
 

 

 

 

 

 

PERAMALAN HARGA SAHAM APPLE DENGAN METODE HYBRID 

VECTOR AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE 

(VARIMA) - LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM)  

 

 

 

(Skripsi) 

 

 

 

Oleh 

 

DEA SAFITRI 

 

 

 

 

 

 

 

JURUSAN MATEMATIKA 

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM 

UNIVERSITAS LAMPUNG 

BANDAR LAMPUNG 

2023 

  



 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

FORECASTING APPLE STOCK PRICE WITH THE METHOD HYBRID 

VECTOR AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE 

(VARIMA) - LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM)  
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Stock is one of the long-term financial instruments that are sold buy in the capital 

market and is a popular alternative for investors to make an investment.  Stock 

prices can increase and decrease in a certain period of time so that it can give rise 

to certain patterns. Investors need forecasting to estimate stock prices in the future 

to maximize profits.  One method forecasting time series data that can be used is 

VARIMA, however VARIMA is limited to linear patterns of time series data.  

Forecasting can also be carried out using deep learning methods, one of which is 

LSTM. The LSTM method is capable of capturing linear patterns or non-linear 

data patterns.  By Therefore, this study uses the VARIMA-LSTM hybrid method 

for stock price forecasting.  VARIMA-LSTM hybrid method consists of 2 models. 

The main thing is that the first model is a model built with predictive data from 

VARIMA while the second model was built with residual data from VARIMA.  

The best VARIMA-LSTM hybrid model in this study produce an RMSE of 

34.0735 and a MAPE of 0.0297 with using splitting data 80% training data and 

20% testing data. 
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Saham adalah salah satu instrument keuangan jangka panjang yang diperjual 

belikan di pasar modal dan merupakan alternatif yang popular bagi investor untuk 

melakukan investasi. Harga saham dapat mengalami kenaikan dan penurunan 

dalam jangka waktu tertentu sehingga dapat menimbulkan beberapa pola tertentu. 

Para investor membutuhkan peramalan untuk memperkirakan harga saham di 

masa yang akan datang untuk memaksimalkan keuntungan. Salah satu metode 

peramalan data deret waktu yang dapat digunakan adalah VARIMA, namun 

VARIMA terbatas pada pola linier data deret waktu. Peramalan dapat juga dapat 

dilakukan menggunakan metode deep learning, salah satunya yaitu LSTM. 

Metode LSTM mampu menangkap pola linier atau pola non linier data. Oleh 

karena itu, penelitian ini menggunakan metode hybrid VARIMA-LSTM untuk 

peramalan harga saham. Metode hybrid VARIMA-LSTM terdiri dari 2 model 

utama yaitu model pertama merupakan model yang dibangun dengan data prediksi 

dari VARIMA sedangkan model kedua dibangun dengan data residual dari 

VARIMA. Model hybrid VARIMA-LSTM terbaik pada penelitian ini 

menghasilkan RMSE sebesar 34.0735 dan MAPE sebesar 0.0297 dengan 

menggunakan splitting data 80% data training dan 20% data testing. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Perencanaan yang efektif dan efisien memerlukan alat bantu peramalan yang baik 

(Ningtiyas, 2018). Peramalan merupakan suatu pendekatan dalam memperkirakan 

secara kuantitatif mengenai suatu kejadian yang akan terjadi pada beberapa 

periode ke depan, didasarkan dengan data histori yang saling terkait dan relevan 

serta telah terjadi di masa sebelumnya (Ahmad, 2020). Peramalan digunakan 

untuk mememinimumkan ketidakpastian sebuah masalah. Salah satu metode 

peramalan yang banyak dikembangkan saat ini adalah metode peramalan data 

runtun waktu (time series).  

 

 

Pada dasarnya terdapat dua metode peramalan yaitu metode peramalan kuantitatif 

dan metode peramalan kualitatif (Susilawati & Sunendiari, 2022). Metode 

peramalan data time series dapat juga digolongkan berdasarkan banyaknya peubah 

yang menjadi pengamatan yaitu univariat dan multivariat. Metode peramalan 

univariat merupakan metode yang hanya memiliki satu variabel pengamatan, 

sedangkan multivariat memiliki lebih dari satu variabel pengamatan dan terdapat 

korelasi antarvariabel.  

 

 

Salah satu metode deret waktu univariat yang sedang berkembang dan umum 

digunakan saat ini adalah metode ARIMA. Metode ARIMA merupakan metode 

yang tidak mengabaikan kaidah-kaidah deret waktu seperti pengujian 
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stasioneritas, penaksiran parameter, dan pemeriksaan diagnostik (Susilawati & 

Sunendiari, 2022). Jika dibandingkan dengan metode-metode peramalan lainnya 

proses perhitungan menggunakan metode ARIMA cukup kompleks. ARIMA 

terbentuk dari tiga model yaitu AR (Autoregressive), MA (Moving Average), dan 

ARMA (Autoregressive and Moving Average). Model AR (Autoregressive) yaitu 

suatu model yang menjelaskan  pergerakan suatu variabel melalui variabel itu 

sendiri dan model MA (Moving Average) yaitu model yang melihat pergerakan 

variabelnya melalui residual di masa lalu (Namini, dkk., 2018).  

 

 

Metode data deret waktu yang dapat digunakan untuk peramalan data multivariat 

adalah VARIMA. VARIMA merupakan model deret waktu peubah multivariat 

pengembangan dari metode ARIMA (Rusyana, dkk., 2020). VARIMA digunakan 

untuk menjelaskan hubungan antara pengamatan dan galat pada suatu peubah 

pada waktu tertentu dengan pengamatan dan galat pada peubah itu sendiri dan 

peubah lain pada waktu sebelumnya. Mirip dengan ARIMA, VARIMA terbatas 

pada pola linier data deret waktu. VARIMA terbentuk dari tiga model yaitu VAR 

(Vector Autoregressive), VMA (Vector Moving Average), dan VARMA (Vector 

Autoregressive and Moving Average).  

 

 

VAR (Vector Autoregressive) merupakan model deret waktu multivariat yang 

dapat digunakan untuk peramalan dengan beberapa variabel yang saling 

mempengaruhi (Dissanayeka, dkk., 2021). VAR adalah pengembangan model AR 

dengan melibatkan lebih dari satu variabel (Pradnyandita, dkk., 2022).VAR 

memiliki asumsi bahwa data atau variabel yang digunakan harus stasioner (Kaur, 

dkk., 2021). Jika data tidak stasioner maka data harus di ubah menjadi stationer. 

Selain VAR, VMA dan VARMA juga memiliki poses analisis dengan data yang 

harus stasioner. VARMA merupakan penerapan model ARMA ke deret waktu 

multivariat (Caliwag & Lim, 2019). VARMA juga terbatas pada pola linier data 

deret waktu. Tidak seperti VAR, VMA dan VARMA, VARIMA dapat 
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menggunakan data deret waktu yang tidak stasioner, yang kemudian dilakukan 

differencing agar data tersebut stasioner. 

 

 

Peramalan dapat juga dapat dilakukan menggunakan metode deep learning. Salah 

satu jenis dari metode deep learning adalah RNN. RNN adalah salah satu 

algoritma yang memiliki nilai akurasi yang cukup baik dalam melakukan prediksi 

data berbentuk time series. Metode RNN memiliki beberapa jenis salah satunya 

yaitu metode LSTM. LSTM merupakan salah satu perubahan dilakukan pada 

RNN dengan menambahkan memori sel yang dapat menyimpan informasi dalam 

jangka Panjang. Metode ini mampu mempelajari depensi jangka panjang. LSTM 

juga merupakan kerangka kerja komputasi yang fleksibel, digunakan untuk 

memodelkan masalah nonlinier. Tidak seperti VARIMA, LSTM mampu 

menangkap pola nonlinier dalam data (Caliwag & Lim, 2019). Namun, diperlukan 

sejumlah data besar untuk mempelajari nonlinier. Dengan demikian LSTM saja 

tidak mampu menangani pola linier dan nonlinier secara bersamaan (Caliwag & 

Lim, 2019).  

 

 

Pengembangan prediksi model multivariat yang berdasarkan model VARIMA dan 

menggunakan metode LSTM yaitu metode hybrid VARIMA-LSTM. Model 

VARIMA digunakan untuk menganalisis deret waktu multivariat dan 

memprediksi nilai di masa depan. Kemudian hasil residu dan prediksi yang 

diperoleh dari hasil model VARIMA digunakan untuk model masukan metode 

LSTM yang secara bersamaan memperkirakan nilai prediksi masa depan. 

Kombinasi antara model VARIMA dan LSTM digunakan untuk mengatasi 

kelemahan penggunaan VARIMA dan LSTM secara independen. 

 

 

Salah satu implementasi dari metode hybrid VARIMA-LSTM yaitu untuk 

meramalkan harga saham. Saham adalah salah satu instrument keuangan jangka 

panjang yang diperjual belikan di pasar modal dan merupakan alternatif yang 

popular bagi investor untuk melakukan investasi (Prasetya, dkk., 2020). Tren 
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investasi atau trading saham sangat meningkat dan banyak peminat, namun 

banyak masyarakat yang belum paham dalam memperoleh keuntungan dan 

lainnya (Pratama, dkk., 2022). Salah satu resiko dalam investasi saham adalah 

turunnya harga saham. Para investor harus melakukan analisis pembelian saham 

untuk mengurangi resiko tersebut. Tidak ada saham yang terus menerus 

mengalami kenaikan maupun penurunan. Harga saham dapat mengalami kenaikan 

dan penurunan dalam jangka waktu tertentu sehingga dapat menimbulkan 

beberapa pola tertentu. Oleh karena itu peramalan dibutuhkan para investor untuk 

memperkirakan harga saham di masa yang akan datang untuk memaksimalkan 

keuntungan.  

 

 

Penelitian terdahulu menggunakan metode VARIMA dilakukan oleh Rusyana, 

dkk. (2020) untuk prediksi curah hujan menghasilkan nilai perkiraan curah hujan, 

suhu, kelembaban dan kecepatan angin tidak jauh berbeda dari nilai sebenarnya 

dan nilai MAPE tiap variabel rendah. Lusia dan Ambarwati (2018) melakukan 

penelitian tentang perbandingan peramalan univariat dan multivariat ARIMA 

pada indeks harga saham gabungan. Metode yang digunakan adalah ARIMA dan 

VARIMA menghasilkan bahwa model VARIMA merupakan model terbaik 

berdasarkan ketepatan RMSE testing dan ketepatan high maupun low. 

 

 

Pratama, dkk. (2022) melakukan penelitian menggunakan metode LSTM untuk 

memprediksi harga saham menghasilkan nilai MAPE tiap variabel kurang dari 

10% maka akurasi sudah sangat baik. Penelitian selanjutnya yaitu penelitian 

menggunakan kombinasi ARIMA-LSTM dilakukan oleh Dave, dkk. (2021) untuk 

peramalan ekspor Indonesia. Dari metode hybrid ARIMA-LSTM mendapatkan 

hasil bahwa nilai MAPE sebesar 7,38% yaitu kurang dari 10%, sehingga metode 

tersebut sangat baik digunakan. Kemudian penelitian yang dilakukan oleh 

Caliwag dan Lim (2019) dengan kombinasi metode VARMA dan LSTM untuk 

keamaan baterai lithium-ion dan peramalan tegangan keluaran dalam aplikasi 

sepeda motor listrik. Hasil kombinasi VARMA-LSTM adalah peramalan 
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menggunakan metode hybrid VARMA-LSTM memiliki nilai RMSE yang lebih 

kecil dibandingkan dengan VARMA atau LSTM sendiri. 

 

 

Berdasarkan pemaparan di atas, maka penulis ingin meramalkan harga saham 

dalam penelitian yang berjudul “Peramalan Harga Saham Apple dengan Metode 

Hybrid Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) - Long 

Short Term Memory (LSTM)”. 

 

 

 

1.2 Tujuan 

 

 

 

1. Mengetahui definisi mendasar untuk membangun model VARIMA dan LSTM 

terhadap harga saham apple. 

2. Melakukan pengembangan dan mengevaluasi metode hybrid VARIMA-LSTM 

untuk mendapatkan hasil yang lebih akurat. 

3. Mengetahui peramalan harga saham apple menggunakan metode hybrid 

VARIMA-LSTM. 

 

1.3 Manfaat 

 

1. Memperoleh pengetahuan tentang membangun model dan prediksi harga 

saham apple. 

2. Dapat mengembangkan dan mengevaluasi metode hybrid VARIMA-LSTM 

untuk mendapatkan hasil yang akurat. 

3. Dapat menjadi sumber ilmu dan referensi bagi pembaca. 
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II.  TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Dalam kehidupan sosial segala sesuatu yang ada itu tidak pasti dan sulit untuk 

diperkirakan dengan tepat.  Banyak keputusan penting yang dilakukan secara 

pribadi, instansi, maupun perusahaan untuk kejadian dimasa yang akan datang, 

sehingga peramalan diperlukan untuk keadaan lingkungan dimasa depan.  

Peramalan berasal dari kata ramalan yang artinya suatu situasi atau kondisi yang 

diperkirakan akan terjadi pada masa yang akan datang.  Sedangkan peramalan 

merupakan bentuk kegiatannya. Ramalan dapat didasarkan dengan berbagai 

macam metode, metode tersebut digunakan sesuai dengan informasi yang akan 

diramal serta tujuan yang akan dicapai. Metode peramalan adalah suatu 

pendekatan dalam memperkirakan secara kuantitatif mengenai suatu kejadian 

yang akan terjadi pada beberapa periode kedepan, didasarkan dengan data histori 

yang saling terkait dan relevan serta telah terjadi dimasa sebelumnya (Ahmad, 

2020). 

 

 

 

2.2 Analisis Time Series 

 

 

 

Analisis time series merupakan bidang penelitian yang dapat digunakan untuk 

bidang bisnis, ekonomi, keuangan, dan ilmu komputer sebagai aplikasinya. 
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Analisis time series sendiri digunakan ketika data yang diperoleh berkaitan 

dengan waktu. Tujuan dari analisis time series ini adalah mempelajari pengamatan 

deret waktu dan membangun suatu model untuk menggambarkan struktur data 

dan memprediksi nilai deret waktu di masa yang akan datang (Namini, dkk., 

2018). Memahami suatu pola trend suatu data yang terjadi dari waktu ke waktu 

dapat menggunakan analisis time series. Dengan metode analisis time series yang 

tepat dapat memprediksi suatu kejadian di masa yang akan datang dengan lebih 

baik. Jika suatu analisis time series hanya terdapat satu variabel data deret waktu 

maka dapat disebut time series univariat. Sedangkan jika memiliki lebih dari satu 

variabel dalam data deret waktu yang terlibat maka disebut time series multivariat. 

 

 

 

2.3 Model Time Series Univariat 

 

 

 

2.3.1 Autoregressive (AR) 

 

 

 

Autoregressive (AR) merupakan model regresi yang menggunakan 

ketergantungan antara pengamatan dan pengamatan pada periode sebelumnya. 

Model AR dapat digunakan untuk memprediksi nilai masa lalu pada periode 

tertentu. model AR dinotasikan dengan (p). Data yang digunakan untuk model AR 

ini adalah data yang stasioner. 

Secara umum model AR mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                   (2.1) 

dengan:  

   = deret waktu stasioner 

             = nilai masa lalu yang berhubungan  

         = koefisien atau parameter dari model autoregressive 

    = residual pada waktu t 
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2.3.2 Moving Average (MA) 

 

 

 

Moving average (MA) merupakan pendekatan yang memperhitungkan 

ketergantungan antara pengamatan dan kesalahan ketika model rata-rata bergerak. 

Model MA dinotasikan dengan (q). Data yang digunakan untuk model AR ini 

adalah data yang stasioner. 

Secara umum model MA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                       (2.2) 

 dengan:  

   = deret waktu stasioner 

             = nilai residual pada masa lampau 

         = koefisien atau parameter dari model moving average 

    = residual pada waktu t 

 

 

 

2.3.3 Autoregressive Moving Average (ARMA) 

 

 

 

Autoregressive moving average (ARMA) merupakan penggabungan dari model 

autoregressive (AR) dan moving average (MA). Model ARMA dinotasikan 

dengan (p,q). Data yang digunakan untuk model ARMA ini adalah data yang 

stasioner. 

Secara umum model ARMA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                             (2.3) 

dengan:  

   = deret waktu stasioner 

             = nilai residual pada masa lampau 

         = koefisien atau parameter dari model moving average 
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             = nilai masa lalu yang berhubungan  

         = koefisien atau parameter dari model autoregressive 

    = residual pada waktu t 

 

 

 

2.3.4 Autoregressive Intergated Moving Average (ARIMA)  

 

 

 

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) merupakan model umum 

dari ARMA yang mengalami proses diiferencing. Terdapat tiga parameter yang 

mewakili ARIMA yaitu model (AR, I, MA) sehingga dapat dinotasikan (p, d, q). 

ARIMA ini terjadi ketika data deret waktu yang tidak stasioner. 

Secara umum model ARIMA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                            (2.4) 

dengan:  

   = deret waktu stasioner 

             = nilai residual pada masa lampau 

         = koefisien atau parameter dari model moving average 

             = nilai masa lalu yang berhubungan  

         = koefisien atau parameter dari model autoregressive 

    = residual pada waktu t 
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2.4 Model Time Series Multivariat 

 

 

 

2.4.1 Vector Autoregressive (VAR) 

 

 

 

Vector autoregressive (VAR) merupakan generalisasi dari autoregressive (AR) 

dengan jumlah variabel lebih dari satu. VAR merupakan sistem persamaan 

dinamis, dengan estimasi periode waktu yang dimodifikasi tergantung pada 

pergerakan variabel dan variabel  lain yang terlibat pada periode sebelumnya 

(Rusyana, dkk., 2020). VAR ini menggunakan data yang harus stasioner.  

Secara umum model VAR mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                  (2.5) 

dengan:  

   = [                    ] 
  vektor deret waktu stasioner ukuran      

         = matriks parameter autoregressive berukuran       

    = [                    ] 
  vektor error ukuran      

 

 

 

2.4.2 Vector Moving Average (VMA) 

 

 

 

Vector moving average (VMA) merupakan generalisasi dari moving average 

(MA) dengan jumlah variabel lebih dari satu. VMA merupakan sistem persamaan 

dinamis, dengan estimasi periode waktu yang dimodifikasi tergantung pada 

kesalahan variabel dan kesalahan lain dari variabel yang terlibat pada periode 

sebelumnya (Rusyana, dkk., 2020). VMA ini menggunakan data yang harus 

stasioner. 

Secara umum model VMA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                   (2.6) 
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dengan:  

   = [                    ] 
  vektor deret waktu stasioner ukuran      

    = [                    ] 
  vektor error ukuran      

         = matriks parameter moving average berukuran       

 

 

 

2.4.3 Vector Autoregressive Moving Average (VARMA) 

 

 

 

Vector autoregressive moving average (VARMA) merupakan model deret waktu 

yang dapat digunakan untuk lebih dari satu variabel. VARMA adalah kombinasi 

dari orde p pada model VAR dan orde q pada model VMA sehingga menjadi 

sebuah model VARMA (p,q) (Aulia, dkk., 2021). Data yang digunakan dalam 

model VARMA adalah data yang stasioner. 

Secara umum model VARMA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                                       (2.7) 

dengan:  

   = [                    ] 
  vektor deret waktu stasioner ukuran      

    = [                    ] 
  vektor error ukuran      

         = matriks parameter autoregressive berukuran       

         = matriks parameter moving average berukuran       

 

 

 

2.4.4 Vector Autoregressive Intergated Moving Average (VARIMA) 

 

 

 

Vector autoregressive integrated moving average (VARIMA) merupakan model 

VARMA yang mengalami proses diiferencing (Rusyana, dkk., 2020). VARIMA 

terjadi ketika data yang diperoleh tidak stasioner, sehingga diperlukan proses 

differencing agar data yang digunakan menjadi data yang stasioner. 
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Secara umum model VARIMA mempunyai bentuk sebagai berikut (Wei, 2006) : 

                                                       (2.8) 

dengan:  

   = [                    ] 
  vektor deret waktu stasioner ukuran      

    = [                    ] 
  vektor error ukuran      

         = matriks parameter autoregressive berukuran       

         = matriks parameter moving average berukuran       

 

 

 

2.5 Stasioneritas Data 

 

 

 

Stasioneritas data dibutuhkan dalam suatu analisis data time series untuk 

melakukan analisis selanjutnya (Aulia, dkk., 2021). Dikatakan deret waktu yang 

stasioner jika tidak terjadi kenaikan atau penurunan nilai secara tajam dan 

fluktuasi data di sekitar rata-rata dan varian. Dengan kata lain data tersebut 

bergerak stabil dan konvergen di sekitar rata-rata dengan simpangan baku yang 

kecil. Jika data tersebut tidak memenuhi asumsi stasioner maka harus 

dimodifikasi agar data tersebut menjadi data stasioner. Stasioner data dapat dilihat 

secara visual melalui plot data. Selain menggunakan plot, stasioner data dapat 

dilihat dengan melakukan uji stasioner.  

 

 

Uji stasioneritas data dapat dilakukan dengan menggunakan uji akar unit. Salah 

satu metode akar unit yang dapat digunakan yaitu Augmented Dickey-Fuller test. 

Berdasarkan uji akar unit yaitu Augmented Dickey-Fuller test pada data untuk 

menguji kestasioneran data yakni sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis: 

         deret waktu tidak stasioner  

          deret waktu stasioner 
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2. Taraf signifikansi 

           

3. Kriteria uji: 

 Tolak    jika                   
  atau p-value    

 Tidak tolak    jika                   
  atau p-value    

4. Statistik uji: 

          
 

     
 (2.9) 

dengan : 

   = nilai dugaan parameter autoregressive 

      = standar error dari   

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

Data yang tidak stasioner dapat diubah menjadi data yang stasioner dengan 

melakukan proses differencing. Proses differencing merupakan perubahan data 

saat ini dikurang dengan data sebelumnya sehingga diperoleh  =1, dapat dilihat 

pada persamaan berikut: 

                                        (2.10) 

dengan:  

    =  differencing data 

   = data periode saat ini 

     = data periode sebelumnya 

 

 

 

2.6 Scaling Data 

 

 

 

Scaling data merupakan teknik mengubah nilai numerik dataset menjadi skala 

umum. Teknik digunakan untuk meminimalkan suatu kesalahan atau error. 

Scaling data ini juga berfungsi untuk memperkecil ukuran data tanpa mengubah 
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data aktual. Selain itu, scaling data dilakukan untuk menghindari penyimpangan 

dan ketidak konsistenya data (Aldi, dkk., 2018). Scaling data ini digunakan pada 

bagian preprocessing. Teknik yang dapat digunakan pada scaling data adalah 

sebagai berikut: 

 

 

 

1. Min-max scaler 

 

 

Min-max scaler merupakan teknik yang dilakukan pada dataset dengan mengubah 

data aktual menjadi nilai dengan range interval [0,1]. Teknik ini digunakan jika 

standar deviasinya kecil dan ketika bukan distribusi normal. Teknik scaling data 

pada min-max scaler menggunakan persamaan sebagai berikut (Aldi, dkk., 2018):  

   
        

           
        (2.11) 

dengan:  

    = data hasil normalisasi 

  = data asli 

        = nilai minimum dari data x 

      = nilai maximum dari data x 

 

 

2. Standarscaler 

 

 

Teknik Standarscaler didasarkan pada nilai mean dan standar deviasinya 

(Ambarwari, dkk., 2020). Standarscaler pada data set merupakan teknik yang 

mengubah skala distribusi nilai, sehingga nilai mean adalah 0 dan standar 

deviasinya adalah 1. Teknik ini digunakan jika terdapat asumsi data berdistribusi 

normal. Teknik scaling data pada standarscaler menggunakan persamaan sebagai 

berikut (Ambarwari, dkk., 2020):  

   
       

    
         (2.12) 

dengan:  
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    = data hasil normalisasi 

  = data asli 

      = nilai rata-rata dari data x 

     = nilai standar deviasi dari data x 

 

 

 

2.7 Uji Asumsi Residual 

 

 

 

Uji asumsi residual digunakan untuk mendapatkan kelayakan pada model. Model 

univariat dan multivariat memiliki asumsi yang sebaiknya dipenuhi yaitu residual 

white noise  dan berdistribusi normal. Namun pengujian asumsi ini dapat 

diabaikan dalam melakukan peramalan, karena pada peramalan hal yang perlu 

diperhatikan yaitu kemampuan model dalam melakukan peramalan. 

 

 

2.7.1 Uji Asumsi Residual White Noise 

 

 

 

Uji asumsi residual white noise memiliki arti bahwa tidak ada korelasi dari 

residual dalam model atau dapat dikatakan residual dari model tersebut saling 

bebas (Rosyidah, dkk., 2017). Pengujian white noise dapat dilakukan 

menggunakan uji Ljung-Box. Berdasarkan uji Ljung-Box pada data untuk 

menguji korelasi data residual yakni sebagai berikut: 

 

1. Hipotesis: 

     tidak ada korelasi dari residual  

      terdapat korelasi dari residual 

2. Taraf signifikansi 

           

3. Kriteria uji: 

 Tolak    jika               
  atau p-value    
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 Tidak tolak    jika               
  atau p-value    

4. Statistik uji: 

              ∑
  

 

     

 

   
 (2.13) 

dengan : 

  = banyaknya data pengamatan 

   = autokorelasi lag ke i 

  = jumlah lag 

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

 

2.7.2 Uji Asumsi Distribusi Normal Multivariat 

 

 

 

Uji asumsi distribusi normal multivariat memiliki arti bahwa residual dari 

peramalan memiliki distribusi normal. Pengujian distribusi normal dapat 

dilakukan menggunakan uji Jarque-Bera Test of Normality. Pengujian data 

residual normal multivariat yakni sebagai berikut ( Jarque & Bera, 1987): 

 

1. Hipotesis: 

     residual berdistribusi normal multivariat 

     residual tidak berdistribusi normal multivariat 

2. Taraf signifikansi 

           

3. Kriteria uji: 

 Tolak    jika                
  atau p-value    

 Tidak tolak    jika                
  atau p-value    

4. Statistik uji: 

         [
 

 
  

  
 

  
       ] (2.14) 
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    dengan : 

  = banyaknya data pengamatan 

  = expected skewness  

5. Keputusan 

6. Kesimpulan 

 

 

 

2.8 Recurrent Neural Network (RNN)  

 

 

 

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu jenis dari Artifficial 

Neural Network untuk memproses data sekunsial, seperti data teks, audio, dan 

video. Fitur khas dari RNN merupakan koneksi siklik yang memungkinkan RNN 

untuk memiliki kapasitas untuk memperbaharui keadaan saat ini berdasarkan 

status masa lalu dan data input saat ini (Yu, dkk., 2019) . RNN juga merupakan 

jaringan yang terdiri dari sel berulang standar seperti sel sigma dan sel tanh. RNN 

disebut berulang karena RNN melakukan tugas yang sama untuk setiap elemen 

urutan, dengan karakteristik memanfaatkan informasi yang ditangkap sebelumnya 

untuk memprediksi data berurutan yang tidak terlihat di masa depan (Namini, 

dkk., 2018).  

 

 

RNN memiliki struktur yang terdiri dari input layer, hidden layer, dan output 

layer. Pada dasarnya model RNN memiliki satu arah aliran informasi dari unit 

input ke unit tersembunyi, dan sintesis aliran informasi satu arah dari unit 

penyembunyian sementara sebelum ke unit penyembunyian saat ini (Yin, dkk., 

2017). RNN dapat digunakan untuk supervised classification learning. Ketika 

memiliki interval waktu jangka panjang RNN tidak mampu menyimpan informasi 

sebelumnya dengan baik, hal itu disebabkan karena masalah gradien menghilang 

(Tian, dkk., 2018).  Hochreiter & Schmidhuber (1997) mengusulkan Long Short 

Term Memory (LSTM)  untuk mengatasi kelemahan ini dan meningkatkan kinerja 

RNN menjadi lebih baik. 
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2.9 Long Short Term Memory (LSTM) 

 

 

 

Hochreiter & Schmidhuber mengusulkan Long Short Term Memory (LSTM) pada 

tahun 1997 yang merupakan pengembangan dari RNN. LSTM muncul karena 

terdapat ketidakpuasan dalam RNN untuk memproses data jangka Panjang. LSTM 

juga dikenal sebagai pengembangan dari RNN karena memiliki struktur yang 

sama. Struktur LSTM terdiri dari input layer, hidden layer, dan output layer. 

Perbedaan struktur LSTM dengan RNN terdapat pada hidden layer. Pada RNN 

hanya terdiri dari satu layer sederhana dengan fungsi aktivasi tanh, sedangkan 

LSTM terdiri dari dua fungsi aktivasi yakni fungsi aktivasi tanh dan fungsi 

aktivasi sigmoid.  

 

 

LSTM menggabungkan memori jangka pendek dengan memori jangka panjang 

melalui kontrol gerbang (Tian, dkk., 2018). Struktur gerbang merupakan sebuah 

cara model LSTM dalam menyaring informasi mempertahankan dan 

memperbaharui  keadaan sel memori. Unit umum LSTM terdiri dari input gate, 

output gate, dan forget gate Setiap sel memori memiliki satu lapisan tanh dan tiga 

lapisan sigmoid (Qiu, dkk., 2020). 

 

 

 

 

 

                                 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Struktur sel pada LSTM (Sumber: Chung & Shin, 2018) 
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Forget gate merupakan gerbang pertama dalam LSTM untuk menyaring 

informasi yang akan dihilangkan atau dibuang dari status sel. Keputusan ini dibuat 

oleh lapisan sigmoid. Dapat dilihat pada sel memori yang menerima output      

dari waktu sebelumnya dan informasi eksternal    dari waktu saat ini serta 

digabungkan menjadi vektor panjang           . Hasil output gerbang ini 

menampilkan angka antara 0 dan 1 untuk setiap angka dalam cell state     . 

Untuk angka 1 mewakili “sepenuhnya simpan” sedangkan angka 0 mewakili 

“sepenuhnya singkirkan”. Rumus yang digunakan pada gerbang tersebut adalah : 

                                  (2.15) 

dengan:  

   = forget gate 

   = fungsi sigmoid 

    = bobot pada forget gate 

     = hasil output pada time step t-1 

   = input pada time step t 

   = bias pada forget gate 

 

 

Input gate digunakan untuk menentukan banyaknya input jaringan    yang 

disimpan ke dalam cell state   . Input gate mempunyai dua fungsi, pertama 

menggunakan fungsi sigmoid untuk menentukan nilai yang akan diperbaharui. 

Sedangkan yang kedua yaitu menggunakan fungsi tanh untuk membuat vektor 

nilai baru yang kemudian ditambahkan pada nilai cell state    . Kemudian kedua 

bagian tersebut digabungkan sehingga dapat membuat pembaruan informasi pada 

cell state. Rumus yang digunakan pada input gate adalah : 

                                  (2.16) 

                                     (2.17) 

dengan:  

   = input gate 

   = fungsi sigmoid 

   = bobot pada input gate 
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     = hasil output pada time step t-1 

   = input pada time step t 

   = bias pada input gate 

    = kandidat nilai cell state baru yang akan ditambahkan ke Ct-1 

      = fungsi tanh 

    = bobot pada operasi cell state baru 

   = bias pada operasi cell state baru 

 

 

Pembaharuan pada cell state      menjadi cell state baru    menggunakan hasil 

yang di dapat melalui operasi forget gate dan input gate. Melakukan operasi 

perkalian antara forget gate    dengan cell state waktu sebelumnya. Kemudian 

hasil operasi perkalian tersebut ditambahkan dengan hasil dari perkalian antara 

input gate    dengan nilai cell state baru pada hasil perhitungan input gate    . 

Rumus yang digunakan pada operasi ini adalah: 

                          (2.18) 

dengan: 

   = Cell state pada time step t 

   = forget gate 

     = Cell state pada time step t-1 

    = Nilai cell state baru pada hasil perhitungan input gate 

   = input gate 

 

 

Output gate didasarkan pada cell state tetapi menjadi versi yang sudah disaring. 

Pada output gate yang pertama dilakukan yaitu menjalankan fungsi sigmoid untuk 

menentukan bagian dari cell state yang akan dihasilkan. Kemudian menjalankan 

fungsi tanh pada cell state dan melakukan perkalian dengan keluaran dari sigmoid 

gate, sehingga hanya menampilkan bagian keluaran akhir. Rumus yang digunakan 

pada output gate tersebut adalah: 

                                  (2.19) 

                         (2.20) 
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dengan:  

   = output gate 

    = fungsi sigmoid 

    = bobot pada output gate 

     = hasil output pada time step t-1 

   = input pada time step t 

   = bias pada output gate 

   = hasil output pada time step t 

      = fungsi tanh 

 

 

 

2.10 Hyperparameter 

 

 

 

Hyperparameter harus dipertimbangkan saat membangun model karena dapat 

mempengaruhi kinerja model dan nilai akurasinya. Beberapa hyperparameter 

pada deep learning adalah sebagai berikut (Hikmaturokhman, dkk., 2022): 

a. Jumlah hidden layer. 

b. Jumlah hidden neuron pada setiap hidden layer. 

c. Ukuran batch (mewakili jumlah data train selama periode) 

d. Iterasi, misalnya terdapat 10.000 dataset dengan ukuran batch 200 maka satu 

periode terdiri dari 50 iterasi (10.000 dibagi 200). 

e. Epoch (mewakili satu set iterasi). 

f. Tingkat pembelajaran. 

g. Parameter regularisasi (keteraturan parameter) 

 

 

Hyperparameter merupakan variabel konfigurasi di luar model yang nilainya sulit 

diperkirakan dari data. Artinya, hyperparameter tidak dapat dipelajari langsung 

dari data dalam standar model training. Sebagai gantinya, machine learning 

engineer harus dapat menentukan hyperparameter sebelum training dan 



22 

 

dilakukan  trial and error untuk memperoleh nilai prediksi yang terbaik 

(Hikmaturokhman, dkk., 2022). 

 

 

 

2.11 Hybrid VARIMA-LSTM 

 

 

 

Metode hybrid merupakan pengembangan metode peramalan dengan 

menggabungkan dua metode atau lebih. Metode hybrid ini diharapkan dapat 

bekerja sesuai dengan keahlian dari masing-masing metode sehingga dapat 

mengatasi kelemahan. Kemudian model yang dihasilkan dapat memberikan 

prediksi yang lebih akurat dibanding model individual (Dave, dkk., 2021). 

Diasumsikan bahwa model kombinasi deret waktu terdapat dua komponen dasar, 

yaitu komponen linier dan nonlinier yang dapat dituliskan sebagai berikut (Zhang, 

2003): 

             (2.21) 

dengan : 

    = data pengamatan deret waktu ke   

    = komponen linear ke   

     = komponen nonlinear ke   

   = indeks waktu 

    = error 

 

 

Metode VARIMA dan LSTM memiliki kelemahan dan kelebihan masing-masing. 

VARIMA mengalami kesulitan saat menemui waktu nonlinier. Sedangkan LSTM 

mampu menangkap pola nonlinier dalam data (Caliwag & Lim, 2019). Namun, 

diperlukan sejumlah data besar untuk mempelajari nonlinier. Sehingga  LSTM 

saja tidak mampu menangani pola linier dan nonlinier secara bersamaan. 

Berdasarkan faktor tersebut model hybrid dapat diterapkan. 
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Metode hybrid VARIMA-LSTM memiliki dua tahap, tahap pertama yaitu 

penggunaan metode VARIMA untuk memodelkan bagian linier. Sedangkan tahap 

kedua yaitu menggunakan metode LSTM untuk memodelkan bagian nonlinier. 

Kemudian menggabungkan kedua model, baik dari model linier maupun 

nonlinier. Proses pembangunan model terdapat tiga langkah yaitu sebagai berikut  

 

1. Model VARIMA dibangun menggunakan data aktual untuk memperkirakan 

komponen linier 

2. Data Residual yang diperoleh dari VARIMA, kemudian digunakan pada 

LSTM untuk memperkirakan komponen nonliner 

3. Menggabungkan keduanya untuk melakukan prediksi dan peramalan 

 

 

Persamaan peramalan hybrid VARIMA-LSTM dapat dituliskan yaitu sebagai 

berikut : 

      
    

  (2.22) 

dengan : 

     = nilai peramalan dari model hybrid ke   

     = nilai peramalan dari komponen linear ke   

    = nilai peramalan dari komponen nonlinear ke   

   = indeks waktu 

 

 

 

2.12 Fungsi Aktivasi 

 

 

 

Fungsi yang menggambarkan hubugan antara tingkat aktivitas internal yang dapat 

berupa bentuk linier maupun non linier disebut fungsi aktivasi (Saputra & 

Prabowo, 2018). Fungsi aktivasi berfungsi sebagai penentu sebuah neuron harus 

diaktifkan atau tidak. Fungsi aktivasi bekerja dengan menunggu rangsangan dan 

meresponnya dengan efek tertentu, sehingga fungsi aktivasi juga sebagai 

penyaring nilai yang masuk menjadi keluaran dengan rentang tertentu. Rentang 
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tersebut mengubah data yang sebelumnya non linier menjadi data yang linier 

sehingga proses selanjutnya dapat dilakukan menjadi lebih mudah (Ivan & 

Purnomo, 2022). Fungsi aktivasi nonliniear yang sering digunakan adalah sebagai 

berikut : 

 

1. Fungsi sigmoid 

 

 

Fungsi sigmoid merupakan fungsi yang digunakan untuk melakukan pembaruan 

informasi pada suatu proses (Ivan & Purnomo, 2022). Pada fungsi sigmoid jika 

semakin kecil input maka output yang didapat akan mendekati nol sedangkan 

semakin besar input maka ouput akan mendekati nilai satu. Fungsi sigmoid 

menghasilkan klasifikasi biner yaitu probabilitas positif dan negative antara nilai 0 

dan 1 (Pasaribu, dkk., 2020). 

Fungsi sigmoid menggunakan persamaan sebagai berikut (Akbar, dkk., 2022): 

     
 

                          (2.23) 

dengan:  

  = data 

   = bilangan euler 

 

2. Fungsi tanh 

 

 

Fungsi tanh adalah fungsi yang digunakan untuk menyimpan nilai baru dari 

proses fungsi sigmoid. Fungsi tanh merupakan fungsi nol-pusat yang lebih halus 

dengan rentang nilainya adalah antara -1 hingga 1. Keuntungan fungsi ini adalah 

memberikan output terpusat nol yang membantu proses propagasi balik.
 

Fungsi tanh menggunakan persamaan sebagai berikut (Akbar, dkk., 2022): 

     
      

               (2.24) 

dengan:  

  = data 

   = bilangan euler 
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2.13 Evaluasi Model 

 

 

 

Evaluasi model digunakan untuk menentukan apakah model yang digunakan baik 

atau tidak dalam menangani data tersebut. Diperlukannya evaluasi model yaitu 

untuk mengetahui seberapa jauh ketepatan model tersebut dalam memprediksi 

data yang telah diketahui. Untuk mengevaluasi ketepatan model dapat 

menggunakan metode yaitu Akaike Information Criteria (AIC), Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), dan Root Mean Square Error (RMSE). 

 

 

 

2.13.1 Akaike Information Criteria (AIC) 

 

 

 

Akaike Information Criteria (AIC) merupakan salah satu kriteria pemilihan model 

terbaik dengan mempertimbangkan banyaknya parameter dalam model. Model 

dengan kinerja yang terbaik ditentukan berdasakan nilai AIC minimum (Pertiwi, 

dkk., 2021). Rumus mendapatkan nilai AIC adalah sebagai berikut : 

            | ∑  |  
        

 
      (2.25) 

dengan:  

   = natural log 

  = lag untuk AR 

  = lag untuk MA 

  = banyak variabel 

  = banyak pengamatan 

∑   = matriks kovarian residual  
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2.13.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 

 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) digunakan untuk mengetahui 

persentase hasil pendugaan terhadap hasil aktual. Dengan kata lain MAPE 

merupakan rata-rata kesalahan mutlak selama periode tertentu yang kemudian 

dikalikan dengan 100% agar mendapatkan hasil secara persentase (Pertiwi, dkk., 

2021). Rumus yang dipakai untuk menghitung Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) adalah : 

     (∑ |
    ̂ 

 ̂ 
| 

        )      (2.26) 

dengan:  

  = banyaknya data yang diamati 

   = nilai data aktual pada periode ke-   

 ̂  = nilai data hasil peramalan pada periode ke-   

 

 

 

2.13.3 Root Mean Square Error (RMSE) 

 

 

 

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan nilai akar kuadrat dari selisih nilai 

prediksi dengan nilai data actual (Temur, dkk., 2019). Hasil RMSE menunjukkan 

seberapa jauh nilai akar kuadrat dari nilai asli dan nilai prediksi model. Rumus 

yang dipakai untuk menghitung Root Mean Square Error (RMSE) adalah : 

     √
∑      ̂     

   

 
       (2.27) 

dengan:  

  = banyaknya data yang diamati 

   = nilai data aktual pada periode ke-   

 ̂  = nilai data hasil peramalan pada periode ke-   
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2.14 Saham 

 

 

 

Saham adalah salah satu instrument keuangan jangka panjang yang diperjual 

belikan di pasar modal dan merupakan alternatif yang popular bagi investor untuk 

melakukan investasi (Prasetya, dkk., 2020). Tren investasi atau trading saham 

sangat meningkat dan banyak peminat, namun banyak masyarakat yang belum 

paham dalam memperoleh keuntungan dan lainnya (Pratama, dkk., 2022). Salah 

satu resiko dalam investasi saham adalah turunnya harga saham. Masyarakat 

harus melakukan analisis pembelian saham untuk mengurangi resiko tersebut. 

tidak ada saham yang terus menerus mengalami kenaikan maupun penurunan. 

Harga saham dapat mengalami kenaikan dan penurunan dalam jangka waktu 

tertentu sehingga dapat menimbulkan beberapa pola tertentu. Salah satu saham 

yang menarik para investor adalah saham apple. 

 

 

Perusahaan apple pernah dinobatkan oleh majalah fortune edisi 17 Maret 2008 

sebagai perusahaan yang paling dikagumi di dunia (World Most Admired 

Companies). Apple merupakan perusahaan multinasional yang bergerak pada 

bidang perancangan, pengembangan, dan penjualan barang – barang yang 

meliputi elektronik, perangkat lunak komputer serta komputer pribadi. Pada saat 

ini apple sangat terkenal dan menjadi brand yang paling diminati khususnya pada 

produk iphone dan ipod. Namun harga saham apple yang tidak menentu dari 

waktu kewaktu menyebabkan para investor harus menyiapkan strategi agar tidak 

mengalami kerugian yang banyak. Harga saham yang akan datang dapat 

diperkirakan dengan menggunakan metode peramalan untuk membantu investor 

dalam melakukan investasi.  
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data harian harga saham 

apple yang tersedia di situs online pada Yahoo finance dengan link 

https://finance.yahoo.com/quote/AAPL?p=AAPL&.tsrc=fin-srch. Data yang 

tersedia memiliki 5 variabel yaitu open, high, low, close, dan volume. Open 

merupakan harga pembukaan dari apple, low merupakan harga terendah dari 

apple, high merupakan harga tertinggi dari apple, close merupakan harga 

penutupan dari apple, dan volume merupakan banyaknya volume saham apple 

yang diperdagangkan. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data 

harian yang diambil selama 5 tahun yaitu periode Januari 2017 hingga Mei 2022. 

Dalam penelitian ini hanya menggunakan 4 variabel yaitu variabel open, high, 

low, dan close karena sesuai dengan metode VARIMA untuk meramalkan harga 

saham. Data dapat diunduh secara langsung dalam bentuk CSV.  

https://finance.yahoo.com/quote/AAPL?p=AAPL&.tsrc=fin-srch
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Tabel 1. Data Harga Saham Apple 

 

 

Periode Open High Low Close Volume 

3/1/2017 28.950001 29.085 28.690001 29.0375 115127600 

4/1/2017 28.9625 29.127501 28.9375 29.004999 84472400 

5/1/2017 28.98 29.125 28.952499 29.1525 88774400 

6/1/2017 29.195 29.540001 29.1175 29.477501 127007600 

            

20/5/2022 139.089996 140.699997 132.610001 137.589996 137194600 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini menggunakan studi literatur secara sistematis yang diperoleh dari 

buku, jurnal, dan juga media internet untuk mendapatkan informasi yang 

sebanyak mungkin. Untuk mempermudah perhitungan penelitian ini 

menggunakan program google colaboratory. 

Adapun tahapan yang dilakukan penelitian ini antara lain:  

1. Input data harga saham apple 

2. Melakukan visualisasi data 

Visualisasi data digunakan untuk melihat variabel pada data harga saham 

apple. Kemudian melihat plot data tersebut. 

3. Melakukan preprocessing data 

Preprocessing data digunakan melihat ada atau tidak missing value pada data 

tersebut. 

4. Melakukan uji stasioneritas data 

Uji stasioneritas data pada rata-rata menggunakan uji akar unit yaitu Dickey-

Fuller test. Jika data tersebut non-stasioner maka dilakukan differencing data. 
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5. Pembentukan model VARIMA 

Model VARIMA memiliki orde p, d, q yaitu dapat dilihat dari plot PACF, 

differencing, dan plot ACF. 

6. Estimasi Parameter  

Estimasi parameter digunakan untuk menentukan model terbaik berdasarkan 

nilai AIC yang terkecil. 

7. Melakukan prediksi pada data harga saham apple 

8. Menghitung nilai residual dari model terbaik 

9. Melakukan Uji Asumsi Residual 

Uji asumsi residual yang digunakan adalah uji Ljung-Box untuk asumsi white 

noise dan uji Jarque-Beta Test of Normality untuk asumsi normal multivariat. 

10. Melakukan input data dengan metode LSTM 

Data yang di input pada metode LSTM adalah data hasil prediksi dan residual 

dari VARIMA. 

11. Melakukan splitting data 

Splitting untuk kedua data dengan skema 70% training, 30% testing dan 80% 

training, 20% testing. 

12. Melakukan Scaling data 

Scaling data pada data prediksi dan residual dari VARIMA menggunakan 

standarscaler. 

13. Membangun model hybrid LSTM 

Membangun dua model utama LSTM untuk melakukan proses hybrid. 

Penentuan parameter terbaik kedua model LSTM yaitu untuk data prediksi 

dan residual dari VARIMA, dilakukan menggunakan hyperparameter tuning. 

14. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model pertama LSTM 

menggunakan data prediksi VARIMA. 

15. Melakukan prediksi dan peramalan dengan model kedua LSTM 

menggunakan data residual VARIMA. 

16. Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan kedua model LSTM dengan 

proses operasi penjumlahan. 

17. Menghitung nilai akurasi model terbaik 
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Gambar 2. Diagram Alir Metode Penelitian 

 



69 

 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang diperoleh, penelitian tentang peramalan 

harga saham apple dengan metode hybrid VARIMA-LSTM memberikan 

kesimpulan sebagai berikut : 

1. Model hybrid VARIMA-LSTM terdiri dari dua model utama yang kemudian 

digabungkan dengan metode penjumlahan. Model pertama merupakan model 

yang dibangun dengan data prediksi dari VARIMA sedangkan model kedua 

dibangun dengan data residual dari VARIMA. 

2. Metode hybrid VARIMA-LSTM dengan splitting data 80% data training dan 

20% data testing menghasilkan RMSE sebesar 34.0735, dan MAPE sebesar 

0.0297, serta akurasi sebesar 99.9703%. Sedangkan evaluasi model yang 

dihasilkan dengan splitting data 70% data training dan 30% data testing yaitu 

RMSE sebesar 49.0976, dan MAPE sebesar 0.0361, serta akurasi sebesar 

99.9639%. Sehingga metode hybrid VARIMA-LSTM dengan splitting data 

80% data training dan 20% data testing menghasilkan evaluasi model yang 

lebih baik dibandingkan dengan splitting data 70% data training dan 30% data 

testing. 

3. Peramalan menggunakan metode hybrid VARIMA-LSTM menggunakan 

splitting data 80% data training dan 20% data testing menghasilkan peramalan 

yang sudah mengikuti pola data terbaru dari harga saham apple. Sedangkan 

untuk splitting data 70% data training dan 30% data testing menghasilkan pola 

data yang cukup berbeda dari data terbaru dari harga saham apple. 
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