediksi 

informasi dalam bentuk yang ideal. Contoh sederhana dari model statistik adalah y 

= mx + c + ԑ dimana m merepresentasikan gradien, c adalah intersep dan ԑ adalah 

bias atau galat. Pada statistical learning, terdapat validasi model digunakan untuk 

menilai overfitting dan underfitting data. Langkah untuk melakukan validasi model 

adalah: 

1. Pisahkan data menjadi dua bagian, data pelatihan dan data pengujian (antara 

60/40 atau 70/30).  

2. Gunakan porsi yang lebih besar (data pelatihan) untuk melatih model 

3. Gunakan porsi yang lebih kecil (pengujian data) untuk menguji model. Data ini 

tidak digunakan untuk melatih model, sehingga akan menjadi data baru bagi 

model untuk membangun prediksi. 

4. Model yang telah dilatih dengan baik dari data pelatihan, maka model tersebut 

akan berkinerja baik dengan data pelatihan dan data pengujian. Untuk menen-

tukan seberapa baik kinerja model pada kedua kumpulan data, dapat dihitung 

skor akurasi untuk masing-masing. Model dikatakan over-fitting jika data 

pelatihan memiliki nilai akurasi yang jauh lebih tinggi daripada data pengujian. 
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2.4 Machine Learning (Pembelajaran Mesin) 

 

 

Machine Learning merupakan salah satu cabang dari ilmu kecerdasan buatan, khu-

susnya mempelajari tentang bagaimana komputer mampu mempelajari pola data 

sehingga dapat meningkatkan kecerdasannya. Teknologi machine learning (ML) 

merupakan teknologi yang dikembangkan agar komputer bisa belajar dengan 

sendirinya tanpa arahan dari penggunanya (Sihombing dan Arsani, 2021). Machine 

learning adalah kemampuan komputer untuk melakukan pembelajaran tanpa harus 

menjelaskan atau melakukan program secara eksplisit kepada komputer (Arthur, 

1959). Komputer mampu untuk melakukan proses pembelajaran dari pengalaman 

atau data terhadap masalah yang dihadapinya dan mengalami peningkatan kinerja. 

Ciri khas dari machine learning adalah adanya proses pembelajaran atau training 

dan pelatihan (Mitchell, T., 1997). 

 

Machine learning memiliki fokus pada pengembangan sebuah sistem yang mampu 

belajar secara mandiri untuk memutuskan sesuatu tanpa harus berulang kali dipro-

gram oleh manusia. Metode tersebut menciptakan mesin yang bisa menemukan 

aturan untuk perilaku optimal dalam pengambilan keputusan, serta dapat beradap-

tasi dengan perubahan yang terjadi. Mesin melakukan analisis dari kumpulan data 

yang besar untuk menemukan pola tertentu pada data. 

 

Machine learning mempunyai 3 teknik atau algoritma pembelajaran yaitu: 

1. Supervised learning 

Supervised learning merupakan algoritma machine learning yang menggunakan 

dataset yang dikenal (training dataset) untuk membuat prediksi dan klasifikasi. 

Output pada supervised learning telah ditentukan sebelumnya dan proses pembela-

jaran akan berhenti ketika algoritma telah mencapai hasil yang diinginkan.  Teknik 

yang digunakan oleh supervised learning adalah metode klasifikasi dimana kum-

pulan data sepenuhnya diberikan label untuk mengklasifikasikan kelas yang tidak 

dikenal (Roihan, dkk., 2020). 
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2. Unsupervised learning 

Unsupervised learning merupakan algoritma pembelajaran yang tidak melibatkan 

target atau semua variabel yang digunakan dalam analisis digunakan sebagai input. 

Teknik ini cocok untuk clustering dan association mining.  Metode unsupervised 

learning yang paling umum adalah analisis cluster yang digunakan pada analisa 

data untuk mencari pola-pola tersembunyi atau pengelompokkan dalam data (Al-

loghani, dkk 2019).   

3. Semi supervised learning 

Algoritma ini berada di antara algoritma supervised dan unsupervised learning. 

Cara kerja algoritma ini adalah dengan menggunakan teknik unsupervised learning 

untuk menemukan dan mempelajari struktur dalam variabel input. Sistem 

menggunakan algoritma supervised learning untuk membuat prediksi terbaik dari 

data tak berlabel dan memasukkan kembali data tersebut ke algoritma supervised 

learning sebagai data latih lalu menggunakan model tersebut untuk membuat pred-

iksi baru dari data input baru. 

 

 

2.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

 

 

ARIMA adalah singkatan dari Autoregressive Integrated Moving Average. Model 

ARIMA adalah gabungan dari model peramalan time series Auto Regressive (AR) 

dan Moving Average (MA). Metode ini secara murni melakukan prediksi hanya 

berdasarkan data-data historis yang ada. Tujuan dari pemodelan ARIMA adalah 

menentukan hubungan statistik yang baik antar variabel yang diramal dengan nilai 

historis variabel tersebut sehingga peramalan dapat dilakukan dengan model terse-

but. Meskipun ARIMA merupakan metode peramalan yang cukup fleksibel 

(mengikuti pola data) dalam merepresentasikan berbagai tipe data time series baik 

model AR, MA maupun Auto Regressive Moving Average (ARMA), terdapat bata-

san yakni asumsi linearitas model (Sari, V., 2016). 

ARIMA merupakan model gabungan dari AR dan MA yang didifference (Rumagit 

dan N., 2013). Box dan Jenkins mengembangkan pendekatan praktis untuk 
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membangun model ARIMA yang memiliki dasar pada analisis deret waktu dan ap-

likasi peramalan. Model Box-Jenkins meliputi model non seasonal (non-musiman) 

dan seasonal (musiman). Model non seasonal yang merupakan model stasioner 

terdiri dari AR(p), MA(q) dan ARMA(p,q), sedangkan model ARIMA (p,d,q) 

merupakan bentuk model non stasioner (Zhang, 2001). Berikut merupakan bentuk 

umum dari model AR, MA, ARMA dan ARIMA menurut Rumagit dan N. (2013): 

1. Model Auto Regressive (Model AR) 

𝑌𝑡 = 𝐵1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝐵𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡    (2.3) 

dimana : 

𝑌t   : variabel dependen  

𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−𝑝 : variabel Independen atau nilai data lampau 

𝐵1, 𝐵𝑝  : koefisien regresi 

𝑒𝑡  : residual pada period ke - t  

2. Model Moving Average (MA) 

𝑌t = 𝑒𝑡 − 𝑊1𝑒𝑡−1− . . . −𝑊𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.4) 

dimana :  

Yt  : variabel dependen 

𝑊1,𝑊𝑞   : bobot 

𝑒𝑡  : residual atau error 

𝑒𝑡−1,𝑒𝑡−𝑞  : nilai residual sebelumnya 

3. Autoregressive Moving Average (ARMA) 

𝑌𝑡 = 𝐵1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝐵𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡  + 𝑊1𝑒𝑡−1− . . . −𝑊𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.5) 

dimana :  

𝑌t   : variabel dependen  

𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−𝑝 : variabel Independen atau nilai data lampau 

𝐵1, 𝐵𝑝  : koefisien regresi 

𝑊1,𝑊𝑞   : bobot 

𝑒t  : residual atau error 
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𝑒𝑡−1,𝑒𝑡−𝑞  : nilai residual sebelumnya 

4. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Apabila nonstasioneritas ditambahkan pada campuran proses ARMA, 

maka model umum ARIMA (p, d, q) terpenuhi. Persamaan untuk model 

umum dari model ini adalah sebagai berikut : 

𝑌𝑡 = 𝐵1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝐵𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 + 𝑊1𝑒𝑡−1−. . . −𝑊𝑞𝑒𝑡−𝑞  (2.6) 

dimana :  

𝑌t   : variabel dependen  

𝑌𝑡−1, 𝑌𝑡−𝑝 : variabel Independen atau nilai data lampau 

𝐵1, 𝐵𝑝  : koefisien regresi 

𝑊1,𝑊𝑞   : bobot 

𝑒t  : residual atau error 

𝑒𝑡−1,𝑒𝑡−𝑞  : nilai residual sebelumnya 

 

 

2.6 Artificial Neural Network (ANN) 

 

 

Jaringan saraf tiruan (JST) atau artificial neural network adalah salah satu model 

yang mampu mendekati berbagai pola nonlinier dalam data. JST adalah kerangka 

kerja komputasi yang fleksibel untuk memodelkan berbagai masalah nonlinier 

(Zhang, 2001). JST merupakan metode umum dan praktis untuk pembelajaran nilai 

real, nilai diskrit, dan nilai vektor dari contoh data. Algoritma seperti backpropa-

gation menggunakan penurunan gradien untuk mengoptimalkan parameter jaringan 

menjadi yang terbaik. Pembelajaran JST kokoh terhadap kesalahan dalam pelatihan 

data dan telah berhasil diterapkan pada masalah seperti menafsirkan bentuk visual, 

pengenalan suara, dan mempelajari strategi kontrol robot (Mitchel, T., 1997). Studi 

mengenai jaringan saraf tiruan (JST) telah terinspirasi sebagian oleh pengamatan 

bahwa sistem pembelajaran biologis dibangun dari jaringan yang sangat kompleks 

dari neuron yang saling berhubungan (Mitchel, T., 1997). Artificial neural networks 
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(ANN) adalah teknik pembelajaran mesin yang terinspirasi oleh jaringan saraf bi-

ologis di otak manusia. Penentuan jumlah lapisan dan jumlah neuron di lapisan 

tersembunyi dan koneksi di antara neuron tersebut adalah hal yang penting. Neuron 

mempunyai karakteristik yang sama dalam ANN, terdiri dalam kelompok-ke-

lompok yang disebut layer. Neuron dalam satu layer terhubung dalam layer lainnya 

yang berdekatan. Hubungan antar neuron yang berdekatan direpresentasikan dalam 

kekuatan hubungan atau bobot (Dharma dan Ardhana, 2011). 

 

Jaringan saraf tiruan tercipta sebagai suatu generalisasi model matematis dari pem-

ahaman manusia (human cognition) yang didasarkan atas asumsi sebagai berikut 

(Rumagit, 2013): 

1. Pemrosesan informasi terjadi pada elemen sederhana yang disebut neuron. 

2. Sinyal mengalir di antara sel saraf/neuron melalui suatu sambungan penghub-

ung. 

3. Setiap sambungan penghubung memiliki bobot yang bersesuaian. Bobot ini 

digunakan untuk menggandakan atau mengalikan isyarat yang dikirim melalu-

inya. 

 

Komponen-komponen yang terdapat di dalam jaringan saraf tiruan adalah sebagai 

berikut: 

a. Neuron Tiruan (Artificial Neuron) 

ANN disusun oleh unit dasar yang disebut dengan neuron tiruan yang merupa-

kan elemen pemrosesan dalam jaringan, dimana semua proses perhitungan dil-

akukan disini. 

 

b. Lapisan (Layer) 

ANN disusun oleh kumpulan neuron yang berhubungan dan dikelompokkan 

pada layer-layer. Dalam ANN terdapat tiga layer diantaranya: input layer, hid-

den layer, dan output layer. 
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c. Masukan (Input) 

ANN dapat memproses data yang memiliki masukan berjenis numerik. Sehingga 

apabila msalah melibatkan data kualitatif seperti grafik, gambar, sinyal suara dan 

data tersebut akan diubah ke dalam data numeric yang ekuivalen sebelum di-

proses oleh ANN. 

 

d. Keluaran (Output) 

Keluaran dari ANN adalah berupa pemecahan terhadap masalah yang berupa 

data numerik. 

 

e. Bobot (Weight) 

Bobot adalah salah satu parameter yang penting untuk diperhatikan dalam jarin-

gan syaraf tiruan. Nilai awal bobot ditentukan secara acak pada awal proses dan 

kemudian dilakukan penyesuaian nilai bobot untuk meminimalkan galat. Bobot 

dari sebuah ANN berupa deretan angka yang sangat penting untuk mengopti-

malkan dan memungkinkan sebuah sistem menerjemahkan data masukan secara 

benar dan menghasilkan sebuah keluaran yang diinginkan. 

 

 

Gambar 1. Struktur ANN  

(sumber: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neu-

ral-networks-d7834f67a4f6) 

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
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Berdasarkan Gambar 1, bagian yang berwarna kuning merupakan layer input dari 

ANN. Lapisan tersebut diisi dengan informasi yang sudah dimiliki oleh peneliti. 

Bagian yang berwarna biru dan hijau adalah hidden layer yang berisi fungsi yang 

memproses data input. Bagian yang berwarna merah adalah output yang merupakan 

tempat dari data yang sudah diproses. Setiap informasi akan melalui garis penghub-

ung yang akan disesuaikan dengan nilai bobot dan bias tertentu. 

 

 

2.6.1 Arsitektur Jaringan 

 

 

Arsitektur jaringan saraf tiruan merupakan susunan komponen lapisan (layer) dan 

neuron yang terdapat pada lapisan masukan, lapisan tersembunyi dan lapisan 

keluaran yang dihubungkan dengan bobot serta fungsi aktivasi sehingga mencip-

takan suatu jaringan saraf tiruan. 

 

1. Single Layer Perceptron 

Single layer perceptron merupakan salah satu jaringan neural network yang terdiri 

dari lapisan input dan output. Lapisan masukkan adalah lapisan yang menerima 

masukkan dari jaringan luar dan kemudian didistribusikan ke semua bagian neuron 

pada lapisan keluaran. Single layer perceptron adalah bentuk arsitektur ANN yang 

paling sederhana. 

 

2. Multi Layer Perceptron 

Multi layer perceptron atau yang dikenal dengan ANN adalah penembangan arsi-

tektur jaringan ANN dengan menggunakan penambahan lapisan tersembunyi atau 

biasa disebut dengan hidden layer. Hidden layer ini terletak di antara lapisan ma-

sukkan dan lapisan keluaran pada arsitektur jaringan ANN. 
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2.6.2 Nodes pada hidden layer 

 

 

Jumlah nodes pada hidden layer memiliki peran penting terhadap arsitektur jarin-

gan saraf tiruan. Menggunakan jumlah nodes yang terlalu sedikit dapat menyebab-

kan underfitting pada model. Menggunakan jumlah nodes yang terlalu banyak dapat 

menyebabkan model terlalu kompleks sehingga menyebabkan overfitting (Kumar, 

P., 2015). 

 

Terdapat 3 aturan yang umum digunakan dalam penentuan jumlah nodes pada hid-

den layer jaringan saraf tiruan yang dinamakan aturan heaton, diantaranya (Kumar, 

P., 2015) :  

1) Jumlah nodes pada hidden layer berada diantara jumlah nodes pada input 

dan output 

2) Jumlah nodes pada hidden layer adalah 2/3 dari jumlah nodes pada input, 

kemudian dijumlahkan dengan nodes pada output 

3) Jumlah nodes pada hidden layer disarankan kurang dari 2 kali jumlah nodes 

pada input layer 

 

 

2.6.3 Fungsi Aktivasi 

 

 

Fungsi aktivasi disebut juga sebagai fungsi transfer. Fungsi aktivasi menentukan 

hubungan antara input dan output  dari suatu node dan suatu jaringan saraf tiruan. 

Fungsi Aktivasi menentukan tingkat nonlinearity yang menjadi fokus utama dalam 

pengaplikasian dari ANN (Zhang, dkk., 1998).  

 

Menurut Zhang, dkk. pada tahun 1998, penerapan penggunaan fungsi aktivasi, ter-

dapat beberapa fungsi yang umum digunakan dalam ANN, diantaranya :  
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1.) Fungsi sigmoid (fungsi logistic) 

𝑓(𝑥) = (1 + 𝑒−𝑥)−1 

 

(2.7) 

di mana :  

𝑒 : bilangan euler 

𝑥 : data 

2.) Fungsi tan hiperbolik 

𝑓(𝑥) =
(𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥)
 

 

 

(2.8) 

di mana :  

𝑒 : bilangan euler 

𝑥 : data 

3.) Fungsi sinus atau cosinus 

𝑓(𝑥)  =  𝑠𝑖𝑛(𝑥)  

 𝑓(𝑥) = cos(𝑥) 

 

 

(2.9) 

di mana :  

𝑥 : data 

 

 

4.) Fungsi linear 

𝑓(𝑥) = 𝑥 (2.10) 

di mana :  

𝑥 : data 

5.) Fungsi ReLU 

𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥) (2.11) 

di mana :  

𝑥 : data 
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Penggunaan fungsi aktivasi sigmoid pada nodes output merupakan hal yang baik 

untuk digunakan dalam kasus klasifikasi. Namun, untuk kasus data deret waktu dis-

arankan untuk menggunakan fungsi aktivasi linear (Zhang, dkk., 1998) 

 

 

2.6.4 Dropout 

 

 

Dropout adalah suatu teknik untuk mencegah terjadinya overfitting dalam proses 

pembelajaran mesin. istilah dropout merujuk kepada penghentian penggunaan 

nodes secara sementara. Nilai dropout sebesar 20% hingga 50% dari jumlah nodes 

merupakan hal yang optimal untuk mencegah terjadinya overfitting (Srivastava, 

dkk., 2014). 

 

 

2.6.5 Adaptive Moment Estimation  

 

 

Adaptive moment estimation atau Adam merupakan algoritma optimasi yang 

dikembangkan dan merupakan salah satu optimation function dalam Python dengan 

memanfaatkan kelebihan dari algoritma Adaptive Gradient (AdaGrad) yang bekerja 

dengan baik dan Root Mean Square Propagation (RMSProp)yang bekerja dengan 

baik secara on-line dan non pengaturan-stasioner. Adam tidak hanya mengadaptasi 

tingkat pembelajaran parameter berdasarkan rata-rata pertama (mean) seperti dalam 

RMSProp, namun Adam juga menggunakan rata-rata kedua dari gradien (varians 

uncentered). Algoritma menghitung rata-rata pergerakan eksponensial dari gradien 

dan gradien kuadratnya, dan parameter 𝛽1 dan 𝛽2 mengontrol tingkat peluruhan 

rata-rata pergerakan (Aldi, dkk., 2018). 

 

Beberapa keuntungan Adam adalah bahwa besarnya pembaruan parameter tidak 

sama dengan penyekalaan gradien, ukurannya dibatasi oleh hyperparameter step-

size, tidak memerlukan alat tulis stasioner. Adaptive Moment Estimation adalah 

metode yang menghitung adaptive learning rate untuk setiap parameter. Nilai pa-

rameter yang direkomendasikan adalah 𝛽1= 0.9, 𝛽2 = 0.999, dan ϵ = 10^(-8) dengan 
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𝛽1 = 𝛽2 = tingkat penurunan eksponensial dan ϵ = nilai epsilon untuk update pa-

rameter (Kingma dan Ba, 2015) 

 

 

2.7 ARIMA - ANN (Hybrid) 

 

 

Metode hybrid merupakan perkembangan dalam peramalan data time series dengan 

menggabungan dua metode tunggal, salah satunya penggabungan ARIMA dan 

ANN. Pengembangan metode hybrid dilakukan dengan beberapa alasan sebagai 

berikut (Zhang, 2001): 

1. Meningkatkan efisiensi dalam tahapan analisis peramalan deret waktu. Sulit un-

tuk menentukan apakah deret waktu mengandung pola linier ataupun nonlinier 

membuat peneliti menggunakan lebih dari satu metode untuk dilakukan per-

bandingan. Dengan melakukan kombinasi hybrid, permasalahan seleksi model 

dapat diminimalisir. 

2. Kasus time series yang murni linier ataupun nonlinier sangat jarang terjadi. Pola 

data lebih sering mengandung campuran keduanya. Jika kasus seperti ini yang 

dihadapi, maka metode tunggal dinilai kurang efektif karena tidak dapat me-

nangkap pola campuran. 

 

 

3. Tidak ada suatu metode tunggal yang terbaik dalam setiap situasi. Pola data yang 

kompleks dalam kasus nyata menjadi alasan sebuah metode tunggal tidak dapat 

menangkap berbagai macam pola yang terkandung dalam data dengan baik. 

 

Model hybrid adalah suatu metode kombinasi dari dua model atau lebih dalam suatu 

sistem. Model ARIMA dan ANN merupakan model hybrid untuk mengatasi masa-

lah linear dan non linear (Zhang, 2001). Secara umum, kombinasi dari model time 

series yang memiliki struktur autokorelasi linier dan nonlinier dapat dituliskan: 
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𝑦𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑁𝑡  
 

(2.12) 

di mana : 

𝑦𝑡  : nilai aktual ke 𝑡 

𝐿𝑡   : komponen linear ke 𝑡 

𝑁𝑡   : komponen nonlinear ke 𝑡 

𝑡 : indeks waktu 

 

Dua komponen di atas didapat dari ramalan (estimasi) data.  Pertama,  hasil  rama-

lan  data  time  series  dengan model  ARIMA  digunakan    sebagai  komponen  

linear. Kemudian, residual dari model linear sebagai komponen nonlinear.  Misal, 

𝑒𝑡 sebagai  residual  pada  saat  𝑡 pada model linier, maka :  

 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝐿𝑡
′  

 

(2.13) 

di mana : 

𝑦𝑡  : Nilai Aktual ke 𝑡 

𝐿𝑡
′   : Komponen linear ke 𝑡 

𝑒𝑡  : nilai  residual ke 𝑡 

𝑡 : indeks waktu 

 

Komponen linear 𝐿𝑡
′  merupakan nilai prediksi ARIMA pada waktu 𝑡. Sebuah model 

linier tidak akan terpenuhi apabila masih terdapat struktur korelasi linier pada re-

sidual. Tidak ada diagnostik statistik untuk kasus hubungan autokorelasi nonlinear. 

Pemodelan residual menggunakan ANN dapat menemukan hubungan nonlinear 

pada data time series. Pemodelan residual menggunakan ANN dengan unit input 

sebanyak 𝑛 dapat dituliskan sebagai berikut: 

 

𝑒𝑡 = 𝑓(𝑒(𝑡−1), 𝑒(𝑡−2), … , 𝑒(𝑡−𝑛) + 𝜀𝑡) 

 

(2.14) 

di mana :  

𝑒𝑡  : nilai residual ke 𝑡 
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𝑓 : fungsi non linear dari ANN 

𝑡 : indeks waktu 

 

Fungsi  𝑓 merupakan fungsi nonlinier yang dijelaskan oleh ANN dan εt adalah er-

ror yang acak ke 𝑡. Persamaan diatas ditulis sebagai 𝑁𝑡
′. Sehingga, peramalan hy-

brid merupakan kombinasi dari dua komponen yang kemudian ditulis sebagai 

berikut: 

 

yt
′ = Lt

′ + Nt
′ 

 

(2.15) 

di mana :  

yt
′  : prediksi dari model hybrid ke 𝑡 

Lt
′   : prediksi komponen linear dari ANN ke 𝑡 

Nt
′  : prediksi komponen residual dari ANN ke 𝑡 

𝑡 : indeks waktu 

 

Langkah dari metode hybrid terdiri dari dua tahap. Langkah pertama, model 

ARIMA digunakan untuk memprediksi bagian linear. Langkah kedua, model ANN 

dibangun untuk memodelkan bagian linear serta residual dari model ARIMA. Ka-

rena model ARIMA tidak dapat menangkap struktur nonlinier dari data, model re-

sidual akan memiliki informasi tentang nonlinearitas dari data. Hasil dari ANN 

dapat digunakan untuk meramalkan error untuk model ARIMA 

 

Langkah utama pemodelan Hybrid ARIMA – ANN adalah sebagai berikut:  

1. Melakukan dekomposisi data time series menjadi komponen linear dan non 

linear 

2. Memodelkan setiap komponen dengan menggunakan ARIMA dan ANN. 

Komponen linear dimodelkan dengan ARIMA. Komponen linear dari 

ARIMA dan komponen non linear kemudian dimodelkan dengan ANN. 

3. Melakukan penggabungan antara kedua model 
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2.8 Akurasi 

 

 

Akurasi adalah parameter yang digunakan untuk mengukur seberapa baik model 

yang dibuat. Terdapat beberapa parameter evaluasi yang bisa digunakan, dian-

taranya adalah mean square error (MSE) dan mean absolute percentage error 

(MAPE). MAPE dihitung menggunakan kesalahan absolut pada tiap periode dibagi 

dengan nilai observasi yang nyata pada periode itu. Lalu, merata-rata kesalahan 

persentase absolut tersebut. Pendekatan yang dilakukan ini berfungsi untuk saat 

ukuran atau besar variable prediksi itu penting dalam mengevaluasi ketepatan ra-

malan. MAPE juga mengindikasi seberapa besar kesalahan dalam memprediksi 

yang dibandingkan dengan nilai aktual. Model prediksi dapat dikatakan baik apa-

bila memiliki nilai MAPE yang rendah (Chang, dkk., 2007). 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  ∑

|𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖  −  𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖|
𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖

𝑥 100%

𝑛

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.16) 

di mana : 

 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖 : data Aktual ke i 

 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 : data hasil prediksi ke i 

 𝑛  : banyaknya periode prediksi 

 𝑖  : indeks waktu  

 

   Tabel 2. Kriteria nilai MAPE 

No MAPE Penjelasan Nilai 

1 <10 Sangat Baik 

2 10 – 20 Baik 

3 20 – 50 Sedang 

4 > 50 Buruk 

 

Mean Squared Error adalah rata-rata dari kesalahan prediksi dikuadratkan. Mean 

Squared Error (MSE) adalah metode lain untuk mengevaluasi metode prediksi. 
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Nilai MSE yang rendah atau mendekati nol menunjukkan bahwa hasil prediksi se-

makin sesuai dengan data aktual. Semakin rendah nilai MSE, maka semakin baik 

metode tersebut digunakan untuk melakukan peramalan.  

 

𝑀𝑆𝐸 =  
∑ (𝑋𝑖 − 𝐹𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

(2.17) 

di mana : 

𝑋𝑖 : data aktual ke i 

𝐹𝑖 : data prediksi ke i 

𝑛 : banyaknya periode prediksi 

𝑖 : indeks waktu  

 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah akar dari rata-rata kesalahan prediksi 

dikuadratkan. RMSE merupakan besarnya tingkat kesalahan hasil prediksi. Hasil 

prediksi semakin baik apabila nilai RMSE semakin mendekati nilai nol.   

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑋𝑖 − 𝐹𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

(2.18) 

di mana : 

𝑋𝑖 : data aktual ke i 

𝐹𝑖 : data prediksi ke i 

𝑛 : banyaknya periode prediksi 

𝑖 : indeks waktu 

 

 

2.9 Polygon Matic 

 

 

Polygon Matic diluncurkan pada bulan Oktober 2017. Polygon awalnya bernama 

Matic Network, dibuat pada tahun 2017. Matic dibuat oleh beberapa developer 

Ethereum, yaitu Jaynti Kanani, Sandeep Nailwal, Anurag Arjun, dan Mihailo 
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Bjelic. Matic diciptakan karena para pendirinya melihat masalah skalabilitas 

Ethereum dimana peningkatan kepadatan jaringan menyebabkan biaya transaksi 

yang tinggi dan proses transaksi yang lambat. Matic memberikan solusi skalabilitas 

lapisan 2 untuk masalah itu. 

 

Polygon sering disebut sebagai "Ethereum's Internet of blockchain" karena men-

ciptakan ekosistem multi-rantai yang dapat dioperasikan dengan Ethereum. Hal ini 

sangat merepotkan bagi pengembang Decentralized Finance (DeFi) atau keuangan 

terdesentralisasi serta pengembang Decentralized Apps  (DApps) atau aplikasi 

terdesentralisasi karena pengguna harus mengeluarkan lebih banyak bahan bakar 

untuk menggunakan aplikasi tersebut. Token Matic mengalami peningkatan pesat 

sejak awal tahun 2021, terkait dengan perubahan nama jaringan Matic menjadi Pol-

ygon. Token Matic serupa dengan mata uang kripto pada umumnya karena men-

galami volatilitas tinggi. Polygon masih dalam tahap pengembangan, namun ter-

dapat lebih dari 350 aplikasi yang berproses di dalam jaringannya. Proyek DeFi 

merupakan proyek  populer seperti Aave dan SushiSwap yang mulai menyertakan 

jaringan Polygon dalam pelayanan (Santosa, A.,B., 2021). 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2021/2022,  ber-

tempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, 

Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

Data yang digunakan merupakan data harian yang tersedia pada situs Kaggle 

dengan link https://www.kaggle.com/datasets/kaushiksuresh147/maticpolygon-

crytocurrency-historical-dataset. Data yang tersedia memiliki 5 variabel yaitu 

open, high, low, close dan volume. Open merupakan harga pembukaan dari mata 

uang kripto, High merupakan harga tertinggi dari mata uang kripto, low merupakan 

harga terendah dari mata uang kripto, close merupakan harga penutupan dari mata 

uang kripto, volume merupakan banyaknya volume transaksi yang terjadi dari mata 

uang kripto. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data historis dari harga 

penutupan (close) mata uang kripto Matic yang diambil selama hampir 1 tahun dan 

terdapat 351 data. Periode waktu dari data yang digunakan yaitu dari bulan Februari 

2021 hingga Februari 2022. Data harga penutupan (close) yang digunakan berkai-

tan dengan metode ARIMA yang merupakan metode univariat sehingga hanya satu 

variabel yang digunakan. Data diambil setiap 24 jam sekali sehingga terdapat 351 

data. Data dapat diunduh secara langsung dalam bentuk CSV. 

https://www.kaggle.com/datasets/kaushiksuresh147/maticpolygon-crytocurrency-historical-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/kaushiksuresh147/maticpolygon-crytocurrency-historical-dataset
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Tabel 3. Data mata uang kripto Matic 

Date Open High Low Close Volume 

16/02/2021 0.107 0.115 0.101 0.109 496433632 

17/02/2021 0.109 0.119 0.096 0.112 544802304 

18/02/2021 0.112 0.134 0.112 0.122 613168000 

19/02/2021 0.122 0.165 0.119 0.154 776462464 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

Berikut merupakan alur dari pengerjaan metode hybrid ARIMA – ANN :  

1. Melakukan studi literatur mengenai proses model hybrid dari ARIMA – ANN 

yang diambil dari buku, jurnal serta dibantu oleh narasumber yang memahami 

model hybrid ARIMA – ANN. 

2. Mengumpulkan data yang digunakan untuk proses peramalan dengan metode 

hybrid ARIMA – ANN. 

3. Melakukan pre-processing data agar dapat diproses dengan menggunakan 

ARIMA. Data yang digunakan adalah data harga penutupan dari mata uang 

kripto Matic sebanyak 351 data dan merupakan data historis dengan periode har-

ian. 

4. Melakukan pembentukkan model ARIMA yang digunakan untuk peramalan 

data mata uang kripto Matic. Tahapan dilakukan dengan melakukan identifikasi 

orde p, d dan q untuk model ARIMA yang digunakan untuk melakukan prediksi. 

5. Berdasarkan Model ARIMA yang telah ada, kemudian dilakukan untuk mem-

prediksi data mata uang kripto Matic. 

6. Melakukan ekstraksi data residual yang merupakan selisih antara data prediksi 

ARIMA dengan data aktual dari mata uang kripto Matic. 

7. Data prediksi dan data residual dari ARIMA digunakan sebagai input untuk di-

olah dengan menggunakan ANN. 

8. Melakukan splitting untuk kedua data dengan skema 70% training, 30% testing 

dan skema 60% training, 40% testing. 
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9. Membuat dua model utama dengan menggunakan ANN sebagai landasan dalam 

melakukan proses hybrid. Model utama pertama merupakan model yang 

digunakan untuk memprediksi data prediksi ARIMA. Model utama kedua meru-

pakan model yang digunakan untuk memprediksi data residual dari ARIMA. 

10. Melakukan pembentukkan model ANN dengan menggunakan Python sebagai 

tools untuk mengolah data. 

11. Penentuan parameter model ANN untuk data prediksi dari ARIMA dan data re-

sidual dari ARIMA, dilakukan dengan menggunakan hyperparameter tuning un-

tuk menentukan parameter terbaik. 

12. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model ANN pertama menggunakan 

data prediksi dari ARIMA. 

13. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model ANN kedua menggunakan 

data residual dari ARIMA. 

14. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan dari kedua model utama ANN 

dengan proses penjumlahan. 

15. Hasil dari penggabungan dari data prediksi dan data residual merupakan model 

hybrid ARIMA – ANN. 
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Gambar 2. Workflow ARIMA - ANN 

Data Prepro-
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V. KESIMPULAN DAN  SARAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

Metode ARIMA-ANN dapat digunakan untuk melakukan peramalan terhadap mata 

uang kripto Matic dengan baik. Kesimpulan yang didapatkan selama proses 

pengerjaan penelitian peramalan mata uang kripto Matic dengan metode hybrid 

ARIMA – ANN adalah sebagai berikut :  

 

1. Metode hybrid ARIMA – ANN adalah metode yang tergolong sangat baik 

untuk melakukan prediksi serta peramalan untuk data fluktuatif seperti data 

mata uang kripto Matic. Metode ini menghasilkan nilai MSE sebesar 

0.05557, MAPE sebesar 0.08867dan RMSE sebesar 0,2357. 

2. Skema splitting data 70% training dan 30% tesing memiliki nilai evaluasi 

yang lebih baik dibandingkan dengan skema splitting data 60% training dan 

40% testing. 

3. Metode hybrid ARIMA_ANN dapat melakukan peramalan dengan baik dan 

mengikuti pola data ter-update dari mata uang kripto Matic terutama untuk 

model dengan skema splitting data 70% training dan 30% testing. 

 

5.2 Saran 

 

Saran yang dianjurkan untuk peneliti selanjutnya adalah dengan menggunakan data 

yang lebih banyak untuk melakukan analisis. Data yang lebih banyak dapat 

digunakan untuk melakukan splitting data dengan skema yang lebih bervariasi. 
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Penelitian selanjutnya dapat pula menggunakan metode K-Fold dalam proses train-

ing data. Penelitian selanjutnya disarankan pula untuk mencoba menggunakan var-

iabel open, high, low, volume serta close secara simultan untuk melakukan prediksi 

serta peramalan. Terdapat pula berbagai macam teknik metode hybrid ARIMA-

ANN yang dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya, diantaranya proses hybrid 

ARIMA-ANN yang dicetuskan oleh Zhang, Khasei dan Bijari, Narendra Babu dan 

Eswara Reddy, NoLic hybrid ARIMA-ANN method dan sebagainya.  
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