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ABSTRACT

VECTOR AUTOREGRESSIVE-GATED RECURRENT UNIT
(VAR-GRU) MODEL OF PHARMACEUTICAL INDUSTRY STOCK
PRICES ON 2020-2023

By

CLARA MERINDA

Pharmaceutical stock prices have soared dramatically due to critical public
health factors due to the COVID-19 pandemic. With the occurrence of unstable
stock price fluctuations, a system is needed that can be used to forecast how
stock prices will move in the future. Utilizing the power of Vector
Autoregressive (VAR) in linear relationship analysis and the ability of Gated
Recurrent Unit (GRU) in capturing nonlinear patterns, a hybrid VAR-GRU
model is applied in the hope of improving forecasting accuracy. This research
forecasts the daily stock price data of Kalbe Farma company. The hybrid VAR-
GRU model with a scheme of 90% training data and 10% testing data is the best
model with a MAPE value of 0.0143 and a T2 Hotelling test p-value of 0.066.

Keywords: VAR, GRU, Hybrid VAR-GRU, Stock Forecasting



ABSTRAK

MODEL VECTOR AUTOREGRESSIVE-GATED RECURRENT
UNIT (VAR-GRU) TERHADAP HARGA SAHAM INDUSTRI
FARMASI PERIODE 2020-2023

Oleh

CLARA MERINDA

Harga saham farmasi sangat melonjak drastis karena faktor kesehatan masyarakat
yang sedang kritis akibat pandemi COVID-19. Dengan terjadinya fluktuasi harga
saham yang tidak stabil, diperlukan sebuah sistem yang dapat digunakan untuk
meramalkan bagaimana harga saham akan bergerak di masa depan.
Memanfaatkan kekuatan Vector Autoregressive (VAR) dalam analisis hubungan
linier dan kemampuan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam menangkap pola
nonlinier, model hybrid VAR-GRU diterapkan dengan harapan dapat
meningkatkan akurasi peramalan. Penelitian ini meramalkan data harga saham
harian perusahaan Kalbe Farma. Model hybrid VAR-GRU dengan skema 90%
data training dan 10% data testing menjadi model terbaik dengan nilai MAPE
sebesar 0.0143 dan p-value uji T? Hotelling sebesar 0.066.

Kata Kunci: VAR, GRU, Hybrid VAR-GRU, Peramalan Saham
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Industri farmasi memainkan peran penting dalam kesehatan global dengan
mengembangkan, memproduksi, dan mendistribusikan obat-obatan serta produk
kesehatan lainnya. Pada saat pandemi COVID-19, industri ini menjadi industri
yang paling menguntungkan. Harga saham farmasi sangat melonjak drastis
dikarenakan faktor kesehatan masyarakat yang sedang kritis akibat virus COVID
19 yang menjamur di setiap daerah. Pandemi COVID 19 yang persentasenya
masih tinggi saat itu membuat masyarakat sangat memperhatikan kondisi
kesehatannya. Banyak hal yang dapat dilakukan untuk meminimalisir tertularnya
COVID 19, salah satunya mengonsumsi makanan yang bergizi dan seimbang,
olahraga, menghindari stress, memperbaiki sistem pencernaan hormone serta
mengonsumsi vitamin, suplemen, dan segala obat obatan (Fu dkk., 2020). Hal itu
tentu berpengaruh terhadap permintaan obat yang diproduksi oleh pihak emiten
farmasi. Pada penelitian ini, diambil sampel perusahaan farmasi yaitu Kalbe
Farma (KLBF), karena perusahaan tersebut merupakan perusahaan farmasi terbaik
di Indonesia. Perusahaan tersebut juga memproduksi produk untuk meningkatkan
imun dan kesehatan, seperti obat-obatan serta jamu (Khofifah dkk., 2022). Selain
itu, perusahaan tersebut selalu menjadi topik utama dalam diskusi terkait saham di

industri farmasi.



Data harga saham merupakan data deret waktu. Deret waktu merupakan suatu
metode kuantitatif yang bertujuan untuk menentukan pola data masa lampau yang
telah dikumpulkan secara teratur (Susilawati dan Sunendiari, 2022). Terdapat dua
jenis analisis deret waktu, yaitu analisis deret waktu univariat yang
pengamatannya hanya melibatkan satu variabel dan deret waktu multivariat yang
dalam pengamatannya melibatkan beberapa variabel. Ditinjau dari banyaknya
variabel yang diamati pada penelitian ini, sehingga analisis yang digunakan yaitu
analisis deret waktu multivariat. Salah satu model yang dapat digunakan pada
analisis tersebut adalah model Vector Autoregressive (VAR). Model VAR adalah
model deret waktu yang mampu memodelkan dan meramalkan beberapa variabel
secara simultan (Putri dkk., 2021). Model VAR sering digunakan untuk
menganalisis perubahan makroekonomi dikarenakan model VAR dapat
menunjukkan perubahan koefisien dengan baik dari masing-masing variabel
secara bersamaan pada data deret waktu.

Pengembangan peramalan data deret waktu memiliki beberapa pemodelan yang
bersifat nonlinier, salah satunya adalah Recurrent Neural Network (RNN). Model
RNN dapat digunakan untuk mendekati model nonlinier dan memiliki tingkat
akurasi yang cukup baik dalam melakukan peramalan deret waktu. Terdapat
beberapa jenis arsitektur pada model RNN, salah satunya yaitu metode Gated
Recurrent Unit (GRU). Model GRU merupakan salah satu turunan dari arsitektur
RNN dengan menggunakan sistem gerbang yang lebih sederhana daripada LSTM
(Halim dkk., 2022). Model ini diusulkan pada tahun 2014 oleh oleh Chung, dkk
dengan tujuan utama pembuatannya adalah membuat setiap recurrent unit untuk
dapat menangkap dependencies dalam skala waktu yang berbeda-beda secara

adaptif. Model GRU juga dapat digunakan untuk memodelkan masalah nonlinier.

Peramalan model multivariat berdasarkan model VAR dengan menggunakan
model GRU dikenal sebagai model hybrid VAR-GRU. Model VAR digunakan

untuk menganalisis data deret waktu multivariat dan memprediksi nilai di masa



mendatang. Selanjutnya nilai hasil prediksi dan residual yang diperoleh dari
model VAR digunakan sebagai data input pada model GRU yang secara
bersamaan memperkirakan nilai peramalan di masa yang akan datang. Model
VAR digunakan apabila data stasioner dalam level (Febrianti dkk., 2021). Setelah
berhasil membangun model VAR untuk menangkap hubungan linier antara
variabel-variabel dalam kumpulan data, langkah berikutnya adalah
mengintegrasikan metode GRU untuk meningkatkan akurasi prediksi. Model
VAR memiliki kekuatan dalam mengidentifikasi dan memodelkan hubungan antar
variabel secara linier, namun sering kali tidak cukup efektif dalam menangkap
pola non-linier yang kompleks. Oleh karena itu, pendekatan hybrid VAR-GRU
digunakan untuk memanfaatkan kekuatan VAR dalam menangkap dinamika linier
dan kekuatan GRU dalam menangkap pola non-linier yang kompleks.
Pendekatan hybrid ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan robustitas

model prediksi.

Beberapa penelitian tentang VAR telah dilakukan, Yuriska dkk. (2021)
melakukan peramalan jumlah kasus harian Covid-19 di provinsi Jawa Barat.
Penelitian tersebut menunjukkan model VAR dapat menangkap tren data serta
memprediksi kasus aktif Covid-19 berdasarkan kasus sembuh harian dengan
MAPE 4,7%. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Febrianti dkk. (2021) yang
menganalisis bagaimana perubahan kurs mata uang mempengaruhi ekspor dan
impor di Indonesia menggunakan metode VAR. Hasil analisis yang diperoleh
memperlihatkan bahwa terdapat dua hubungan satu arah yang diidentifikasi yaitu

kurs mempengaruhi ekspor dan ekspor mempengaruhi impor.

Arfianti dkk., (2021). melakukan prediksi bilangan sunspot menggunakan
algoritma GRU. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui informasi dini seputar
bilangan sunspot di masa depan. Data yang digunakan adalah data bilangan
sunspot per bulan yang didapatkan dari website SILSO. Penelitian ini
menggunakan metode pembagian data dan penentuan parameter berdasarkan uji



coba kemudian akan dibandingkan dengan LSTM. Hasilnya menunjukkan bahwa
prediksi bilangan sunspot menggunakan model GRU lebih baik dibandingkan
dengan model LSTM dengan selisish nilai MAPE 2.7847%. Halim dkk. (2022)
menerapkan metode GRU untuk memprediksi tingkat zat pencemar udara di DKI
Jakarta. Hasil pengujian dari metode GRU menunjukkan bahwa nilai prediksi
yang dihasilkan beragam. Hasil evaluasi dengan MAPE menunjukkan prediksi
yang baik dengan rata-rata nilai MAPE kurang dari 50%. Sedangkan evaluasi
dengan RMSE, semua zat pencemar udara menghasilkan nilai rata-rata tidak lebih
dari 20% sehingga dapat dikatakan model GRU menghasilkan prediksi yang
cukup akurat untuk memprediksi zat pencemar udara di wilayah DKI Jakarta,
berdasarkan hasil evaluasi MAPE dan RMSE yang menunjukkan nilai kesalahan

prediksi yang rendah.

Penelitian terdahulu menggunakan model hybrid dilakukan oleh Aji dan
Surjandari (2020) menggunakan model hybrid VAR-LSTM dan VAR-GRU untuk
memprediksi harga transaksi bahan bakar jet. Hasil akurasi peramalan yang
didapatkan yaitu 99,98% untuk VAR-LSTM dan 99,40% untuk VAR-GRU.
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Parot dkk. (2019) menggunakan model
hybrid ANN-VAR untuk melakukan peramalan mengenai nilai tukar antara Euro
(EUR) dan Dolar AS (USD). Hasil penelitian tersebut menunjukan bahwa
penggunaan model hybrid ANN-VAR menurunkan RMSE sebesar 19,3% yang
berarti ada peningkatan akurasi yang signifikan dalam peramalan.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:
1. Bagaimana membangun model VAR dan GRU yang dapat memprediksi

harga saham di industri farmasi?



Bagaimana mengembangkan model hybrid VAR-GRU yang lebih efektif
untuk memprediksi harga saham pada industri?
Bagaimana hasil peramalan menggunakan model hybrid VAR-GRU pada

harga saham di industri farmasi?

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1.

Membangun model VAR dan GRU terhadap harga saham yang bergerak di
industri farmasi.

Mengembangkan model hybrid VAR-GRU untuk mendapatkan hasil yang
lebih akurat.

Memperoleh hasil peramalan menggunakan model VAR-GRU untuk

mengetahui harga saham yang bergerak di industri farmasi.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Meningkatkan pengetahuan dan penerapan mengenai peramalan mengunakan
model hybrid VAR-GRU.

Dapat digunakan sebagai parameter untuk mengetahui harga saham yang
bergerak di industri farmasi.

Menjadi sumber keilmuan dan referensi bagi pembaca.



Il.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Saham

Saham merupakan salah satu surat berharga yang digunakan sebagai bukti tanda
kepemilikan pada sebuah perusahaan (Harianja dkk., 2022). Saham yang
diterbitkan oleh suatu perusahaan mencantumkan nilai nominal, nama perusahaan,
serta hak dan kewajiban yang berlaku bagi setiap pemegangnya. Permintaan dan
penawaran saham di pasar modal sangat mempengaruhi harga saham sehingga
naik dan turunnya harga saham merupakan suatu hal yang lumrah. Jika
permintaan tinggi maka harga saham akan naik, sebaliknya jika penawaran tinggi
maka harga saham akan turun. Fluktuasi harga saham dipengaruhi oleh berbagai
factor, seperti penawaran dan permintaan, inflasi, suku bunga, serta laporan

keuangan dan kinerja perusahaan (Agusta dkk., 2021).

2.2 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu merupakan serangkaian pengamatan terhadap sekumpulan
data dari waktu ke waktu yang digunakan sebagai landasan dalam peramalan.
Analisis deret waktu bertujuan untuk memahami pola dan struktur dalam data
yang diobservasi dari waktu ke waktu serta membangun model untuk
menggambarkan struktur data dan memprediksi nilai-nilai data dimasa yang akan

datang (Namin dan Sima, 2018). Peramalan dapat digunakan sebagai sudut



pandang untuk mengambil sebuah keputusan, memprediksi dan merencanakan
aktivitas dimasa mendatang. Aktivitas yang ditampilkan dalam deret waktu
merupakan hasil interaksi beberapa bentuk dari banyak faktor yang
mempengaruhinya (Aklis dkk., 2022). Dalam mempelajari bagaiamana pola trend
suatu data berubah seiring waktu dapat menggunakan metode analisis deret
waktu. Dengan menggunakan analisis deret waktu yang tepat maka dapat
dilakukan prediksi yang lebih akurat mengenai apa yang mungkin terjadi di masa

yang akan datang.

2.2.1  Vector Autoregressive (VAR)

Vector Autoregressive merupakan model deret waktu yang digunakan untuk
menganalisis lebih dari satu variabel secara simultan. Berbeda dengan model
Autoregressive (AR) yang hanya menggunakan satu variabel, model VAR
menangani beberapa variabel yang saling mempengaruhi. Model VAR adalah
suatu sistem persamaan dinamis dengan pendugaan atau estimasi prediksi nilai
suatu variabel pada waktu tertentu tergantung pada pergerakan variabel tersebut
dan variabel lainnya dalam sistem pada periode-periode sebelumnya (Enders,
2004). Secara umum model VAR memiliki bentuk yang ditulis dalam persamaan
(2.1) sebagai berikut (Wei, 2006):

Zt =Bo+ P1li-1+ B2Ziy+ -+ Pplp_1 + & (2.1)

Zs : vektor dari variabel yang diobservasi pada waktu ke—t
Z._, . vektor dari variabel yang diobservasi pada watu ke—(t — p)
Bo . vektor intersep

Bp : matriks parameter AR ukuran m X m

& . vektor residual pada waktu ke—t



2.3 Kestasioneritas Data

Kestasioneran data merupakan salah satu asumsi yang harus dipenuhi dalam
analisis deret waktu yang diperlukan untuk memperkecil kekeliruan model. Data
dikatakan stasioner apabila tidak adanya perubahan yang drastis. Stasioner
diidentifikasi dengan bentuk sebaran data yang berfluktuasi disekitar nilai rata-
rata yang konstan dan tidak bergantung pada waktu dan varian dari fluktuasi
tersebut (Londar dan Sri, 2021). Data yang tidak mempunyai pola trend,

seasonal, dan musiman dapat dikatakan stasioner.

Selain dengan melihat bentuk plot data, kestasioneran data juga dapat diselidiki
menggunkan uji akar unit. Data deret waktu dapat dikatakan stasioner dalam rata-
rata apabila data tersebut berfluktuasi disekitar rata-rata dari waktu ke waktu. Uji
akar unit Augmented Dickey Fuller (ADF) dapat digunakan untuk melakukan

pengujian stasioneritas terhadap rata-rata sebagai berikut:

1. Hipotesis:
e H,: deret waktu tidak stasioner
e  H;:deret waktu stasioner
2. Taraf signifikansi
e a=5%=0,05
3. Kiriteria uji:
e Tolak H jika ADFyjtyng > ADFyqpe atau p-value < a
e Tidak tolak Hy jika ADFpjtyng < ADFyqpe atau p-value > a
4. Statistik uji:

Dalam uji ADF, model regresi dinyatakan dalam persamaan (2.2) yaitu:

Zt = ﬁo + 6Zt_1 + BZZt—Z + -+ ﬁpr_l + Et (22)



Statistik uji yang digunakan dituliskan pada persamaan (2.3) sebagai berikut:

)
ADFpitung = m (2.3)
dengan :
é = nilai dugaan parameter autoregressive

Se(d) = standar error dari §
5. Keputusan
6. Kesimpulan

Tolak H, yang artinya data tidak mengandung akar unit yang berarti data tersebut
stasioner. Sedangkan jika tidak tolak H, yang artinya data mengandung akar unit
berarti data tersebut tidak stasioner. Jika data deret waktu tidak stasioner dalam
rata-rata, maka salah satu metode untuk membuat data tersebut menjadi stasioner
adalah dengan melakukan differencing. Apabila setelah dilakukan differencing
sebanyak satu kali data tetap tidak stasioner, maka dapat dilakukan differencing
kembali hingga data menjadi stasioner (Febrianti dkk., 2021).

2.4 ldentifikasi Model

Untuk menentukan orde model VAR (p) langkah awal yang digunakan yaitu
identifikasi model. Uji lag optimal dapat digunakan untuk menentukan panjang
lag-nya (Yaman, 2023). Pada penentuan estimasi parameter model VAR, uji lag
optimal juga sangat dibutuhkan. Untuk menuliskan jumlah lag optimal, model
VAR diestimasikan dengan berbagai jumlah lag. Penentuan lag dapat digunakan
dengan beberapa pendekatan antara lain Schwarz Information Criteron (SIC),
Hannan-Quinn Information Criterion (HQ), Akaike Information Criterion (AIC)

dan lainnya, kriteria dapat dilihat dari nilai terkecil (Izazi, 2022). Pada penelitian
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ini, pendekatan yang digunakan sebagai acuan yaitu Bayesian Information
Criterion (BIC).

2.5 Machine Learning

Machine learning adalah bidang studi yang berfokus mempelajari algoritma dan
model statistik yang digunakan oleh sistem komputer untuk melakukan tugas-
tugas tertentu tanpa memerlukan intruksi eksplisit, komputer mengandalkan pola
dan inferensia untuk melakukan tugas tersebut (Pratama, 2020). Oleh karena itu,
machine learning dikenal sebagai bagian dari artificial intelligence. Algoritma
dalam machine learning berfungsi untuk membangun model berdasarkan data
input sehingga dapat menghasilkan prediksi atau pengambilan keputusan. Tujuan
utama machine learning adalah meminimalkan keterlibatan manusia dalam
pemecahan suatu kasus tertentu dan memberikan kemampuan adaptasi serta
pembelajaran otomatis pada komputer. Dengan adanya machine learning,

komputer dapat mengambil tindakan dengan lebih efisisen dan akurat.

2.6 Normalisasi

Normalisasi merupakan teknik yang dilakukan pada kumpulan data untuk
mengubah nilai numerik ke skala umum agar meminimlisir perbedaan skala
sehingga mengoptimalkan kinerja model. Normalisasi dilakukan dengan Min-
Max yaitu mengubah data aktual menjadi nilai-nilai dalam rentang interval [0,1].
Teknik ini digunakan jika data memiliki variasi yang kecil dan tidak mengikuti
distribusi normal. Teknik normalisasi data pada min-max scaler menggunakan
persamaan (2.4) sebagai berikut (Aldi dkk., 2018):
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X —min
X' = ( ’,‘) (2.4)
(max, — min,.)
dengan:
X' = data setelah normalisasi
X = data asli

min, = nilai minimum dari data x

max, = nilai maximum dari data x

2.7 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan pada jaringan syaraf untuk
mengaktifkan atau tidak mengaktifkan neuron. Fungsi aktivasi berada pada
lapisan tersembunyi yang berfungsi untuk mengubah neural network menjadi sifat
nonlinier (Gunawan, 2020). Fungsi aktivasi nonlinier yang umum digunakan

adalah sebagai berikut:

2.7.1 Fungsi Sigmoid

Fungsi sigmoid berada dalam interval 0 sampai 1 (Fausset, 1994). Pada fungsi
sigmoid jika semakin kecil nilai input yang diberikan maka hasil output yang
diperoleh akan mendekati nilai nol sedangkan semakin besar input yang diberikan
maka output yang dihasilkan akan mendekati nilai satu. Fungsi ini dituliskan
pada persamaan (2.5) sebagai berikut:

flx) = (2.5)

(1+e™)
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dengan:
x = data

e = bilangan euler

2.7.2 Fungsi Tangen Hiperbolik (Tanh)

Fungsi tanh adalah fungsi yang digunakan untuk menyimpan nilai baru dari
fungsi sigmoid. Fungsi tanh berada di antara interval -1 hingga 1 (Chen dkk.,
2020). Salah satu kelebihan dari fungsi ini adalah hasil output terpusat di sekitar
nol sehingga memudahkan proses backpropagation. Fungsi ini dituliskan pada
persamaan (2.6) sebagai berikut:

eX — p—X

fx) = (2.6)

dengan:
x = data

e = bilangan euler

2.8 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network merupakan salah satu bagian dari deep learning yang
menghasilkan nilai akurasi prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan jaringan
syaraf tiruan sederhana. Bobot-bobot dalam RNN menghasilkan prediksi yang
lebih akurat dan mendekati pola data. Model RNN dirancang untuk memproses
data dalam urutan tertentu atau disebut dengan sequential data. Menurut Onan
(2022), setiap output RNN dihasilkan melalui perhitungan berulang menggunakan
fungsi yang sama. Model RNN adalah model dinamis yang diterapkan dalam
berbagai domain seperti musik, teks, dan data gerak. Model RNN dapat dilatih



13

untuk membuat sequences dengan memproses urutan data satu langkah pada satu
waktu serta memprediksi kejadian berikutnya. Menurut Graves (2014), dengan
asumsi prediksi probabilistik, urutan baru dapat dihasilkan dari jaringan yang
telah dilatih melalui pengambilan sampel berulang dari distribusi output jaringan,

lalu memasukkan sampel tersebut sebagai input pada langkah berikutnya.

2.9 Gated Recurrent Unit (GRU)

Gated Recurrent Unit merupakan modifikasi dari RNN yang dibuat agar terhindar
dari masalah ketergantungan jangka panjang pada RNN. Model GRU pertama
kali diperkenalkan oleh Chung dkk. pada tahun 2014 dengan tujuan utama
pembuatannya adalah untuk membuat setiap recurrent unit untuk dapat
menangkap dependencies dalam skala waktu yang berbeda-beda secara adaptif.
Menurut Zaman dkk. (2019) GRU dapat mengingat informasi jangka panjang
sama seperti RNN, GRU juga terdiri dari modul pemrosesan berulang. Metode
GRU serupa dengan Long Short Term Memory (LSTM) dimana GRU juga
menggunakan sistem gerbang, namun arsitektur GRU lebih sederhana
dibandingkan dengan LSTM. Model GRU dapat melakukan proses komputasi
lebih cepat dari LSTM karena memiliki jumlah gerbang lebih sedikit. Pada GRU,
gerbang merupakan komponen pengatur alur informasi. Menurut Tao dkk.
(2019), GRU memiliki dua gerbang yaitu gerbang reset dan gerbang update.
Gerbang reset pada GRU akan menentukan bagaimana menggabungkan input
baru dengan informasi masa lalu, sedangkan gerbang update akan menentukan
berapa banyak informasi masa lalu yang harus tetap disimpan. Struktur GRU

diilustrasikan pada Gambar 1 sebagai berikut:
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4@-»-!_/ — R <IN
~0oUT

Gambar 1. Struktur GRU

Pada gambar di atas, r melambangkan gerbang reset. Gerbang reset terdiri atas
satu lapisan neural network dengan fungsi aktivasi sigmoid yang digunakan untuk
menyaring nilai antara 0 dan 1. z melambangkan gerbang update yang berfungsi
untuk memutuskan informasi apa yang harus dibuang dan informasi baru apa
yang harus ditambahkan. Sedangkan h dan h merupakan aktivasi dan kandidat

aktivasi atau biasa disebut dengan fungsi aktivasi.

2.10 Hyperparameter Tuning

Hyperparameter Tuning merupakan variabel konfigurasi di luar model yang
nilainya sulit untuk diprediksi. Hal ini berarti bahwa hyperparameter tidak dapat
dipelajari secara langsung dari data dalam proses pelatihan model standar.
Sebagai gantinya, machine learning engineer harus menentukan hyperparameter
sebelum pelatihan dimulai. Proses ini dapat dilakukan melalui trial and error

untuk mendapatkan nilai prediksi yang terbaik (Hikmaturochman dkk., 2022).
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Hyperparameter perlu diperhatikan saat membangun model karena dapat
mempengaruhi kinerja model dan akurasi model. Beberapa hyperparameter dalam
deep learning adalah sebagai berikut (Hikmaturochman dkk., 2022):

a. Jumlah lapisan tersembunyi.

b. Jumlah neuron tersembunyi pada setiap lapisan tersembunyi.

c. Ukuran batch (perwakilan jumlah data training selama periode)
d. Epoch yaitu perwakilan satu kumpulan iterasi.

e. Tingkat pembelajaran

f.  Parameter regularasi

2.11  Model Hybrid

Model hybrid merupakan salah satu pengembangan metode peramalan yang
menggabungkan dua atau lebih metode. Metode hybrid ini diharapkan mampu
berfungsi sesuai dengan keunggulan dari masing-masing metode sehingga dapat
mengatasi kelemahan yang ada. Selanjutnya, model yang diperoleh dapat
memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan model tunggal
(Dave dkk., 2021). Pada model kombinasi deret waktu diasumsikan bahwa
terdapat dua komponen dasar, yaitu komponen linier dan nonlinier yang dapat
dituliskan pada persamaan (2.7) sebagai berikut (Zhang, 2003):

Y, = L, + NL, (2.7)
dengan :
Y; = data pengamatan deret waktu ke t
L¢ = komponen linier ke t

NL, =komponen nonlinier ke t

t = indeks waktu
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2.12 Evaluasi Model

Evaluasi model peramalan digunakan untuk mengukur ketepatan model. Evaluasi
model ini diperlukan untuk mengetahui baik atau tidaknya model yang dipilih
dalam menangani data tersebut. Evaluasi dilakukan untuk menguji validitas
model dengan menggunakan nilai-nilai koefisien hasil kalibrasi model (Damanik
dkk., 2022). Beberapa metode yang sering digunakan untuk mengevaluasi model
meliputi Akaike Information Criteria (AIC) dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE).

2.12.1 Akaike Information Criteria (AIC)

Akaike Information Criteria merupakan salah satu kriteria yang digunakan dalam
pemilihan model terbaik untuk mengevaluasi jumlah parameter dalam model
(Akaike, 1974). Model terbaik adalah model yang memiliki nilai galat terendah.
Perhitungan dari AIC dituliskan pada persamaan (2.8) sebagai berikut:

RSS 2c

AIC =In—+— 2.8
n——+— (2.8)

dengan:
RSS = Residual Sum of Square
n = jumlah pengamatan

¢ = jumlah parameter yang diestimasi

2.12.2 Bayesian Information Criterion (BIC)

Bayesian Information Criterion merupakan salah satu metode dalam memilih

model terbaik menggunakan Penalized Maximum Likelihood sebagai
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pendekatannya (Ulya dkk., 2023). BIC sering digunakan untuk memilih model
yang optimal dalam konteks model VAR. BIC memberikan cara untuk menilai
model dengan mempertimbangkan baik kecocokan model terhadap data maupun

kompleksitas model tersebut.

2.12.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error digunakan untuk mengukur persentase
kesalahan prediksi terhadap nilai aktual. Secara umum, telah disarankan bahwa
MAPE sangat sesuai untuk praktik prediksi terutama saat data yang tersedia
cukup banyak (Elhakim, 2020). Nilai MAPE dihitung dengan menentukan
kesalahan absolut pada setiap periode, kemudian membaginya dengan nilai
observasi asli untuk periode tersebut. Selanjutnya, kesalahan persentase absolut
tersebut dirata-rata. Pendekatan ini dapat dilakukan ketika akurasi ramalan sangat
penting dalam evaluasi. Nilai MAPE menunjukkan seberapa besar kesalahan
peramalan dibandingkan dengan nilai aktual. Perhitungan MAPE dituliskan pada

persamaan (2.9) sebagai berikut:

Yt - ?t

1
MAPE = ~3_, x 100% (2.9)

dengan:
n = banyaknya data pengamatan
Y; = data asli pada periode ke-t
Y, = data hasil peramalan pada periode ke-t

t = periode pengamatan
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Menurut Chang dkk. (2007), kriteria MAPE ditunjukkan pada Tabel 1 sebagai
berikut:

Tabel 1. Krieria Nilai MAPE

Nilai MAPE Kriteria
MAPE < 10% Sangat baik
10% < MAPE < 20% Baik
20% < MAPE < 50% Cukup baik
MAPE = 50% Buruk




1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2023/2024 bertempat di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Illmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data deret waktu yang

diperoleh dari https://finance.yahoo.com. Data yang tersedia memiliki bebeapa

variable antara lain:

1. Variabel Open merupakan variabel harga pembukaan dari saham KLBF.
2. Variabel High merupakan variabel harga tertinggi dari saham KLBF.

3. Variabel Low merupakan variabel harga terendah dari saham KLBF.

4. Variabel Close merupakan variabel harga penutupan dari saham KLBF.

Data dalam penelitian ini merupakan data harga saham harian perusahaan
dibidang farmasi yaitu Kalbe Farma (KLBF) dari periode 2 Maret 2020 sampai
dengan 4 Mei 2023 yang. Data ditunjukkan pada Tabel 2 sebagai berikut:
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Tabel 2. Data Harga Saham Kalbe Farma (KLBF)

Periode Open High Low Close
2/3/2020 1220 1265 1185 1195
3/3/2020 1215 1235 1205 1210
4/3/2020 1210 1290 1210 1275
4/5/2023 2060 2090 2040 2090

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui studi pustaka yang mencakup kajian teoritis dan

praktik komputasi.  Langkah-langkah untuk melakukan penelitian dengan

menggunakan model hybrid VAR-GRU adalah sebagai berikut:

1.
2.
3.

Input data harian harga saham Kalbe Farma (KLBF).

Membuat visualisasi data untuk memplot data

Melakukan uji kestasioneran data

Uji stasioneritas pada penelitian ini menerapkan uji Augmented Dickey-Fuller
(ADF). Jika data tidak stasioner, maka diterapkan differencing.

Melakukan Splitting data

Splitting untuk kedua data dengan skema 80% data training dan 20% data
testing, serta 90% data training dan 10% data testing.

Melakukan identifikasi Model VAR

Identifikasi model VAR dilakukan dengan mencari panjang lag optimal yang
ditentukan dengan menggunakan informasi kriteria Bayesian Information
Criterion (BIC).

Mengestimasi parameter model untuk menetapkan model terbaik bedasarkan
nilai BIC terkecil.

Memprediksi data harian harga saham KLBF.

Mengkomputasi nilai residual yang diperoleh dengan mengurangkan data

aktual dengan data hasil prediksi.



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.
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Mengevaluasi model VAR

Input data untuk model GRU

Data prediksi dan data residual VAR digunakan sebagai input pada model
GRU.

Preprocessing data dengan menormalisasi data prediksi dan residual dari
model VAR menggunakan min max normalization.

Menentukan parameter model GRU pertama dan kedua

Penentuan parameter terbaik kedua model GRU dilakukan menggunakan
hyperparameter tuning.

Membangun dua model GRU untuk melakukan proses hybrid. Model GRU
pertama adalah model yang menggunakan data prediksi model VAR.
Sedangkan model GRU kedua adalah model yang menggunakan data residual
model VAR.

Memprediksi dan meramal dengan model pertama GRU menggunakan data
prediksi VAR

Memprediksi dan meramal dengan model kedua GRU menggunakan data
residual VAR.

Menggabungkan hasil prediksi model GRU pertama dengan model GRU
kedua sebagai hasil prediksi dari model Hybrid VAR-GRU.

Menggabungkan hasil peramalan model GRU pertama dengan model GRU

kedua sebagai hasil peramalan dari model Hybrid VAR-GRU.
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

51 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah didapatkan, maka diperoleh
kesimpulan sebagai berikut:
1. Model VAR dan GRU baik dalam melakukan prediksi, namun kurang baik
untuk melakukan peramalan berdasarkan nilai MAPE yaitu 0.0232
2. Metode hybrid VAR-GRU dapat digunakan untuk melakukan prediksi dan
peramalan pada data yang menunjukkan adanya trend, seperti data harga
saham perusahaan Kalbe Farma di Indonesia.
3. Motede hybrid VAR-GRU dengan skema 90% data training dan 10% data
testing menghasilkan peramalan terbaik berdasarkan nilai MAPE yaitu
0.0143, akurasi 99.9856% dan p-value 0.066.

5.2 Saran

Pada penelitiannya selanjutnya dapat dilakukan modifikasi pada arsitektur GRU
dan menerapkan metode hybrid VAR-GRU pada jenis data lain.
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