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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA) - GATED
RECURRENT UNIT (GRU) METHOD IN FORECASTING
THE STOCK PRICE OF PT BANK RAKYAT INDONESIA

By

Salsabila Adelia Fithri

The capital market plays a crucial role in the national economic growth, including
in Indonesia. PT Bank Rakyat Indonesia is one of the companies with the largest
market capitalization, primarily due to its success in the UMKM segment.
However, the fluctuations in BRI's stock prices demand in-depth analysis to assist
potential investors in making informed investment decisions. This research aims to
forecast the stock prices of PT Bank Rakyat Indonesia using the hybrid VARIMA-
GRU method. This method is chosen because it combines VARIMA's ability to
capture linear patterns with GRU's advantages in capturing nonlinear patterns. The
results of the 30-day forward forecasting indicate that the hybrid VARIMA-GRU
model performs exceptionally well in the 90% data training and 10% data testing
scheme, with an RMSE value of 91.75 and MAPE of 0.0142%, compared to the

80% data training and 20% data testing scheme.

Keywords : Capital Market, Stocks, Prediction, Forecasting, VARIMA, GRLU
hybrid model.



ABSTRAK

IMPLEMENTASI METODE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA) - GATED
RECURRENT UNIT (GRU) DALAM PERAMALAN
HARGA SAHAM PT BANK RAKYAT INDONESIA

Oleh

Salsabila Adelia Fithri

Pasar modal berperan penting dalam pertumbuhan ekonomi nasional, termasuk di
Indonesia. PT Bank Rakyat Indonesia adalah salah satu perusahaan dengan
kapitalisasi pasar terbesar, terutama karena keberhasilannya dalam segmen
UMKM. Meskipun demikian, fluktuasi harga saham BRI menuntut adanya analisis
mendalam untuk membantu calon investor dalam membuat keputusan investasi
yang tepat. Penelitian ini bertujuan meramalkan harga saham PT Bank Rakyat
Indonesia dengan menggunakan metode hybrid VARIMA-GRU. Metode ini dipilih
karena mengombinasikan kemampuan VARIMA dalam menangkap pola linier
dengan keunggulan GRU dalam menangkap pola nonlinier. Hasil peramalan 30 hari
ke depan menunjukkan bahwa model hybrid VARIMA-GRU memiliki kinerja yang
sangat baik pada skema 90% data training dan 10% data testing dengan nilai RMSE
sebesar 91,75 dan MAPE sebesar 0,0142%, dibandingkan skema 80% data training
dan 20% data testing.

Kata Kunci : Pasar Modal, Saham, Prediksi, Peramalan, VARIMA, GRU, hybrid

model.
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l. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang dan Masalah

Perkembangan pasar modal memiliki keterkaitan yang sangat erat dengan kemajuan
ekonomi suatu negara karena perannya dalam memajukan pendapatan nasional,
sehingga memberikan dampak positif pada pertumbuhan pendapatan nasional
(Kant, 2021). Menurut Dantes (2019), pasar modal merupakan rangkaian seluruh
pasar yang diorganisir dan lembaga-lembaga yang terlibat dalam perdagangan
berbagai segmen keuangan, seperti saham, obligasi, pinjaman berjangka, hipotek,
tabungan, dan deposito berjangka. Salah satu segmen pasar modal yang paling
diminati oleh investor adalah saham, khususnya sektor keuangan, yakni pada
perusahaan perbankan. Berdasarkan informasi pada situs resmi Bursa Efek
Indonesia, terdapat daftar 50 perusahaan dengan kapitalisasi pasar terbesar setiap
bulannya. Perusahaan-perusahaan di sektor perbankan mendominasi posisi teratas
dalam daftar tersebut, tak terkecuali PT Bank Rakyat Indonesia. Selama 11 tahun
terakhir, PT Bank Rakyat Indonesia secara konsisten tercatat sebagai salah satu
perusahaan dengan Kkapitalisasi pasar terbesar. Pada bulan Oktober 2023,

perusahaan tersebut berhasil menduduki peringkat kedua.

Perusahaan PT Bank Rakyat Indonesia dianggap sebagai opsi investasi yang tepat
mengingat faktor unik yang membedakannya dari bank lain di pasar, yakni
memiliki keunggulan signifikan dalam menangani segmen pasar Usaha Mikro,
Kecil, dan Menengah (UMKM). Berdasarkan laporan tahunan terakhir, proporsi
kredit UMKM dari PT Bank Rakyat Indonesia terus meningkat, mencapai 83,86%
dari total penyaluran kredit yang disalurkan oleh bank kepada segmen UMKM.



Perusahaan PT Bank Rakyat Indonesia menunjukkan pertumbuhan laba yang
konsisten pada sektor ini. Sektor UMKM terus menjadi tulang punggung ekonomi
Indonesia, sehingga keterlibatan PT Bank Rakyat Indonesia dalam mendukung
sektor ini menjadi salah satu poin penentu yang menarik. Namun, berdasarkan
Laporan Profil Industri Perbankan untuk triwulan 111 tahun 2023 yang diakses dari
situs Otoritas Jasa Keuangan, kinerja total aset di bank umum Indonesia
menunjukkan perlambatan dibandingkan tahun sebelumnya. Fluktuasi nilai saham
yang terus-menerus menuntut calon investor untuk melakukan pemeriksaan dan
analisis menyeluruh terhadap data historis perusahaan sebelum membuat keputusan
investasi. Analisis ini sangat membantu investor dalam memahami potensi
pergerakan harga saham perusahaan di masa depan. Oleh karena itu, peramalan
terhadap perubahan harga saham untuk beberapa periode mendatang menjadi

langkah krusial dalam menentukan keputusan investasi di pasar saham.

Data historis harga saham PT Bank Rakyat Indonesia merupakan data deret waktu
karena mencakup informasi tentang harga saham yang terjadi pada interval waktu
tertentu. Salah satu metode deret waktu yang dapat diterapkan dalam peramalan
harga saham adalah metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA).
Namun, metode ARIMA kurang tepat diterapkan untuk lebih dari satu pergerakan
harga saham karena metode ini bersifat univariat yang hanya memodelkan satu
variabel. Oleh karena itu, untuk memprediksi lebih dari satu pergerakan harga
saham, dapat digunakan metode perluasan dari ARIMA, yakni metode Vector
Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Dibandingkan dengan
metode multivariat lainnya, seperti VAR hingga VARMA, VARIMA dapat
diterapkan pada data yang tidak stasioner, yang kemudian dapat dilakukan

differencing agar data menjadi stasioner.

Jusmawati dkk. (2020) melakukan penelitian untuk meramalkan laju inflasi dan
suku bunga Indonesia pada periode Januari hingga Desember 2016 menggunakan
metode VARIMA, dan hasil penelitian menunjukkan bahwa peramalan yang
diperolen memiliki nilai akurasi yang cukup baik. Nilai Mean Absolute Percentage

Error (MAPE) yang diperoleh adalah sebesar 6,04% untuk variabel laju inflasi dan



1,84% untuk variabel suku bunga. Meskipun metode multivariat menunjukkan
tingkat akurasi yang tinggi, penting untuk diingat bahwa tidak semua data deret
waktu finansial bersifat linier (Tsay, 2005). Sejumlah besar data deret waktu seperti
data saham, memiliki kecenderungan untuk bersifat nonlinier. Oleh karena itu,
penggunaan metode klasik seperti metode VARIMA mungkin kurang sesuai karena
metode tersebut didasarkan pada asumsi keberlakuan linier. Untuk mengatasi
keterbatasan tersebut, dibutuhkan pendekatan yang lebih baru dalam menangani
data yang memiliki sifat nonlinier.

f

Machine learning merupakan salah satu metode yang juga dapat diterapkan untuk
meramalkan data deret waktu. Salah satu pendekatan machine learning yang
belakangan ini popular dan berkembang dengan baik adalah metode deep learning.
Deep learning merupakan metode pendekatan machine learning yang
mengandalkan pengetahuan tentang otak manusia, statistik, dan matematika terapan
(Goodfellow dkk., 2016). Penggunaan deep learning menghasilkan akurasi yang
sangat baik, seperti penelitian oleh Halim dkk., (2022) yang melakukan prediksi
pada zat pencemar udara di Daerah Khusus Ibukota (DKI) Jakarta menggunakan
metode Gated Recurrent Unit (GRU). Penelitian tersebut memperoleh nilai akurasi
terbaik pada zat SO2, yaitu MAPE sebesar 7,50% dan Root Mean Square Error
(RMSE) sebesar 3,42.

Metode GRU merupakan salah satu metode deep learning sebagai varian dari
Recurrent Neural Network (RNN), di mana GRU lebih baik dalam mengatasi
masalah vanishing gradient menggunakan mekanisme gerbang untuk memilih
informasi yang penting dan mengabaikan informasi yang tidak relevan dalam sel
rekuren (Noh, 2021). Penggunaan metode deep learning GRU lebih unggul
dibandingkan metode statistika klasik, seperti penelitian oleh Bousnguar dkk.
(2023) yang melakukan peramalan pendidikan tinggi Universitas Alabama
menggunakan metode GRU. Penelitian tersebut menyatakan bahwa model
peramalan deret waktu statistika klasik memiliki keterbatasan dalam menangani
hubungan yang kompleks dan tren nonlinier dalam data, sehingga dilakukan

penelitian mengunakan metode GRU yang dapat menangani tren nonlinier dalam



data. Hasilnya menunjukkan bahwa GRU mengungguli model statistika klasik dan
dapat membantu universitas merencanakan sumber daya mereka dengan lebih baik.
Namun, pada kenyataannya pendekatan deep learning cenderung hanya

membangun hubungan nonlinier.

Menurut Zhang (2003), salah satu pilihan dalam metode statistik untuk peramalan
adalah dengan mengintegrasikan model linier dan nonlinier, atau yang dikenal
sebagai model hybrid. Data deret waktu jarang menunjukkan karakteristik linier
atau nonlinier saja, seringkali terjadi kombinasi antara keduanya. Dengan demikian,
kombinasi model linier dan nonlinier dapat digunakan untuk menangani kasus deret
waktu yang melibatkan elemen linier maupun nonlinier. Peneliti terdahulu kerap
melakukan peramalan menggunakan metode hybrid antara statistika klasik dan
deep learning. Salah satu penerapan yang digunakan adalah peramalan yang
menggabungkan antara metode multivariat Vector Autoregressive (VAR) dan Long
Short Term Memory (LSTM), serta VAR dan GRU yang dilakukan oleh Aji dan
Surjandari (2020). Peramalan tersebut menghasilkan akurasi yang cukup baik,
yakni memperoleh MAPE sebesar 1,02% dan RMSE sebesar 81,52 untuk metode
VAR-LSTM. Sedangkan, untuk metode VAR-GRU memperoleh MAPE sebesar
0,60% dan RMSE sebesar 62,53. Selain itu, Munkhdalai dkk. (2020) menggunakan
metode hybrid VAR-GRU dalam meramalkan data financial market yang
menghasilkan nilai kesalahan yang sangat rendah, yaitu RMSE sebesar 17,24 dan
MAPE sebesar 0,603%, yang mengindikasikan bahwa metode sudah cukup baik
diterapkan pada data. Berdasarkan penjelasan di atas, untuk membantu para
investor dalam membuat strategi dan memutuskan investasi yang tepat agar tidak
terjadi kerugian, penelitian ini bermaksud melakukan implementasi metode hybrid
VARIMA-GRU dalam meramalkan harga saham PT Bank Rakyat Indonesia.



1.2.  Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan di atas, maka rumusan masalah

dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana cara mengetahui metode hybrid VARIMA-GRU sebagai metode
dengan performa yang baik digunakan dalam peramalan harga saham di PT Bank
Rakyat Indonesia?

2. Bagaimana hasil peramalan harga saham PT Bank Rakyat Indonesia
menggunakan metode hybrid VARIMA-GRU?

1.3.  Tujuan Penelitian

Tujuan adanya penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mengevaluasi performa model dari metode hybrid VARIMA-GRU terhadap
data harga saham PT Bank Rakyat Indonesia.

2. Mengetahui peramalan harga saham PT Bank Rakyat Indonesia menggunakan
metode hybrid VARIMA-GRU.

1.4. Manfaat Penelitian

Manfaat yang dapat diperoleh dengan adanya penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1. Menjadi sumber ilmu dan referensi terkait metode hybrid VARIMA-GRU pada
peramalan harga saham PT Bank Rakyat Indonesia.

2. Menjadi acuan bagi para investor dalam membuat keputusan investasi yang

lebih cerdas.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terkait

Penelitian ini memanfaatkan literatur terkait sebagai referensi dalam analisis.
Acuan yang dimanfaatkan yakni metode Vector Autoregressive Integrated Moving
Average (VARIMA), metode Gated Recurrent Unit (GRU), metode hybrid Vector
Autoregressive-Long Short Term Memory (VAR-LSTM), dan metode hybrid
Vector Autoregressive-Gated Recurrent Unit (VAR-GRU). Kinerja metode-metode
tersebut dinilai menggunakan dua metrik evaluasi utama, yaitu Root Mean Square
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Rangkuman
beberapa penelitian terdahulu yang terkait dengan penelitian ini disajikan dalam
Tabel 1 sebagai berikut:

Tabel 1. Penelitian Terkait

No | Penelitian Data Metode Hasil
RMSE | MAPE
1 | Penerapan Data bulanan laju VARIMA - 6,04%
Model Vector inflasi dan suku dan
Autoregressive | bunga Indonesia 1,84%
Integrated Januari - Desember
Moving Average | 2016
dalam Sumber:

Peramalan Laju | Situs resmi Bank
Inflasi dan Suku | Sentral Indonesia
Bunga di
Indonesia
(Jusmawati
dkk., 2020)




2 | Penerapan Data pencemaran GRU 3,42 7,50%
Gated Recurrent | udara DKI Jakarta
Unit untuk 2012-2021
Prediksi Zat Sumber:
Pencemar Udara | data.jakarta.go.id
(Halim dkk.,
2022)
3 | Gated Recurrent | Data pendaftaran di GRU 970,99 -
units (GRU) for | Universitas Alabama
Time Series tahun 1831-2019
Forecasting in Sumber :
Higher Universitas Alabama
Education
(Bousnguar
dkk., 2023)
4 | Hybrid Vector Data harga transaksi VAR- 81,52 1,02%
Autoregression— | bahan bakar LSTM
Recurrent pesawat di Bandara
Neural CGK Tangerang
Networks to Januari 2017-April VAR- | 6253 |0.60%
Forecast 2020 GRU
Multivariate Sumber:
Time Series Jet | Data terbuka, website
Fuel platts, website
Transaction pertamina’s, website
Price (Aji dan Bank Indonesia,
Surjandari, maskapai penerbangan
2020) Indonesia
5 | VAR-GRU: A Data financial VAR- 17,24 | 0,603%
Hybrid Model market GRU
for Multivariate | Jumlah: 3,608
Financial Time | observasi
Series Sumber: The Federal
Prediction Reserve Bank of St.
(Munkhdalai Louis dan Yahoo
dkk., 2020) Finance

Ringkasan dari penelitian-penelitian yang tertera pada Tabel 1, yaitu sebagai

berikut:

1. Penelitian Pertama (Jusmawati dkk., 2020)

Jusmawati dkk. (2020) melakukan penelitian dengan menerapkan metode
VARIMA untuk menganalisis peramalan laju inflasi dan suku bunga

Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk merancang model dari data laju inflasi



dan suku bunga dari Januari 2009 hingga Desember 2016, serta meramalkan
kedua data deret waktu tersebut dengan menggunakan metode VARIMA.
Model yang diperoleh adalah VARIMA (0,2,2) yang dipilih berdasarkan nilai
terendah Akaike Information Criterion (AIC), yaitu -4,2891. Model tersebut
dievaluasi menggunakan MAPE yang menunjukkan hasil peramalan yang
cukup akurat, yakni sebesar 6,04% untuk peramalan laju inflasi dan 1,84%
untuk peramalan suku bunga.

Penelitian Kedua (Halim dkk., 2022)

Halim dkk., 2022 melakukan penelitian dengan menerapkan metode GRU
untuk memprediksi zat pencemar udara di Jakarta. Data penelitian yang
digunakan diperoleh dari Dinas Lingkungan Hidup Provinsi DKI Jakarta yang
mencakup lima variabel, yaitu Partikulat (PM10), Sulfur Dioksida (SO2),
Karbon Monoksida (CO), Ozon permukaan (O3), dan Oksida Nitrogen (NO2).
Hasil pengujian menggunakan metode GRU menunjukkan nilai prediksi yang
bervariasi. Penilaian MAPE menunjukkan prediksi yang baik untuk pencemar
udara jenis PM10, SO2, CO, dan O3 dengan nilai MAPE rata-rata di bawah
50%. Namun, hasil yang cukup tidak memuaskan diperoleh untuk pencemar
udara jenis NO2, dengan nilai MAPE lebih dari 50%. Sebaliknya, pada
evaluasi RMSE, semua jenis pencemar udara menghasilkan nilai rata-rata di
bawah 20%. Zat SO2 menunjukkan nilai MAPE dan RMSE terendah, yakni
sebesar 7,50% dan 3,42. Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa metode GRU
memperoleh hasil yang cukup akurat untuk memprediksi pencemar udara di
wilayah DKI Jakarta.

Penelitian Ketiga (Bousnguar dkk., 2023)

Bousnguar dkk., 2023 melakukan peramalan menggunakan model Recurrent
Neural Network pada jumlah pendaftaran mahasiswa di universitas. Data yang
digunakan diekstraksi dari pendaftaran di Universitas Alabama antara tahun
1831 dan 2019. Hasil studi kasus menunjukkan bahwa Recurrent Neural
Network unggul dibandingkan model statistika klasik dalam hal akurasi
prediksi dengan model GRU memiliki nilai RMSE sebesar 970,99.



4.

Penelitian Keempat (Aji dan Surjandari, 2020)

Aji dan Surjandari (2020) melakukan peramalan pada data harga harga
transaksi bahan bakar pesawat di Bandara CGK (Bandara Internasional
Soekarno-Hatta) Tangerang periode Januari 2017 hingga April 2020. Data
penelitian ini mencakup 8 variabel dengan memperhitungkan harga minyak
mentah global serta harga bahan bakar pesawat global dan lokal di setiap
bandara. Variabel tambahan juga dipertimbangkan untuk aspek ekonomi yang
berlaku berbeda untuk setiap lokasi bandara. Proses dalam penelitian ini
mencakup analisis model dua algoritma Recurrent Neural Network (RNN),
yaitu LSTM dan GRU. Penelitian ini menggabungkan masing-masing model
dengan model VAR untuk meminimalkan kelemahan LSTM dan GRU. Hasil
dari penelitian ini menunjukkan bahwa metode hybrid memberikan kinerja
prediksi terbaik dengan MAPE sebesar 1,02% dan RMSE sebesar 81,52 untuk
metode hybrid VAR-LSTM. Sedangkan, untuk metode hybrid VAR-GRU
memperoleh MAPE sebesar 0,60% dan RMSE sebesar 62,53.

Penelitian Kelima (Munkhdalai dkk., 2020)

Penelitian yang dilakukan Munkhdalai dkk. (2020) adalah penelitian dalam
meramalkan data financial market dengan menggunakan metode hybrid VAR-
GRU. Data yang digunakan memiliki 3.608 observasi dengan 10 variabel yang
bersumber dari The Federal Reserve Bank of St. Louis dan Yahoo Finance.
Model ini terdiri dari dua lapisan, yaitu VAR untuk pemilihan variabel dan lag,
serta GRU untuk prediksi. Penggunaan AIC dalam lapisan VAR dan uji
kausalitas Granger memungkinkan pemilihan variabel dan lag optimal. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model hybrid lebih unggul dibandingkan
dengan model tunggal dalam kinerja prediksi, di mana nilai evaluasi model
dengan performa terbaik terletak pada variabel National Association of
Securities Dealers Automated Quotations (NASDAQ), yakni memperoleh nilai
evaluasi MAPE sebesar 0,603% dan RMSE sebesar 17,24.
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2.2. Saham

Saham adalah instrumen keuangan yang menandakan kepemilikan atas suatu
perusahaan atau dapat dikatakan bahwa pemegang saham memiliki bagian
kepemilikan pada perusahaan tersebut. Semakin banyak saham yang dimiliki oleh
seseorang, semakin besar pula pengaruh atau kekuasaannya di dalam perusahaan
tersebut (Ismawati dkk., 2022). Pemantauan harga saham menjadi krusial bagi
para investor karena hal ini mencerminkan performa perusahaan yang
menerbitkan saham. Harga saham di pasar modal dapat dibagi ke dalam tiga
kategori, yakni Open price, High price, Low price, dan Close price. Open price
adalah harga saham atau aset keuangan lainnya pada saat pembukaan pasar. High
price dan Low price mencerminkan harga paling tinggi dan harga paling rendah
yang dicapai oleh saham selama satu hari perdagangan di bursa saham.
Sedangkan, Close price merujuk pada harga terakhir suatu saham yang terjadi
menjelang penutupan bursa saham (Rahman dkk., 2023).

Demi mengurangi risiko kerugian dalam perdagangan saham, investor perlu
melakukan analisis terhadap data harga saham yang terjadi sepanjang waktu dan
cenderung memiliki volatilitas tinggi. Harga saham tidak selalu menunjukkan tren
naik atau turun yang berkelanjutan. Sebaliknya, terjadi fluktuasi di mana kenaikan
dan penurunan bergantian seiring berjalannya waktu dan membentuk pola
tertentu. Oleh karena itu, peramalan menjadi krusial untuk mengoptimalkan

keuntungan, sesuai dengan tujuan utama investor di pasar modal.

2.3. Peramalan

Kegiatan memprediksi jumlah yang dibutuhkan di masa depan dikenal sebagai
peramalan. Menurut Chopra dan Meindl (2016), peramalan adalah upaya untuk
mengestimasi peristiwa atau kondisi yang akan terjadi di masa depan dan berada di

luar kendali perusahaan. Pada konteks ini, peramalan menjadi unsur integral dari
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manajemen strategis. Tujuan utama perencanaan strategis adalah memutuskan
tindakan yang perusahaan seharusnya ambil di masa depan, termasuk bagaimana
bersaing di pasar tertentu, menentukan jenis produk yang akan ditawarkan, dan
mengarahkan pertumbuhan perusahaan. Perusahaan membutuhkan peramalan
untuk mengelola tantangan seperti perubahan musim, fluktuasi dalam permintaan,
strategi pemotongan harga dari pesaing, atau bahkan fluktuasi ekonomi yang
signifikan. Alasan yang menyebabkan peramalan menjadi penting adalah karena
prediksi kejadian di masa mendatang merupakan suatu kontribusi penting dalam
proses perencanaan dan pengambilan keputusan yang dapat diimplementaskan pada
berbagai bidang, seperti manajemen operasi, pemasaran, keuangan dan manajemen

risiko, ekonomi, proses kontrol industri, dan demografi (Montgomery dkk., 2015).

Meskipun terdapat berbagai situasi yang membutuhkan peramalan, secara umum

hanya ada dua kategori teknik peramalan, yakni metode kualitatif dan metode

kuantitatif (Montgomery dkk., 2015).

1. Metode Kualitatif
Penggunaan teknik peramalan kualitatif umumnya terjadi ketika terdapat
keterbatasan atau bahkan ketiadaan data historis yang dapat dijadikan dasar
peramalan. Sebagai ilustrasi, ketika memasarkan produk baru yang tidak
memiliki catatan sejarah yang relevan. Pada konteks ini, perusahaan dapat
mengandalkan pandangan ahli dari tim penjualan dan pemasaran untuk
mengestimasi dengan pendekatan subyektif terhadap penjualan produk selama
tahap pengenalan produk baru dalam siklus hidupnya.

2. Metode Kuantitatif
Metode peramalan kuantitatif secara formal memanfaatkan data historis dan
model peramalan untuk menggambarkan dan menyatakan hubungan statistik
antara nilai-nilai sebelumnya dan saat ini dari variabel yang bersangkutan.
Kemudian, model tersebut digunakan untuk meramalkan pola dalam data
menuju masa depan, menjadikan model peramalan sebagai alat untuk
meneruskan tren perilaku masa lalu dan saat ini ke masa depan. Terdapat
beberapa jenis model peramalan yang umum digunakan, di antaranya adalah

model regression, model smoothing, dan model deret waktu.
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2.4. Data Deret waktu

Data deret waktu adalah data yang dirangkai berdasarkan waktu yang beruntun atau
berurut yang dikumpulkan dari waktu ke waktu. Waktu yang dapat diterapkan dapat
berupa minggu, bulan, tahun, dan lain sebagainya. Data deret waktu merupakan
serangkaian data pengamatan yang bersumber dari sumber konsisten dan terjadi
karena adanya indeks waktu yang berurutan dengan jarak yang konsisten (Cryer
dan Chan, 2008).

Menurut Makridakis dkk. (1999), ada empat pola data yang umumnya muncul

dalam analisis deret waktu.

1. Pola Horizontal: Pola data horizontal muncul ketika data deret waktu cenderung
berfluktuasi di sekitar nilai konstan atau rata-rata tertentu.

2. Pola Musiman: Pola data musiman terjadi ketika data deret waktu dipengaruhi
oleh faktor-faktor musiman yang menyebabkan fluktuasi berulang dalam data
tersebut.

3. Pola Siklis: Pola data siklis terjadi ketika data deret waktu dipengaruhi oleh
fluktuasi ekonomi atau pergerakan jangka panjang yang bersifat siklis.

4. Pola Tren: Pola data tren muncul ketika data deret waktu menunjukkan tren

kenaikan atau penurunan jangka panjang yang dapat diidentifikasi.

2.5.  Analisis Deret Waktu Multivariat

Analisis deret waktu multivariat adalah suatu rangkaian metode statistik yang
secara bersamaan menilai beberapa pengukuran pada individu atau objek yang
sedang diteliti. Oleh karena itu, setiap analisis yang melibatkan simultan lebih dari
dua variabel dapat disebut sebagai analisis multivariat (Hair dkk., 2009). Analisis
deret waktu multivariat dibagi menjadi beberapa bagian diantaranya adalah metode
VAR, Vector Moving Average (VMA), Vector Autoregressive Moving Average
(VARMA), dan VARIMA.
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2.5.1. Vector Autoregressive (VAR)

Menurut Enders (1995), VAR merupakan pengembangan dari Autoregressive (AR)
yang melibatkan beberapa data deret waktu secara paralel. Model VAR dianggap
sebagai suatu sistem persamaan dinamis, di mana estimasi pada setiap periode
waktu diubah berdasarkan perubahan variabel dan variabel lainnya yang terlibat
dalam sistem pada periode sebelumnya. Model VAR menggunakan data yang
stasioner. Secara umum, model VAR dapat dikomputasikan menggunakan
persamaan (2.1) sebagai berikut (Wei, 2006):

Y, =®o+ XV @Y it a, (2.1)
dengan,

Y; :vektor deret waktu stasioner ukuran (n x 1)
®d, : rata-rata vektor deret waktu (n x 1)
p - Matriks koefisien (n x n), dengani = 1,2,3...p

a; : vektor error ukuran (n x 1)

2.5.2. Vector Moving Average (VMA)

Menurut Wei (2006), VMA adalah perluasan dari Metode MA. Model VMA
beroperasi sebagai suatu sistem persamaan dinamis, di mana perkiraan pada suatu
periode waktu diubah berdasarkan kesalahan variabel dan kesalahan variabel lain
yang terlibat dalam sistem pada periode sebelumnya. Model untuk VMA dengan
order g atau VMA (q) dapat dirumuskan pada persamaan (2.2) sebagai berikut:

Y, =00+ XL, 0;a,_;+a, (2.2)

dengan,
Y, :vektor deret waktu stasioner ukuran (n x 1)
0, : rata-rata vektor deret waktu (n x 1)
04 : matriks koefisien VMA (n x n)

a; : vektor error ukuran (n x 1)
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2.5.3. Vector Autoregressive Moving Average (VARMA)

Model VARMA merupakan pengembangan dari Autoregressive Moving Average
(ARMA). Model VARMA adalah sistem persamaan dinamis, di mana estimasi
periode waktu diubah berdasarkan pergerakan variabel, kesalahan variabel, serta
kesalahan variabel lainnya yang terlibat dalam sistem pada periode sebelumnya.
Rumus untuk VARMA (p, q) diuraikan pada persamaan (2.3) sebagai berikut (Wei,
2006):

Yi=¢o+ b1V + - plrpt ap—010,1 = 04a¢—4 (2.3)

dengan,
Y, :vektor deret waktu stasioner ukuran (n x 1)
®d, : rata-rata vektor deret waktu (n x 1)

@, : matriks koefisien VAR (n x n)

4
0, : rata-rata vektor deret waktu (n x 1)
0, : matriks koefisien (n x n), dengan i = 1,2,3...q

a; : vektor kesalahan ukuran (n x 1)

2.5.4. Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA)

Model VARIMA adalah model VARMA yang melibatkan proses differencing.
Model VARIMA digunakan ketika data tidak bersifat stasioner, sehingga perlu
dilakukan proses differencing untuk membuat data tersebut menjadi stasioner.
Berikut adalah persamaan (2.4) yang digunakan dalam komputasi model VARIMA
(Wei, 2006):

(bp(B)(I — B)4 Yo = do + Gq(B)at (2.4)
dengan,
Y; . vektor deret waktu stasioner ukuran (n x 1)
@, : matriks koefisien VAR (n x n)
04 : matriks koefisien VMA (n x n)
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(I — B)“: komponen differencing
az : vektor kesalahan ukuran (n x 1)

B : backshift operator

2.6. Stasioneritas Data

Kestasioneran dari sebuah deret waktu merujuk pada sifat di mana deret tersebut
tetap stabil selama periode waktu tertentu dengan rata-rata yang konstan. Namun,
dalam beberapa kasus nyata, keberadaan tren tertentu dapat mempengaruhi perilaku
deret waktu tersebut, yang pada akhirnya berdampak pada kestasionerannya.
Sebuah deret waktu dapat stasioner untuk periode pendek atau panjang. Hal tersebut
menandakan adanya perubahan dalam tren deret tersebut (Silva dkk., 2021).

Salah satu uji yang dapat digunakan dalam penentuan stasioneritas adalah uji akar
unit. Uji akar unit awalnya dikembangkan oleh Dickey dan Fuller (1979), sehingga
sering dikenal sebagai uji akar unit Dickey-Fuller. Uji akar unit Dickey-Fuller
mengasumsikan bahwa residual e; adalah residual independen dengan rata-rata nol,
varians konstan, dan tidak memiliki autokorelasi. Namun, dalam banyak kasus,
residual e; sering saling terhubung atau mengandung elemen-elemen autokorelasi.
Oleh karena itu, perlu mengembangkan uji akar unit untuk data yang mengandung
autokorelasi dalam residual e, di mana berdasarkan hasil uji ini akan dilihat apakah
terdapat akar unit dalam model Autoregressive dengan adanya uji hipotesis nol
(H,). Pada evolusinya, metode yang paling umum digunakan untuk menguji data
stasioner saat ini adalah Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Metode ini
merupakan pengembangan dari uji akar unit Dickey-Fuller dengan dasar bahwa uji
ADF mempertimbangkan potensi adanya autokorelasi dalam istilah kesalahan jika
seri yang digunakan tidak bersifat stasioner. Proses pengujian akar unit dengan
metode uji ADF melibatkan persamaan (2.5) berikut (Roza dkk., 2022):

Yo = pYeo1 + 1 (2.5)



16

dengan,
p : koefisien AR
U kesalahan white noise, yang memiliki rata-rata O, varians konstan, dan
tidak mengandung autokorelasi.

Y;: nilai deret waktu pada waktu ke-t

Pada persamaan di atas, jika p = 1, maka dapat diputuskan bahwa variabel t
memiliki akar unit, di mana hipotesis yang digunakan dalam uji ADF yaitu sebagai
berikut:

H, : p =0, yang artinya data tidak stasioner karena terdapat akar unit dalam data

H, : p #0 yang artinya data stasioner karena tidak terdapat akar unit dalam data.

Pada uji ini, jika suatu data input tidak stasioner, maka diperlukan penyesuaian
untuk menciptakan data yang stasioner. Salah satu pendekatan umum adalah
menggunakan metode differencing. Differencing adalah teknik dalam analisis deret
waktu yang melibatkan mengubah deret waktu menjadi deret yang terdiri dari
selisih antara nilai pada waktu tertentu dan nilai pada waktu yang diambil n langkah
ke depan. Hal ini dilakukan untuk membuat deret waktu menjadi stasioner, yaitu
deret yang memiliki rata-rata, varians, dan kovariansi yang konstan sepanjang
waktu (Beard dkk., 2019). Persamaan (2.5) selanjutnya disusun ulang untuk
mendapatkan suatu persamaan (2.6) yang menggunakan operasi differencing, yaitu
sebagai berikut:
A, = (p— DYy + 1 (2.6)
dengan,
AY; : differencing pertama

p — 1: koefisien AR pada differencing pertama
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2.7.  Uji Asumsi Residual

Uji asumsi residual yang dilakukan pada penelitian ini adalah uji asumsi white
noise. Menurut Cryer dan Chan (2008), white noise didefinisikan sebagai rangkaian
variabel acak independen dan terdistribusi secara identik. Uji asumsi residual white
noise dilakukan dengan tujuan untuk memeriksa adanya korelasi antara vektor
residual yang berasal dari model yang telah dibangun. Salah satu uji yang dapat
digunakan dalam asumsi residual white noise adalah uji Ljung-Box. Uji ini
dijelaskan secara eksplisit oleh Ljung dan Box (1978) yang dapat diuraikan dengan
tahapan berikut:
1. Hipotesis

H,: Model memenuhi memenuhi syarat white noise

H;: Model tidak memenuhi syarat white noise
2. Tingkat signifikansi (a)

a=5%=0,05
3. Daerah kritis

Tolak HO jika nilai Qpzyng > x* atau p-value < a

Tidak tolak HO jika nilai Qpyng < x* atau p-value >
4. Statistik uji

Statistik uji yang digunakan adalah statistik uji Ljung-Box yang diuraikan

dalam persamaan (2.7) sebagai berikut:

Quitung=nn +2) N, 2 (27)
dengan,
n : banyaknya data pengamatan
p; :autokorelasi lag ke- i

m : jumlah lag

5. Keputusan dan kesimpulan
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2.8. Lag Optimum

Pemilihan lag optimum diterapkan pada data deret waktu untuk menentukan model
VARIMA terbaik dan untuk menentukan berapa banyak lag yang harus digunakan
dalam persamaan. Salah satu cara untuk memilih lag optimum adalah dengan
mempertimbangkan jumlah parameter dalam model menggunakan Akaike
Information Criteria (AIC). AIC adalah salah satu kriteria pemilihan model yang
pertama kali diperhatikan secara luas dalam komunitas statistik, dan tetap menjadi
salah satu alat yang paling terkenal dan sering dipakai dalam praktek statistik.
Kriteria ini diperkenalkan oleh Hirotugu Akaike pada tahun 1973. Model dengan
kinerja yang optimal cenderung memiliki nilai AIC yang rendah (Cavanaugh dan
Neath, 2019). Persamaan yang digunakan dalam komputasi AIC dapat diuraikan

pada persamaan (2.8) sebagai berikut:

AIC (,q) = In| T | + 22@HD (2.8)

dengan,

p :lag VAR

q :lag VMA

In  : Natural log

k : Jumlah variabel tak bebas

T  :Banyak observasi

D : Matriks kovarian residual

2.9. Normalisasi dan Denormalisasi Data

Normalisasi merupakan langkah pada data mentah yang bertujuan untuk mereskal
atau mengubah data sehingga setiap fitur memberikan kontribusi secara seragam.
Salah satu tujuannya adalah mengatasi dua masalah utama pada data yang bisa
menghambat proses pembelajaran algoritma machine learning, yakni keberadaan
fitur yang dominan dan nilai-nilai outlier (Singh dan Singh, 2019). Terdapat

berbagai metode untuk menormalisasi data, di antaranya adalah normalisasi min-
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max dan normalisasi standard.

Menurut Koduru (2022), normalisasi min-max adalah teknik umum yang digunakan
untuk mengubah data sehingga atribut sensitifnya tetap terjaga. Nilai dalam
kumpulan data asli disesuaikan menggunakan metode normalisasi min-max, dengan
mempertimbangkan nilai minimum dan maksimum dalam kumpulan data. Proses
standarisasi min-max melibatkan transformasi linier terhadap data asli. Data diubah
kembali dalam rentang antara 0 hingga 1 atau -1 hingga 1. Pendekatan normalisasi
ini bermanfaat ketika nilai minimum dan maksimum aktual dari data tidak
diketahui, atau ketika terdapat nilai outlier yang mempengaruhi dominasi
normalisasi min—-max. Persamaan yang digunakan dalam komputasi normalisasi

min-max dapat diuraikan dengan persamaan (2.9) sebagai berikut:

x = % (2.9)
dengan,
x"  :Nilai baru hasil normalisasi
X : Nilai pada variabel x yang akan dinormalisasi

Xmax - Nilai maksimal variabel x

Xmin - Nilai minimum variabel x

Berdasarkan persamaan di atas, diperoleh nilai hasil peramalan. Nilai ini
selanjutnya dilakukan proses denormalisasi untuk mengembalikan nilai hasil
peramalan ke nilai yang sebenarnya. Denormalisasi merupakan langkah yang
melibatkan proses terbalik dari normalisasi, di mana data dikembalikan ke bentuk
asli sebelum mengalami proses normalisasi (Dewi dkk., 2018). Menurut Tasyurek
(2022), Denormalisasi dapat dijelaskan sebagai proses menambahkan baris atau
kolom yang tidak diperlukan untuk meningkatkan kinerja pembacaan database ke
dalam sistem database yang telah dinormalisasi. Komputasi yang digunakan dalam

denormalisasi min-max dapat diuraikan dengan persamaan (2.10) sebagai berikut:

X = Xmin T (x,(xmax - xmin)) (2-10)
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Sedangkan, normalisasi standard adalah alat dalam machine learning yang
mengharapkan data terdistribusi secara normal dalam setiap fitur dan
menskalakannya sehingga distribusi data berpusat di sekitar 0 dengan standar
deviasi 1. Rata-rata dan standar deviasi dihitung untuk setiap fitur, dan kemudian
fitur tersebut diskalakan berdasarkan nilai-nilai tersebut. Persamaan yang
digunakan untuk komputasi normalisasi standard dapat diuraikan dengan
persamaan (2.11) sebagai berikut (Raju dkk., 2020):

e (2.11)
dengan,
x"  :Nilai baru hasil normalisasi
X : Nilai pada variabel x yang akan dinormalisasi

: Nilai rata-rata

: Standar Deviasi

Komputasi yang digunakan dalam denormalisasi standard dapat diuraikan dengan
persamaan (2.12) sebagai berikut:
x= pu+ (x'o) (2.12)

2.10.  Machine learning

Menurut Nichols dkk. (2018), machine learning merujuk pada kumpulan algoritma
yang cerdas dalam melakukan prediksi berdasarkan data besar dan kompleks,
mampu mencapai tingkat pemahaman semantik dan ekstraksi informasi yang
menyerupai kemampuan manusia, bahkan kadang-kadang dapat mendeteksi pola
abstrak dengan akurasi yang melebihi kemampuan manusia. Perluasan dari teknik
klasik dalam pemodelan statistik, machine learning modern menjadi alat yang
sangat efektif berkat peningkatan besar dalam volume data, pertumbuhan
eksponensial daya komputasi, dan perkembangan algoritma yang didorong oleh

kebutuhan industri web.
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Machine learning dan data mining memiliki hubungan yang erat, karena keduanya
kerap memanfaatkan metode serupa dan saling tumpang tindih. Meskipun
demikian, machine learning lebih difokuskan pada prediksi berdasarkan properti
yang sudah diketahui, sementara data mining lebih menitikberatkan pada penemuan
properti yang masih belum teridentifikasi. Proses data mining sendiri melibatkan
penerapan metode machine learning, begitu pula sebaliknya, di mana machine
learning juga menggunakan metode data mining. Meskipun demikian, tujuan
keduanya berbeda atau digunakan untuk meningkatkan akurasi pembelajaran.
Dengan demikian, keduanya saling melengkapi dan dapat saling diperkaya dalam

analisis data.

2.10. Fungsi Aktivasi

Pada jaringan saraf, jika setiap aktivasi neuron dihitung sebagai jumlah diboboti
dari aktivasinya, maka neuron tersebut akan menjadi fungsi linier. Fungsi aktivasi
bertujuan untuk memodelkan output dari seluruh jaringan dengan memanfaatkan
fungsi linier. Pada machine learning, fungsi aktivasi digunakan untuk memasukkan
nonlinieritas ke dalam jaringan saraf (Pomerat dkk., 2019). Menurut Feng dan Lu
(2019), fungsi aktivasi terbagi menjadi dua kategori dasar yaitu fungsi aktivasi
linier, yang mempertahankan kestabilan nilai, dan fungsi aktivasi nonlinier, yang
menciptakan lebih banyak variasi dengan memanfaatkan struktur jaringan saraf.
Fungsi aktivasi linier memiliki persamaan yang menyerupai garis lurus, di mana
aktivasinya sebanding dengan input-nya. Jika dibandingkan dengan fungsi aktivasi
linier, fungsi aktivasi nonlinier lebih umum digunakan. Fungsi memudahkan model
untuk melakukan generalisasi atau menyesuaikan diri dengan berbagai jenis data
dan membedakan antara keluaran. Terdapat berbagai jenis fungsi aktivasi nonlinier
yang umumnya diklasifikasikan berdasarkan rentang atau kurva karakteristiknya,
yaitu seperti fungsi aktivasi sigmoid, tanh, dan ReLu. Dua fungsi aktivasi yang akan

digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
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Fungsi Sigmoid

Fungsi sigmoid merupakan fungsi nonlinier dengan nilai berkisar antara 0
hingga 1. Sigmoid merujuk pada bentuk 's', dan bentuk logistik dari sigmoid
memetakan rentang nilai dari (—oo,00) ke (0, 1) seperti yang diperlihatkan
dalam Gambar 1 berikut (Karlik dan Olgac, 2019):

Gambar 1. Fungsi Sigmoid
(Sumber : Karlik dan Olgac, 2019).

Fungsi sigmoid dapat dikomputasikan menggunakan persamaan (2.13) sebagai

berikut:

1
1+e™*

fx) = (2.13)
dengan,

f(x) : Hasil output fungsi tanh berupa nilai dalam rentang 0 sampai 1

e : Nilai eksponsial negatif dari nilai data input

Fungsi Tanh

Fungsi aktivasi tanh adalah fungsi simetris berbentuk s yang menghasilkan
output pada rentang nilai -1 hingga +1. Fungsi ini dengan mudah dapat
dijelaskan sebagai rasio antara sinus hiperbolik dan kosinus, atau dapat
diperluas sebagai rasio antara setengah selisih dan setengah jumlah dari dua
fungsi eksponensial di titik x dan —x. Pada representasinya, fungsi tanh dapat
dijelaskan melalui Gambar 2 sebagai berikut (Karlik dan Olgac, 2019):
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Gambar 2. Fungsi Tanh
(Sumber : Karlik dan Olgac, 2019).

Fungsi tanh dikomputasikan menggunakan persamaan (2.14) berikut:

X

__sinhx; _ e*—e”
f(x) - coshx; T eX4ex

(2.14)

dengan,
f(x) : Hasil output fungsi tanh berupa nilai dalam rentang -1 sampai 1

e : Nilai eksponsial negatif dari nilai data input

e* : Nilai eksponsial positif dari nilai data input

2.11. Deep learning

Deep learning merupakan metode pendekatan machine learning yang
mengandalkan pengetahuan tentang otak manusia, statistik, dan matematika terapan
yang telah berkembang selama beberapa dekade terakhir (Goodfellow dkk., 2016).
Menurut Chahal dan Gulia (2019), deep learning adalah serangkaian algoritma
machine learning yang menggunakan berbagai lapisan untuk merepresentasikan
tingkat abstraksi berbeda, terdiri dari lapisan input, lapisan output, dan beberapa
hidden layer. Deep learning digunakan untuk sintesis suara, pemrosesan gambar,
pengenalan tulisan tangan, deteksi objek, analisis prediksi, dan pengambilan
keputusan. Belakangan ini, popularitas dan kegunaannya mengalami peningkatan
signifikan, terutama karena adanya komputer yang lebih canggih, kumpulan data

yang lebih besar, dan teknik pelatihan jaringan yang lebih kompleks.
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Menurut Alzubaidi dkk. (2021), teknik deep learning dapat dikelompokkan

menjadi tiga kategori utama, yaitu unsupervised, supervised, dan semi-supervised

learning. Selain itu, deep reinforcement learning adalah jenis teknik pembelajaran

lain yang sering dianggap sebagai bagian dari kategori semi-supervised learning.

1. Deep supervised learning
Teknik ini berhubungan dengan data yang sudah diberi label. Keuntungan utama
dari teknik ini adalah kemampuannya untuk mengumpulkan data atau
menghasilkan output data dari pengetahuan sebelumnya. Namun, teknik ini
memiliki kekurangan bahwa batas keputusan bisa menjadi terlalu ketat ketika
data pelatihan tidak memiliki contoh yang seharusnya ada dalam sebuah kelas.
Secara keseluruhan, teknik ini lebih sederhana daripada teknik lain dalam hal
pembelajaran yang berkualitas tinggi

2. Deep semi-supervised learning
Pembelajaran pada teknik ini dilakukan dengan menggunakan sebagian data
yang telah diberi label. Hal ini membantu meminimalkan kebutuhan akan data
yang berlabel secara keseluruhan. Namun, kekurangannya adalah jika terdapat
fitur input yang tidak relevan dalam data pelatihan, maka keputusan yang
dihasilkan dapat menjadi tidak akurat. Salah satu contoh penggunaannya adalah
dalam Kklasifikasi dokumen teks, yang mana sulit untuk mendapatkan banyak
dokumen yang sudah diberi label. Oleh karena itu, teknik ini sangat cocok untuk
tugas klasifikasi dokumen teks.

3. Deep un-supervised learning
Teknik ini memungkinkan proses pembelajaran tanpa memerlukan data berlabel.
Pada teknik ini, agen belajar fitur-fitur penting atau representasi internal yang
diperlukan untuk menemukan struktur atau hubungan yang tidak teridentifikasi
dalam data input. Salah satu kekurangan utama pembelajaran tanpa pengawasan
adalah ketidakmampuan dalam memberikan informasi yang akurat tentang
pengurutan data dan kompleksitas komputasinya. Salah satu pendekatan

pembelajaran tanpa pengawasan yang paling popular adalah pengelompokan.



25

4. Deep Reinforcement learning
Pembelajaran reinforced learning melibatkan interaksi dengan lingkungan.
Pembelajaran ini lebih sulit daripada metode supervised tradisional karena tidak
memiliki fungsi kerugian langsung. Motivasi utama menggunakan pembelajaran
ini adalah untuk membantu mengidentifikasi tindakan terbaik untuk
mendapatkan reward tertinggi, menemukan situasi yang membutuhkan
tindakan, dan menemukan pendekatan terbaik untuk mencapai reward besar.
Reinforcement learning juga memberikan fungsi reward kepada agen
pembelajaran. Namun, teknik ini tidak cocok digunakan dalam semua situasi,
terutama jika data yang cukup sudah tersedia untuk menggunakan teknik
supervised. Selain itu, pembelajaran ini membutuhkan komputasi yang berat dan
memakan waktu. Kekurangan utama pembelajaran ini adalah bahwa parameter

dapat mempengaruhi kecepatan pembelajaran.

2.12. Gated Recurrent Unit (GRU)

Sebagai varian dari Recurrent Neural Network (RNN), GRU memiliki struktur yang
mirip dengan RNN dan berfungsi untuk memproses data deret waktu. Metode GRU
membantu mengatasi masalah hilangnya gradien dan lonjakan yang terjadi selama
pelatihan RNN, sehingga efektif dalam menyelesaikan masalah memori jangka
panjang. Dibandingkan dengan varian RNN lainnya, seperti LSTM, GRU memiliki
struktur yang lebih sederhana yang dapat mengurangi komputasi dan meningkatkan
efisiensi pelatihan (Teng dkk., 2021).

Menurut Saha dkk. (2021), GRU merupakan bentuk yang lebih mutakhir dari
LSTM. Struktur GRU mencakup unit GRU yang bertanggung jawab atas
pengaturan fungsi reset dan update memori. Keseluruhan fungsionalitas GRU
serupa dengan algoritma LSTM. Perbedaan utama antara GRU dan LSTM terletak
pada fakta bahwa GRU memerlukan waktu komputasi yang lebih singkat
dibandingkan LSTM dan memiliki jumlah parameter yang lebih sedikit. Hal ini
memungkinkan GRU untuk melatih model dengan lebih efisien. Pada GRU,
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terdapat dua gerbang yang berguna sebagai pengatur alur informasi yaitu, gerbang
update dan gerbang reset. Diagram arsitektur model GRU dapat dilihat pada

Gambar 3 sebagai berikut:

————————————————————————————

Update

h
1 gate

Gambar 3. Diagram Arsitektur Model GRU
(Sumber : Teng dkk., 2021).

1. Gerbang reset dan gerbang update
Menurut Zhang dkk. (2022), gerbang reset mengontrol seberapa banyak
informasi dari langkah sebelumnya yang tetap diingat, sedangkan gerbang
update berfungsi untuk mengendalikan seberapa banyak informasi baru yang
akan dimasukkan. Pada model GRU, gambaran input untuk kedua gerbang ini
diperlihatkan dalam Gambar 4 yang memperhitungkan data dari langkah waktu
saat ini serta keadaan tersembunyi dari langkah waktu sebelumnya. Output dari
kedua gerbang ini diperoleh dari dua lapisan terhubung penuh dengan fungsi

aktivasi sigmoid.

Ouput dari gerbang reset memiliki rentang nilai antara 0 dan 1. Ketika nilai
keluaran mendekati 0, ini mengindikasikan bahwa informasi dari langkah
waktu sebelumnya memiliki dampak yang minim dan cenderung dihapus.
Sebaliknya, jika nilai keluaran mendekati 1, itu mengindikasikan bahwa
informasi dari langkah waktu terdahulu memiliki pengaruh yang signifikan dan

akan dipertahankan. Sedangkan, jika output dari gerbang update bernilai 1,
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maka hal ini menunjukkan bahwa informasi dari langkah waktu sebelumnya
memiliki pengaruh pada output saat ini, sementara jika output bernilai 0,
informasi dari langkah waktu sebelumnya tidak memengaruhi output saat ini.
Arsitektur gerbang update dan gerbang reset dapat dilihat pada Gambar 4
sebagai berikut:

Hidden state (" h
H.l—l ]
Reset Update
gate gate
R, Z,
\ j j
4
. J
Input X,

FC layer with tenat
El activation function _L. Copy | Concatenate

Gambar 4. Gerbang Reset dan Gerbang Update
(Sumber : Zhang dkk., 2022)

Berikut persamaan (2.15) dan (2.16) yang digunakan untuk komputasi gerbang
reset dan gerbang update (Zhang dkk., 2022).

Ry = 0(XWyr + He Wiy + by) (2.15)
Z = o(X Wy + He Wy + by) (2.16)
dengan,
R; : gerbang reset
Z; : gerbang update
o : fungsi aktivasi sigmoid
X; : nilai data input pada orde ke-t

W,.., Wy, nilai parameter bobot untuk gerbang reset
W,.,, Wy, :nilai parameter bobot untuk gerbang update
b,, b, - nilai parameter bias

H;_4 > nilai output sebelum orde ke-t
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Kandidat state tersembunyi

Tahapan berikutnya melibatkan penentuan kandidat state tersembunyi atau
output implisit pada langkah waktu saat ini (t). Hal ini diperoleh dari informasi
yang relevan pada langkah waktu sebelumnya (t — 1) melalui penggunaan
fungsi aktivasi tanh. Kandidat state tersembunyi ini bukanlah output akhir dari
unit, melainkan merupakan memori konten pada langkah waktu saat ini. Nilai
kandidat state tersembunyi dipengaruhi oleh output dari gerbang reset.
Persamaan (2.17) berikut merupakan komputasi dalam penentuan nilai
kandidat state tersembunyi (Zhang dkk., 2022).

H; = tanh(X;Wyp, + [Re © He_q] Wi + by) (2.17)
dengan,
a, : kandidat state tersembunyi
R; : output pada gerbang reset
©) : operator produk secara komponen

Wn, Wyp - nilai parameter bobot

H;_4 : nilai output sebelum orde ke-t
X, : nilai input pada orde ke-t
by, - nilai parameter bias

State tersembunyi
Langkah terakhir melibatkan perhitungan output akhir dari unit saat ini, yang
kemudian diteruskan ke langkah waktu berikutnya sebagai state tersembunyi.
State tersembunyi yang dikirim ke langkah waktu berikutnya akan berfungsi
sebagai dasar untuk menghitung output unit pada langkah waktu tersebut.
Proses ini akan berulang dengan cara yang serupa pada setiap langkah waktu,
hanya dengan nilai input yang berbeda. Perhitungan output akhir ini
dipengaruhi oleh nilai kandidat state tersembunyi, nilai state tersembunyi dari
langkah waktu sebelumnya, dan output dari gerbang update. Proses
perhitungan nilai state tersembunyi dapat diamati dalam persamaan (2.18)
(Zhang dkk., 2022).

H=Z; OH 1 +(1-2) O H, (2.18)
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dengan,
H, :output
H, :kandidat state tersembunyi
h:_1 : nilai output sebelum orde ke-t

Z, . output pada gerbang update

2.13. Hyperparameter

Hyperparameter adalah  parameter-parameter yang digunakan  untuk
mengkonfigurasi model machine learning atau untuk menentukan algoritma yang
digunakan dalam meminimalkan loss function, seperti fungsi aktivasi dan jenis
optimizer dalam jaringan saraf (Yang dan Shami, 2020). Eksplorasi terhadap
berbagai kemungkinan diperlukan untuk menciptakan model machine learning
yang optimal. Proses merancang arsitektur model yang ideal dengan konfigurasi
hyperparameter yang optimal dikenal sebagai hyperparameter tuning.
Hyperparameter tuning dianggap sebagai bagian penting dalam membangun model
machine learning yang efektif, terutama untuk model machine learning berbasis
pohon dan deep neural networks yang memiliki banyak hyperparameter (Hutter
dkk., 2019). Proses hyperparameter tuning memiliki beberapa variasi di antara
berbagai algoritma machine learning karena adanya berbagai jenis hyperparameter,
termasuk hyperparameter kategorikal, diskrit, dan kontinu (DeCastro-Garcia dkk.,
2019).

Hyperparameter tuning dilakukan secara manual, tetapi terdapat faktor-faktor yang
membuatnya tidak efektif, seperti jumlah hyperparameter yang besar, kompleksitas
model, evaluasi model yang memakan waktu, dan interaksi hyperparameter yang
nonlinier. Faktor-faktor ini telah mendorong pengembangan teknik baru dalam
optimasi hyperparameter yang umumnya dikenal sebagai hyperparameter
optimization (Yang dan Shami, 2020). Menurut Hutter dkk. (2019), beberapa alasan
penting untuk menerapkan teknik hyperparameter optimization pada model

machine learning adalah sebagai berikut:
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1. Mengurangi upaya manusia yang diperlukan, karena banyak pengembang
machine learning menghabiskan waktu yang signifikan  untuk
mengkonfigurasi hyperparameter, terutama untuk kumpulan data besar atau
algoritma machine learning yang kompleks dengan banyak hyperparameter.

2. Meningkatkan kinerja model. Banyak hyperparameter memiliki optimum yang
berbeda untuk mencapai kinerja terbaik dalam kumpulan data atau masalah
yang berbeda.

3. Membuat model dan penelitian lebih dapat direproduksi. Hanya dengan
menerapkan tingkat yang sama dari proses konfigurasi hyperparameter,
berbagai algoritma machine learning dapat dibandingkan secara adil. Oleh
karena itu, menggunakan metode hyperparameter optimization yang sama
pada berbagai algoritma machine learning juga membantu menentukan model

machine learning yang paling cocok untuk masalah tertentu.

Hyperparameter Optimazation melibatkan berbagai metode, seperti trial and error,
grid search, random search, dan lain sebagainya. Metode yang digunakan dalam
penelitian ini adalah grid search. Grid search adalah metode yang paling umum
digunakan untuk menjelajahi ruang konfigurasi hyperparameter. Metode ini
bekerja dengan mengevaluasi produk Cartesian dari sekumpulan nilai yang telah
ditentukan sebelumnya oleh pengguna (Hutter dkk., 2019). Grid search dapat
dengan mudah diimplementasikan dan diparalelkan. Namun, kelemahan utama
metode ini adalah ketidakefisienannya dalam ruang konfigurasi hyperparameter
berdimensi tinggi, karena jumlah evaluasi meningkat secara eksponensial seiring

dengan bertambahnya jumlah hyperparameter (Yang dan Shami, 2020).

2.14. Model Hybrid VARIMA-GRU

Model hybrid adalah hasil kombinasi dua metode yang dianggap memiliki
tingkat akurasi yang tinggi. Pemanfaatan metode machine learning bertujuan
untuk meraih hasil prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi dan pemahaman

mendalam dalam setiap pengambilan keputusan. Oleh karena itu, hasil prediksi
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yang diperoleh dari penerapan metode ini dapat diandalkan. Upaya untuk
meningkatkan nilai akurasi tersebut dapat dilakukan dengan menggabungkan
model hybrid (Azhima dkk., 2022). Secara umum, diasumsikan bahwa
penggabungan model hybrid deret waktu memiliki dua komponen yaitu, linier
dan nonlinier. Komponen-komponen tersebut dapat dikomputasikan dengan
persamaan (2.19) berikut (Zhang, 2003):

Ye = L + N (2.19)
dengan,
Yt - Nilai aktual ke-t
Lt : Komponen linier ke-t
N¢ : Komponen tidak linier ke-t
t - Indeks waktu

Metode hybrid VARIMA-GRU terdiri dari dua tahap, dimulai dengan penerapan
hasil metode VARIMA pada data deret waktu sebagai komponen linier, diikuti oleh
penerapan metode GRU pada data residual untuk menangani pemodelan tidak
linier. Setelah itu, kedua model, baik yang bersifat linier maupun nonlinier,
digabungkan. Berikut merupakan persamaan (2.20) yang digunakan dalam
komputasi metode hybrid VARIMA-GRU :
yi =L, + N{ (2.20)
dengan,
Vi : Prediksi dari model hybrid ke-t

A : Prediksi komponen linier dari GRU ke-t
N{ : Prediksi komponen residual dari GRU ke-t

2.15. Evaluasi Model

Ketetapan atau akurasi mencerminkan sejauh mana suatu model peramalan mampu
menghasilkan ulang data yang telah diketahui (Makridakis dkk., 1999). Untuk

menilai sejauh mana kesalahan dihasilkan dan mengukur akurasi model, digunakan
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metode-metode tertentu seperti sebagai berikut.

1.  Root Mean Square Error (RMSE)
Root Mean Square Error adalah akar kuadrat dari Mean Square Error (MSE).
Saat mengambil akar dari MSE, hal tersebut tidak mengubah peringkat relatif
model, tetapi menghasilkan metrik dengan unit yang sama dengan variabel
yang diprediksi. Hal ini memberikan gambaran tentang kesalahan rata-rata
atau standar untuk kesalahan yang terdistribusi secara normal. Metode RMSE
memberikan ukuran yang mudah dipahami tentang seberapa jauh nilai
prediksi dari nilai sebenarnya, dengan mempertimbangkan variabilitas dalam
data. Metode perhitungan dengan RMSE diperlihatkan pada persamaan (2.21)
sebagai berikut (Hodson, 2022).

RMSE= \/% Y (X, — F,)? (2.21)

dengan,

X, . Data aktual pada periode t

F; : Nilai peramalan pada periode t

n :Jumlah data

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error adalah metrik evaluasi yang digunakan
dalam analisis peramalan untuk mengukur tingkat kesalahan relatif antara
nilai prediksi dan nilai aktual dalam sebuah seri data. Metrik evaluasi MAPE
dihitung dengan mengambil rata-rata dari nilai absolut dari selisih antara nilai
prediksi dan nilai aktual, kemudian membaginya dengan nilai aktual, dan
mengalikan hasilnya dengan 100% untuk mengungkapkan kesalahan dalam
bentuk persentase. MAPE memungkinkan perbandingan akurasi antara
metode peramalan yang berbeda atau dalam konteks seri data yang berbeda,
serta memberikan gambaran tentang akurasi model dengan
mengekspresikannya dalam rata-rata kesalahan persentase absolut (Prayudani
dkk., 2019). Apabila nilai MAPE berada di bawah 10%, berarti suatu metode
memiliki kemampuan yang sangat baik. Sedangkan, apabila nilai MAPE di
antara 10% dan 20%, berarti kemampuan metode tersebut baik. Berikut

persamaan (2.22) yang digunakan dalam mencari nilai MAPE :
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| Xt — F
| Xel

MAPE = ~37, (2.22)

dengan,
X, : Data aktual pada periode t
F; : Nilai peramalan pada periode t

n :Jumlah data
2.16. Uji T-Hotelling

Uji t-Hotelling adalah perluasan dalam analisis multivariat dari uji t-Student yang
digunakan untuk menguji apakah terdapat perbedaan antara rata-rata dari vektor-
vektor yang berbeda (Adubisi dkk., 2019). Pada penelitian ini perbedaan antara
rata-rata hasil peramalan metode VARIMA dan model hybrid VARIMA-GRU
akan diuji menggunakan uji t-Hotelling. Komputasi uji t-Hotelling dapat

dilakukan menggunakan persamaan (2.23) sebagai berikut:

T2= 2 (3 — %,)'S; (% — %) (2.23)

nl+n2

dengan,
T?2: Statistik uji t-Hotelling
n1 : Populasi pertama
n2 : Populasi kedua
x, : Rata-rata sampel vector populasi pertama
x, : Rata-rata sampel vector populasi kedua
S, *: Kovariansi gabungan kedua populasi

p :Jumlah variabel



1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian

3.1.1. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan studi literatur di Jurusan Matematika, Fakultas
Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung yang terletak di

Jalan Prof. Sumantri Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Bandar Lampung.

3.1.2. Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil tahun akademik 2023/2024, dimulai
pada bulan September 2023. Penelitian ini terbagi menjadi tiga tahap. Tahap
pertama dimulai dengan studi literatur, pengumpulan jurnal, dan buku yang relevan
dengan topik penelitian sebagai referensi ini akan digunakan dalam penyusunan
proposal penelitian hingga tahap akhir. Tahap selanjutnya melibatkan pengumpulan
data sebagai bahan untuk penelitian dan penyusunan draf proposal penelitian.
Tahap kedua mencakup pengerjaan program, termasuk preprocessing data,
pembangunan model VARIMA, pembagian data, pembangunan model hybrid
VARIMA-GRU, dan evaluasi kinerja model. Tahap terakhir melibatkan
penyusunan hasil pengujian dan analisis dalam bentuk draf laporan, yang akan

disampaikan dalam seminar hasil dan sidang komprehensif.
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3.2. Data dan Alat Penelitian

3.2.1. Data penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data harga
Bank yang
https://finance.yahoo.com/quote/BBRI.JK yang mencakup rentang waktu dari 1

saham PT Rakyat  Indonesia diperoleh  dari  situs

Januari 2019 hingga 30 November 2023, dengan jumlah data sebanyak 1213

observasi. Data yang digunakan terdiri dari 4 variabel yaitu, Open, High, Low, dan

Close yang ditampilkan pada Tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Data Harga Saham PT Bank Rakyat Indonesia

Date Open High Low Close
2019-01-01 | 3327,215332 | 3327.215332 | 3327.215332 | 3327.215332
2019-01-02 | 3281,761475 | 3309.033691 | 3263.580078 | 3281.761475
2019-01-03 | 3254,489258 | 3309.033691 | 3254.489258 | 3290.852295
2019-01-04 | 3290,852295 | 3327.215332 | 3281.761475 | 3327.215332
2019-01-07 | 3363,578369 | 3372.668945 | 3327.215332 | 3327.215332
2023-11-24 | 5400,000000 | 5450,000000 | 5375,000000 | 5400,000000
2023-11-27 | 5425,000000 | 5450,000000 | 5350,000000 | 5350,000000
2023-11-28 | 5325,000000 | 5425,000000 | 5325,000000 | 5350,000000
2023-11-29 | 5350,000000 | 5375,000000 | 5300,000000 | 5300,000000
2023-11-30 | 5375,000000 | 5375,000000 | 5275,000000 | 5275,000000

3.2.2. Alat Penelitian

Adapun alat yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Perangkat keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:
e Processor : Intel(R) Core(TM) i3-6006U CPU @ 2.00GHz (4 CPUs),

~2.0GHz
e [nstalled RAM : 4096 MB
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2. Perangkat lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

e Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit

e Google Colaboratory 3.10.12

Adapun package yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

e TensorfLow 2.12.0

3.3.

TensorFLow memiliki berbagai kegunaan dalam pemodelan hybrid, termasuk
implementasi model machine learning modern, pengolahan data, dan
pelatihan neural networks.

Scikit-learn 1.2.2

Digunakan untuk pemrosesan data, evaluasi model, dan pemilihan
hyperparameter.

NumPy 1.23.5

NumPy digunakan untuk manipulasi dan operasi data numerik.

Pandas 1.5.3

Digunakan untuk manipulasi dan analisis data.

Matplotlib 3.7.1

Matplotlib digunakan untuk membuat berbagai jenis grafik dan visualisasi
data, termasuk grafik garis, scatter plot, histogram, bar chart, dan banyak
lagi.

Statsmodels 0.14.0

Statsmodels adalah package yang menyediakan alat untuk pemodelan

statistik dan pengujian hipotesis.

Metode Penelitian

Penelitian ini diawali dengan studi literatur yang melibatkan eksplorasi jurnal,

buku, dan artikel yang diperoleh penulis dari berbagai sumber, termasuk internet.

Tujuan dari studi literatur ini adalah untuk mengumpulkan data dan informasi yang
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relevan guna mendukung penyusunan penelitian ini. Selanjutnya, data yang

terkumpul dianalisis melalui simulasi sebagai bentuk implementasi untuk

menjelaskan konsep teori yang telah dikaji. Proses penelitian ini dijelaskan dalam

bentuk flowchart pada Gambar 5 sebagai berikut:
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Preprocessing data
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Gambar 5. Flowchart Metode Hybrid VARIMA-GRU.
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Berdasarkan flowchart di atas, tahap yang dilakukan dalam penelitian dapat

dijelaskan sebagai berikut:

1.

Melakukan Input Data

Tahap pertama yang dilakukan adalah memasukkan data, yaitu data saham
PT Bank Rakyat Indonesia yang akan digunakan dalam proses peramalan
dengan metode hybrid VARIMA-GRU.

Melakukan Visualisasi Data

Visualisasi data dilakukan untuk melihat tren, pola, dan hubungan antar
variabel pada data.

Melakukan Preprocessing Data

Hal ini dilakukan untuk melihat ada atau tidaknya missing value pada data
yang akan digunakan.

Melakukan Uji Stasioneritas Data

Pada tahap ini, uji stasioneritas yang dilakukan adalah uji stasioneritas rata-
rata, yaitu menggunakan Dickey-Fuller test, dimana jika data tidak stasioner,
maka harus dilakukan differencing data.

Identifikasi Model VARIMA

Setelah data stasioner terpenuhi, dilakukan identifikasi model dengan melihat
plot ACF dan PACF.

Splitting Data Differencing

Sebelum membentuk model VARIMA, dilakukan splitting data terlebih
dahulu. Splitting dilakukan dengan dua skema. Skema pertama dengan
pembagian 80% data training, 20% data testing. Skema kedua sebesar 90%
data training dan 10% data testing.

Membentuk Model VARIMA

Model VARIMA dibentuk dari proses identifikasi model yang dilihat dari
p dengan plot PACF, d dengan differencing, dan g dengan plot ACF melalui
nilai Akaike Information Criterion (AIC) terkecil.

Melakukan Prediksi dengan Model VARIMA

Pada tahap ini, data diprediksi menggunakan model VARIMA terbaik yang
sudah ditentukan.

Menghitung Nilai Residual



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

39

Nilai residual diperoleh dari hasil pengurangan nilai pada data aktual dengan
hasil prediksi.

Melakukan Uji Asumsi Residual

Uji ini dilakukan menggunakan uji Ljung-Box untuk asumsi white noise.
Evaluasi Model

Model yang diperoleh dievaluasi menggunakan Root Mean Square Error
(RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Input Data Hasil Prediksi dan Residual Model VARIMA

Input data hasil prediksi dan data residual yang diperoleh sebelumnya untuk
proses pembentukan model hybrid VARIMA-GRU.

Melakukan Scaling Data

Scalling data pada data prediksi dan residual dari model VARIMA dilakukan
menggunakan normalisasi min-max dan normalisasi standard.

Melakukan Hyperparameter Tuning

Pada langkah ini, dua proses hyperparameter dilakukan dengan
menggunakan metode grid search. Hyperparameter untuk Model GRU
pertama melibatkan data prediksi dari model VARIMA, sementara
hyperparameter untuk Model GRU kedua melibatkan data residual dari
model VARIMA.

Membangun model GRU Pertama dan Model GRU Kedua

Model GRU pertama dan model GRU kedua dibangun dengan memanfaatkan
parameter terbaik yang diperoleh melalui proses hyperparameter tuning.
Melakukan Prediksi dan Peramalan

Terdapat dua langkah dalam proses prediksi dan peramalan. Pertama, prediksi
dan peramalan akan dilakukan menggunakan Model GRU pertama dengan
menggunakan data prediksi dari model VARIMA. Langkah berikutnya akan
melibatkan prediksi dan peramalan menggunakan Model GRU pertama
dengan menggunakan data residual dari model VARIMA.

Menggabungkan Hasil Prediksi

Penggabungan hasil prediksi kedua model GRU dilakukan dengan
menggunakan proses operasi penjumlahan.

Evaluasi Model Hybrid VARIMA-GRU
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Pada langkah ini, model-model GRU yang telah dibangun akan dievaluasi
dengan menggunakan metrik RMSE dan MAPE.

Menggabungkan Hasil Peramalan

Pada tahap terakhir, hasil peramalan kedua model GRU digabungkan dengan

menggunakan proses operasi penjumlahan.



5.1.

V. KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan analisis yang telah diuraikan, penelitian tentang peramalan

harga saham PT Bank Rakyat Indonesia menggunakan metode hybrid VARIMA-

GRU memberikan beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Model hybrid VARIMA-GRU merupakan integrasi antara model pertama yang
dibangun dengan nilai prediksi model VARIMA dan model kedua yang
dibangun dengan nilai residual model VARIMA. Model ini menghasilkan nilai
RMSE dan MAPE yang rendah pada dua skema percobaan, menandakan
kualitas model yang sangat baik dalam melakukan prediksi. Penggunaan skema
90% data training dan 10% data testing menghasilkan nilai RMSE sebesar
91,75 dan MAPE sebesar 0,0142%, sedangkan penggunaan skema 80% data
training dan 20% data testing memperoleh RMSE sebesar 94,76 dan MAPE
sebesar 0,0146%. Evaluasi menunjukkan bahwa skema 90% data training dan
10% data testing menghasilkan performa model yang lebih optimal. Hal ini
terlihat dari nilai evaluasi yang lebih rendah, yang merepresentasikan tingkat
kesalahan yang paling sedikit.

Peramalan harga saham PT Bank Rakyat Indonesia untuk 30 hari ke depan
telah dilakukan menggunakan model hybrid VARIMA-GRU. Hasil peramalan
model hybrid tersebut memiliki perbedaan signifikan dengan hasil peramalan
model VARIMA. Model VARIMA memperoleh hasil evaluasi yang sangat
baik, tetapi hasil peramalannya cenderung tidak berfluktuasi mengikuti pola
data terbaru. Sedangkan, hasil peramalan model hybrid telah mengikuti pola

data terbaru dengan evaluasi yang sangat baik. Hal ini menunjukkan bahwa
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model hybrid VARIMA-GRU lebih efektif dalam meramalkan pergerakan
harga saham PT Bank Rakyat Indonesia.

5.2. Saran

Berdasarkan kesimpulan telah diuraikan, penelitian tentang peramalan harga saham
PT Bank Rakyat Indonesia menggunakan metode hybrid VARIMA-GRU
menghasilkan beberapa saran untuk penelitian serupa di masa depan, yaitu:

1. Kinerja model hybrid VARIMA-GRU dapat dibandingkan dengan model
hybrid lain, seperti VARIMA-RNN, VARIMA-LSTM, atau model hybrid
lainnya.

2. Model hybrid VARIMA-GRU dapat diaplikasikan pada data saham
perusahaan lain di berbagai sektor industri untuk mengetahui efektivitasnya

dalam memprediksi harga saham di berbagai konteks.
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