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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA)-BIDIRECTIONAL LONG
SHORT-TERM MEMORY (BILSTM) MODEL FOR FORECASTING
THE STOCK PRICES OF PT BANK NEGARA INDONESIA, TBK
AND PT BANK RAKYAT INDONESIA, TBK

By

Mey Ari Wardhani

Stock price forecasting plays an important role in supporting investment decisions
in the capital market, especially in large bank stocks such as PT. Bank Negara
Indonesia and PT. Bank Rakyat Indonesia which often experience fluctuations.
Therefore, a precise analysis is needed using the hybrid Vector Autoregressive Inte-
grated Moving Average (VARIMA)—Bidirectional Long Short-Term Memory (BiL-
STM) model to forecast the stock prices of the two banks. The combination of
the two produces a hybrid model that is able to capture linear and non-linear pat-
terns simultaneously. There are three approaches used, namely VARIMA, hybrid
VARIMA-E_BiLSTM, and hybrid VARIMA—EP_BiLSTM. The analysis in this
study uses daily stock price data from January 2017 to November 2024 as many
as 1962 data with a scheme division of 80% for training and 20% for testing. The
results of the analysis show that the hybrid VARIMA—EP_BiLSTM model is better
able to follow the actual data pattern than other models. Based on the Kolmogorov—
Smirnov (KS) test, this model shows a good agreement between the forecasting
results and the actual data. Thus, the hybrid VARIMA—EP_BiLLSTM model has
the most optimal performance in forecasting the stock prices of PT. Bank Negara
Indonesia Tbk and PT. Bank Rakyat Indonesia Tbk.

Keywords: Fluctuation, Prediction, Forecasting, VARIMA, BiLSTM, Hybrid Model,
Stock Price.



ABSTRAK

IMPLEMENTASI MODEL HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA)-BIDIRECTIONAL
LONG SHORT-TERM MEMORY (BILSTM) PADA PERAMALAN

HARGA SAHAM PT. BANK NEGARA INDONESIA, TBK DAN
PT. BANK RAKYAT INDONESIA, TBK

Oleh

Mey Ari Wardhani

Peramalan harga saham berperan penting dalam mendukung keputusan investasi di
pasar modal terutama pada saham bank besar seperti PT. Bank Negara Indonesia
dan PT. Bank Rakyat Indonesia yang sering mengalami fluktuasi. Oleh karena itu,
dibutuhkan analisis yang tepat dengan menggunakan model hybrid Vector Auto-
regressive Integrated Moving Average (VARIMA)—Bidirectional Long Short-Term
Memory (BILSTM) untuk meramalkan harga saham kedua bank tersebut. Kombi-
nasi keduanya menghasilkan model hybrid yang mampu menangkap pola linier dan
non-linier secara bersamaan. Terdapat tiga pendekatan yang digunakan yaitu VA-
RIMA, hybrid VARIMA—E_BiLSTM, dan hybrid VARIMA—EP_BiLSTM. Ana-
lisis pada penelitian ini menggunakan data harga saham harian dari Januari 2017
hingga November 2024 sebanyak 1962 data dengan pembagian skema sebesar 80%
untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Hasil analisis menunjukkan bahwa mo-
del hybrid VARIMA—EP_BiLSTM lebih mampu mengikuti pola data aktual di-
bandingkan model lainnya. Berdasarkan uji Kolmogorov—Smirnov (KS), model ini
menunjukkan kesesuaian antara hasil peramalan dan data aktual. Dengan demiki-
an, model hybrid VARIMA—EP_BiLLSTM memiliki kinerja paling optimal dalam
meramalkan harga saham PT. Bank Negara Indonesia Tbk dan PT. Bank Rakyat
Indonesia Tbk.

Kata-kata kunci: Fluktuasi, Prediksi, Peramalan, VARIMA, BiLSTM, Hybrid mo-
del, harga saham.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pada era perubahan yang bergerak sangat cepat, kemampuan dalam menganalisis
urutan kejadian dan pergerakan data melalui analisis deret waktu telah menjadi
aspek krusial dalam mendukung pengambilan keputusan yang tepat. Analisis deret
waktu merupakan analisis statistika yang digunakan untuk mengolah data observasi
atau data amatan yang berbentuk urutan waktu (Hyndman & Athanasopoulos),
2018]). Pendekatan ini sering disebut sebagai analisis deret waktu dan umumnya
diterapkan untuk meramalkan nilai pada periode berikutnya. Peramalan dalam
analisis deret waktu ini dapat digunakan untuk memperoleh informasi yang akurat

dalam memperkirakan tren masa depan dengan melihat data dari masa lalu.

Metode peramalan dalam konteks analisis deret waktu dapat didefinisikan
berdasarkan jumlah variabel yang diamati, yaitu univariat dan multivariat (Al
Haromainy et al., 2021). Model peramalan data deret waktu univariat merupakan
Model yang melibatkan satu variabel yang diamati, sedangkan model multivariat
merupakan model yang melibatkan dua atau lebih variabel diamati. Pendekatan
univariat berguna dalam menganalisis pergerakan dari satu variabel tunggal tanpa
mempertimbangkan variabel lain, sedangkan pendekatan multivariat ini berguna
untuk menganalisis interaksi antar variabel yang mempengaruhi suatu fenomena

secara bersamaan.

Pendekatan univariat memiliki beberapa model yang dapat digunakan, seperti
Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average
(ARMA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model AR
menjelaskan pergerakan suatu variabel yang dipengaruhi oleh nilai variabel itu
sendiri pada waktu sebelumnya, model MA mempertimbangkan pergerakan

variabel berdasarkan residual (kesalahan) di masa lalu, ARMA menggabungkan



dari model AR dan MA untuk memprediksi berdasarkan data masa lalu, sedangkan
model ARIMA bentuk pengembangan dari model ARMA dengan data tidak
stasioner yang dilakukan differencing agar datanya stasioner (Rezaldi & Sugiman,
2021).

Sementara itu, model yang terdapat dalam analisis deret waktu multivariat
mencakup berbagai model, seperti Vector Autoregressive (VAR), Vector Moving
Average (VMA), Vector Autoregressive Moving Average (VARMA), dan Vector
Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA). Model VAR merupakan
pengembangan dari model AR yang melibatkan lebih dari satu variabel. Model
ini digunakan untuk menjelaskan hubungan timbal balik antar variabel-variabel
yang berhubungan (Mirtawati & Saputral, 2023). Model VMA yang dikembangkan
dari model MA dengan data lebih dari satu variabel dan digunakan untuk
meramalkan beberapa variabel berdasarkan pergerakan residual masa lalu. Model
VARMA merupakan pengembangan dari model ARMA dalam analisis deret
waktu multivariat (Caliwag & Lim, 2019). Model ini juga menggabungkan antara
Model VAR dan model VMA. Model VAR, VMA, dan VARMA merupakan model
yang menggunakan data lebih dari satu variabel dengan syarat bahwa data harus
stasioner. Ketiga model tersebut tidak cocok digunakan untuk data deret waktu
yang tidak stasioner, sesuai dengan syarat model yang mengharuskan data bersifat
stasioner (Enders|, 2014).

Model yang memiliki kecocokan dalam mengatasi data tidak stasioner adalah
model VARIMA, model tersebut merupakan pengembangan dari model ARIMA
dengan data lebih dari satu variabel yang membentuk vektor dimana antar variabel
saling berhubungan satu sama lain (Wei, [2006). Model VARIMA digunakan untuk
menganalisis hubungan dinamis antar beberapa variabel yang saling bergantung
dalam deret waktu, model ini menggunakan data tidak stasioner sehingga data
dilakukan differencing untuk mendapatkan data yang stasioner. Beberapa penelitian
yang menggunakan model VARIMA yaitu penelitian yang dilakukan oleh Pertiwi
et al|(2021) dalam memperkirakan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan
kurs rupiah terhadap United States Dollar (USD) dengan data harian dari periode
01 Januari 2020 sampai 31 Maret 2021 menggunakan model VARIMA, dan
hasil penelitian menunjukkan bahwa peramalan yang diperoleh memiliki nilai
akurasi yang cukup baik. Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk
variabel Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) sebesar 1,21% dan variabel kurs

rupiah sebesar 1,07%. Selain itu, penelitian lainnya dilakukan oleh Nugroho &



Suwanda (2022) dalam pemodelan VARIMA pada nilai impor dan ekspor non
migas di Jawa Barat dengan data bulanan dari Januari 2013 sampai April 2022
dengan hasil penelitian menunjukkan akurasi yang cukup baik. Nilai MAPE untuk
variabel impor sebesar 9,38%, dan variabel ekspor sebesar 8,16%. Meskipun
model multivariat menunjukkan akurasi yang tinggi, penting untuk diketahui
bahwa model VARIMA hanya mampu menangkap pola linier pada data deret
waktu dan memiliki keterbatasan dalam memproses data deret waktu yang bersifat
non-linier, untuk mengatasi keterbatasan ini diperlukan pendekatan yang lebih baru
dalam kemampuannya menangkap data yang bersifat non-linier. Menurut Rowan
et al. (2022)) salah satu model yang dapat digunakan adalah dengan menggunakan
pendekatan machine learning yang memiliki kemampuan dalam menangani data

dengan pola non-linier secara lebih efektif.

Machine learning merupakan metode yang dapat digunakan untuk melakukan
peramalan data deret waktu, termasuk data deret waktu yang bersifat non-linier.
Salah satu pendekatan machine learning adalah deep learning. Deep learning
adalah sebuah teknik berbasis jaringan saraf tiruan yang terdiri dari beberapa
lapisan yang memungkinkan mesin untuk mempelajari pola dan fitur kompleks
dari data dalam jumlah yang besar (Goodfellow et al., |2018]). Penggunaan model
deep learning mampu menghasilkan akurasi yang baik, seperti penelitian yang
dilakukan oleh Putr1 (2023)) dalam memprediksi harga saham syariah menggunakan
model Long Short-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiLSTM) dengan data harian dari periode 01 Januari 2018 sampai
01 Januari 2023. Penelitian tersebut menghasilkan nilai akurasi yang cukup
baik. Nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) pada variabel PT. Aneka
Tambang, Tbk (ANTM.JK), PT. Unilever, Tbk (UNVR.JK), dan PT. Indofood, Tbk
(INDF.JK) untuk model LSTM berturut-turut adalah 2,66%, 2,11%, dan 1,08%.
Pada model BiLSTM berturut-turut adalah 2,59%, 1,77%, dan 1,05%. Penelitian
ini membuktikan bahwa model deep learning terutama model LSTM dan model
BiLSTM mampu mengatasi tantangan dalam data deret waktu dengan tingkat

akurasi yang tinggi.

Pencapaian tingkat akurasi yang tinggi didapatkan dari hasil pengembangan
model deep learning pada analisis data deret waktu yang melalui beberapa
tahap. Model pertama yaitu Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang
untuk mengolah informasi berdasarkan urutan waktu atau susunan kata dalam

kata (Pramunendar et all 2022). Namun, model RNN memiliki kesulitan dalam



menyimpan informasi dalam jangka panjang akibat masalah vanishing gradient.
Hochreiter & Schmidhuber| (1997) mengembangkan model LSTM sebagai solusi
untuk meningkatkan kinerja model RNN dan mengatasi masalah vanishing
gradient yang ada pada model RNN. Model LSTM merupakan model yang
menyertakan memory cell agar dapat menyimpan informasi dalam waktu yang
lama dan dapat mengatasi terjadinya vanishing gradient pada model RNN saat
melakukan proses data sekuensial yang panjang (Pontoh et al., [2022). Meskipun
model LSTM lebih baik dari model RNN, model ini masih memiliki kekurangan
karena hanya memproses data secara satu arah (maju) sehingga kurang mampu
memahami konteks dua arah yang seringkali penting dalam analisis data deret

waktu.

Graves & Schmidhuber] pada tahun 2005 melakukan pengembangan lebih
lanjut dari model LSTM yaitu Bidirectional Long Short Term-Memory (BILSTM).
Model BiLSTM mampu memproses data dari dua arah, yaitu informasi sebelumnya
dan informasi dari data berikutnya dengan memproses data dari dua arah yang
berlawanan (Nilasari et al., 2023). Jaringan model LSTM pertama berfungsi untuk
memproses urutan data ke arah depan (forward) dan jaringan model LSTM kedua
berfungsi untuk memproses urutan data ke arah belakang (backward). Kelebihan ini
menjadikan model BiLSTM sebagai pilihan utama untuk memprediksi data deret
waktu karena kemampuannya dalam memahami konteks secara lebih menyeluruh.
Selain itu, model BiLSTM juga lebih efektif dalam menangkap hubungan jangka
panjang dan kemampuan dalam meningkatkan akurasi prediksi. Hal ini terlihat
jelas dalam penelitian Putri (2023), yang menunjukkan variabel ANTM.JK,
UNVR.JK, dan INDE.JK pada model BiLSTM memiliki nilai MAPE lebih rendah
dibandingkan nilai MAPE model LSTM. Berdasarkan keunggulan-keunggulan
tersebut, model BiLSTM menjadi pilihan utama untuk memodelkan data deret
waktu yang kompleks. Namun, model deep learning cenderung hanya membangun
hubungan non-linier dengan waktu pelatihan yang cukup lama serta jumlah

parameter yang besar dalam mencapai performa terbaik (Rowan ez al., 2022).

Model deep learning memiliki keterbatasan karena hanya berfokus pada hubungan
non-linier dalam data. Sementara itu, data deret waktu yang digunakan pada
model statistika klasik dan model deep learning jarang menunjukkan karakteristik
linier atau non-linier saja, melainkan seringkali terjadi kombinasi antar keduanya.
Oleh karena itu, kombinasi antara model linier dan model non-linier dapat

digunakan untuk menangani kasus deret waktu yang melibatkan elemen linier



maupun non-linier. Maka diperlukan pendekatan yang mampu menangkap kedua
karakteristik tersebut secara efektif guna meningkatkan akurasi dan ketepatan
dalam analisis data deret waktu. Model VARIMA sebagai model klasik memiliki
keunggulan dalam mengidentifikasi pola linier dan hubungan langsung antara
variabel dalam data deret waktu. Sementara itu, model BiLSTM yang merupakan
bagian dari model deep learning unggul dalam menangani pola non-linier
serta memahami dinamika data dari dua arah. Kombinasi kedua model dalam
pendekatan hybrid menjadi solusi optimal, dimana model VARIMA bertanggung
jawab dalam menangkap pola linier, sedangkan model BiLSTM melengkapinya
dengan kemampuan dalam mengidentifikasi pola non-linier dan kompleksitas
jangka panjang. Integrasi dari kedua model ini akan menghasilkan model yang
mampu menangkap pola yang lebih beragam serta meningkatkan kualitas prediksi

secara keseluruhan.

Menurut |[Zhang| (2003), salah satu pilihan dalam metode statistik untuk peramalan
adalah dengan mengkombinasikan model linier dan model non-linier atau biasa
disebut dengan model hybrid. Pendekatan ini lebih efektif karena memanfaatkan
kelebihan masing-masing model. Model linier mampu menangkap pola tren dan
musiman, sementara model non-linier dapat mengatasi fluktuasi dalam data.
Penerapan model hybrid tidak hanya meningkatkan keakuratan prediksi tetapi juga
fleksibel dalam menghadapi berbagai jenis data deret waktu. Penelitian terdahulu
sering melakukan prediksi menggunakan model hybrid dengan mengkombinasikan
antara model statistika klasik dengan model deep learning. Salah satu penerapan
model hybrid dilakukan oleh Caliwag & Lim| (2019), yang membahas tentang
peramalan status pengisian dan tegangan keluaran baterai lithium-ion dalam
aplikasi sepeda motor menggunakan model hybrid VARMA-LSTM. Penelitian
tersebut menghasilkan akurasi yang cukup baik, yakni memperoleh nilai Root
Mean Square Error (RMSE) untuk model VARMA sebesar 3,836, model LSTM
sebesar 0,4032, dan model hybrid VARMA-LSTM sebesar 0,161. Berdasarkan
hasil akurasi tersebut, dapat dikatakan bahwa melakukan kombinasi model
linier dan non-linier mampu meningkatkan keakuratan prediksi karena pada
penelitian model hybrid tersebut akurasi yang dihasilkan sangat baik. Berdasarkan
pemaparan tersebut, dirancang suatu kombinasi model yang memanfaatkan
kelebihan masing-masing model. Salah satu pendekatan yang mengkombinasikan
model tersebut adalah model hybrid VARIMA-BiLSTM.



Bentuk implementasi dari model hybrid VARIMA-BIiLSTM yaitu untuk
meramalkan harga saham. Harga saham adalah nilai yang ditetapkan untuk
transaksi jual beli saham di pasar modal. Pasar modal merupakan mekanisme
berbagai instrumen keuangan, seperti saham yang diperdagangkan. Harga saham
umumnya bersifat tidak stabil dan sering mengalami fluktuasi yang signifikan
(Nilsen, 2022). Fluktuasi tersebut terjadi karena beberapa faktor, seperti dampak
ekonomi negara, dinamika pasar, dan kinerja perusahaan. Hal ini sering terjadi
pada bank-bank besar yang memiliki peran strategis dalam sistem keuangan
nasional karena bank besar di Indonesia seperti PT. Bank Negara Indonesia, Tbk
dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk merupakan suatu lembaga keuangan di
bidang ekonomi dan perbankan yang pergerakannya dipengaruhi oleh faktor-faktor
pemicu terjadinya fluktuasi. Pernyataan tersebut juga didasarkan pada Laporan
Profil Industri Perbankan pada triwulan III tahun 2024 yang diakses dari situs
Otoritas Jasa Keuangan, menyatakan bahwa kinerja pertumbuhan ekonomi di
bank umum Indonesia sama seperti triwulan III tahun 2023, dimana menunjukkan
perlambatan ekonomi yang terjadi di bank umum Indonesia tetapi triwulan III
tahun 2024 sudah mengalami perlambatan sejak awal tahun. Adanya fluktuasi
yang terjadi secara terus-menerus menjadi alasan utama calon investor untuk
melakukan analisis menyeluruh sebelum melakukan investasi saham. Analisis ini
membantu calon investor dalam memahami pergerakan harga saham perusahaan di
masa depan. Oleh karena itu, melakukan prediksi pergerakan harga saham dalam
beberapa periode ke depan menjadi aspek penting dalam pengambilan keputusan

investasi di pasar saham.

Berdasarkan uraian di atas, dilakukan peramalan pada harga saham dari data
historis PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk
untuk membantu calon investor dalam mengambil keputusan sebelum melakukan
investasi saham dengan penelitian yang berjudul “Implementasi Model Hybrid
Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA) — Bidirectional Long
Short Term-Memory (BILSTM) pada Peramalan Harga Saham PT. Bank Negara
Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk”.



1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Pembangunan model VARIMA, model Hybrid VARIMA—E_BiLSTM, dan
model Hybrid VARIMA—EP_BILSTM dalam meramalkan harga saham PT.
Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk.
Menghasilkan peramalan harga saham PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan
PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk dengan menggunakan model VARIMA, model
Hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model Hybrid VARIMA—EP_BiLSTM.

. Perbandingan kinerja model VARIMA, model Hybrid VARIMA—E_BiLSTM,

dan model Hybrid VARIMA—EP_BiLSTM dalam meramalkan harga saham
PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk.

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Membangun model VARIMA, model Hybrid VARIMA—-E_BiLSTM, dan
model Hybrid VARIMA—EP_BILSTM dalam meramalkan harga saham PT.
Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk.

Mengetahui hasil peramalan harga saham PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan
PT. Bank Rakyat Indonesia, Tbk dengan menggunakan model VARIMA, model
Hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model Hybrid VARIMA—EP_BiLSTM.

. Membandingkan kinerja model antara model VARIMA, model Hybrid

VARIMA-E_BiLSTM, dan model Hybrid VARIMA—EP_BiLSTM dalam
meramalkan harga saham PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank
Rakyat Indonesia, Tbk.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Memberikan pemahaman tentang proses pembangunan model menggunakan
model hybrid.



2. Meningkatkan pemahaman hasil peramalan dengan menggunakan model hybrid
dalam memberikan evaluasi untuk harga saham, dan memberi pemahaman
tentang perbandingan kinerja model hybrid.

3. Memberikan kontribusi sebagai sumber dan referensi bagi peneliti selanjutnya
dengan menggunakan model hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model hybrid
VARIMA—EP_BiLSTM.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penyusunan suatu penelitian perlu didasarkan pada pemahaman terhadap
penelitian-penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan topik yang dibahas.
Tujuannya adalah agar penelitian yang dilakukan memiliki dasar yang kuat, tidak
hanya berdasarkan teori saja, tetapi juga memperhatikan hasil dari penelitian yang
sudah ada. Berdasarkan penelitian terdahulu, dapat diketahui model apa saja yang
pernah digunakan, jenis data yang dianalisis, serta bagaimana hasil dari penelitian
tersebut.

Pada penelitian ini, beberapa penelitian sebelumnya dipelajari secara teliti dan
digunakan sebagai referensi dalam menyusun kerangka berpikir dan memilih
model yang tepat. Penelitian-penelitian tersebut dipilih karena memiliki hubungan
dengan topik, menggunakan model yang mirip, serta memakai jenis data yang
sejalan. Berdasarkan pemahaman terhadap penelitian-penelitian yang dilakukan
sebelumnya, peneliti dapat melaksanakan penelitian ini dengan lebih terarah dan

dapat memperoleh hasil yang bermanfaat serta dapat dipertanggung jawabkan.

Selain itu, kajian ini memungkinkan peneliti dapat melihat apa yang belum dibahas
oleh penelitian sebelumnya. Hal ini membantu dalam menciptakan penelitian yang
baru dan berbeda. Tabel berikut ini menyajikan ringkasan dari beberapa penelitian
terdahulu yang relevan, meliputi judul penelitian, jenis data, model yang digunakan,
dan hasil yang diperoleh. Ringkasan tersebut dapat disajikan pada Tabel 1 di bawah

1mni.



Tabel 1. Penelitian Terkait

10

o Hasil
No. Penelitian Data Metode RMSE MAPE

1. | Penerapan Model Vector | Data harian dari VARIMA | - IHSG:
Autoregressive Integrated | periode 01 Januari 1,21%
Moving Average untuk 2020-31 Maret Kurs:
Prakiraan Indeks Harga 2021 1,07%
Saham Gabungan dan Gabungan:
Kurs Rupiah terhadap 1,14%
USD (Pertiwi et al.,

2021)

2. | Pemodelan Multivariate Data bulanan dari | VARIMA | - Impor:
Time Series dengan Januari 9,38%
Vector Autoregressive 2013-April 2022 Ekspor:
Integrated Moving 8,16%
Average pada Nilai Impor
dan Ekspor Non Migas di
Jawa Barat (Nugroho &

Suwandal, [2022])
3. | Implementasi Long Data harian dari LSTM & | - LSTM
Short-Term Memory dan | periode 01 Januari | BiLSTM ANTML.JK:
Bidirectional Long 2018-01 Januari 2,66%
Short-Term Memory 2023 UNVR.JK:
dalam Prediksi Harga 2,11%
Saham Syariah (Putri, INDEJK:
2023)) 1,08%
BiLSTM
ANTML.JK:
2,59%
UNVR.JK:
1,77%
INDFJK:
1,05%
4. | Hybrid VARMA and Data performa VARMA | VARMA: | -

LSTM Method for baterai, seperti : 3,836

lithium-ion battery status pengisisan LSTM LSTM:

state-of-charge and dan tegangan 0,4032

output voltage keluaran baterai VARMA- | VARMA-

forecasting in electric lithium-ion dalam | LSTM LSTM:

motorcycle applications aplikasi sepeda 0,161

(Caliwag & Lim, 2019) motor listrik
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Berdasarkan ringkasan dalam Tabel 1, penelitian terkait memberikan informasi

mengenai pendekatan, model, dan hasil studi sebelumnya. Penjelasan lebih lanjut

akan disampaikan sebagai berikut:

1. Penelitian Pertama (Pertiwi dkk., 2021)
Penelitian yang dilakukan oleh Pertiwi et al.| (2021), membahas tentang hasil
prakiraan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan kurs rupiah terhadap
United States Dollar (USD) dengan model VARIMA. Pada penelitian ini,
menggunakan data harian dari periode 01 Januari 2020 hingga 31 Maret 2021.
Kemudian, nilai MAPE THSG diperoleh sebesar 1,21%, MAPE Kurs diperoleh
sebesar 1,07%, dan MAPE gabungan diperoleh sebesar 1,14%. Model VARIMA
mempunyai tingkat akurasi yang sangat baik karena nilai MAPE yang diperoleh
dari setiap variabel berada di bawah 10%.

2. Penelitian Kedua (Nugroho & Suwanda, 2022)
Penelitian yang dilakukan oleh |Nugroho & Suwanda|(2022), membahas tentang
peramalan nilai impor dan ekspor non migas di Jawa Barat menggunakan model
VARIMA. Pada penelitian ini, menggunakan data bulanan dari Januari 2013
hingga April 2022. Nilai MAPE impor non migas diperoleh sebesar 9,38%, dan
ekspor non migas diperoleh sebesar 8,16%. Nilai MAPE yang dihasilkan berada
di bawah 10% sehingga memiliki tingkat akurasi yang sangat baik.

3. Penelitian Ketiga (Putri, 2023)
Penelitian yang dilakukan oleh Putri (2023), membahas tentang perbandingan
LSTM dan BiLSTM pada peramalan harga saham syariah dari data PT. Aneka
Tambang, Tbk (ANTM.JK), PT. Unilever, Tbk (UNVR.JK), dan PT. Indofood,
Tbk (INDFE.JK). Pada penelitian ini, menggunakan data harian dari periode 01
Januari 2018 hingga 01 Januari 2023, nilai MAPE LSTM yang diperoleh untuk
variabel ANTM.JK, UNVR.JK, dan INDE.JK berturut-turut sebesar 2,66%,
2,11%, dan 1,08%, serta nilai MAPE BiLSTM diperoleh berturut-turut sebesar
2,59%, 1,77%, dan 1,05%. Berdasarkan nilai MAPE, dapat disimpulkan bahwa
akurasi yang dimiliki sangat baik karena nilai MAPE berada di bawah 10%.

4. Penelitian Keempat (Caliwag & Lim, 2019)
Penelitian berikutnya dilakukan oleh Caliwag & Lim|(2019), membahas tentang
peramalan status pengisian dan tegangan keluaran baterai lithium-ion dalam
aplikasi sepeda motor menggunakan model ~ybrid VARMA-LSTM. Kumpulan
data yang digunakan adalah data performa baterai, seperti status pengisian dan
tegangan keluaran baterai lithium-ion dalam aplikasi sepeda motor listrik dan
diperoleh nilai RMSE untuk VARMA sebesar 3,836, LSTM sebesar 0,4032,
dan hybrid VARMA-LSTM sebesar 0,161. Berdasarkan nilai RMSE dapat
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disimpulkan bahwa nilai RMSE tersebut adalah nilai yang terkecil sehingga
semakin kecil nilai RMSE, semakin baik kinerja model dalam memprediksi

secara akurat.

2.2 Deret Waktu

Menurut Granger & Newbold (1986), deret waktu atau biasa disebut dengan
time series dideskripsikan sebagai suatu rangkaian data observasi yang dicatat
secara berurutan berdasarkan suatu interval waktu tertentu, seperti harian, bulanan,
atau tahunan. Tujuannya digunakan untuk menyajikan data historis yang dapat

digunakan dalam analisis lebih lanjut.

2.2.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu adalah metode statistik yang digunakan untuk menganalisis
data yang tersusun secara berurutan berdasarkan waktu. Tujuan utama dari analisis
ini adalah untuk mengidentifikasi pola, tren, serta fluktuasi dalam data historis, dan
menemukan model yang tepat untuk merepresentasikan hubungan antar periode

dalam data (Montgomery et al., 2015)).

Menurut Makridakis et al.| (1983) ada beberapa pola utama dalam analisis

deret waktu, yaitu :

1. Pola data horizontal adalah pola yang sering disebut sebagai data stasioner
karena nilai-nilai dalam data cenderung mengalami fluktuasi di sekitar rata-rata
yang relatif stabil.

2. Pola data musiman adalah pola yang terjadi ketika data dipengaruhi oleh faktor
musiman, seperti harian, mingguan, dan bulanan.

3. Pola data siklis adalah pola yang menunjukkan fluktuasi berupa peningkatan dan
penurunan nilai data yang tidak terjadi dalam interval waktu tertentu.

4. Pola data tren adalah pola yang terjadi jika ada perubahan yang konsisten dalam

peningkatan maupun penurunan jangka panjang.
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2.2.2 Peramalan

Peramalan adalah proses yang digunakan untuk memperkirakan kondisi di masa
depan berdasarkan data historis. Menurut Montgomery et al. (2015), peramalan
memainkan peran penting dalam manajemen, membantu organisasi dalam
perencanaan dan pengambilan keputusan yang lebih baik. Proses ini tidak hanya
melibatkan estimasi angka, tetapi juga analisis terhadap tren dan pola yang ada
dalam data, yang dapat memberikan wawasan berharga mengenai faktor-faktor

yang mempengaruhi hasil di masa depan.

Peramalan dalam konteks bisnis sangat penting untuk merencanakan kebutuhan
sumber daya dan strategi pemasaran. Hal ini dapat dikatakan bahwa peramalan
berperan dalam membantu organisasi mengelola ketidakpastian dan meminimalkan
risiko dalam proses pengambilan keputusan. Selain itu, pemahaman yang
mendalam mengenai peramalan dianggap penting bagi pengambil keputusan
agar organisasi dapat menyesuaikan diri dan tetap bertahan di tengah dinamika

perubahan lingkungan.

2.3 Stasioneritas Data

Proses dalam analisis deret waktu dapat dikatakan stasioner jika mengalami
proses yang mengacu pada perubahan baik dalam rata-rata maupun dalan variansi.
Stasioneritas dalam rataan mengacu pada kondisi dimana data menunjukkan pola
kenaikan atau penurunan pada data yang terjadi di sekitar rata-rata yang tetap
dan tidak terpengaruh oleh perubahan waktu. Sedangkan stasioner dalam variansi
mengacu pada kondisi dimana struktur data dari waktu ke waktu menunjukkan pola
kenaikan atau penurunan yang konsisten dan tidak berubah-ubah (Makridakis et al.,
1983). Stasioneritas data dapat diuji menggunakan uji unit root (akar unit) salah
satunya menggunakan Augmented Dickey-Fuller (ADF), dimana data dikatakan
stasioner jika nilai statistik AD Fyiung > AD Figpel. Proses pengujian ini melibatkan
langkah-langkah sebagai berikut (We1, 2006) :

1. Hipotesis
e Hy:y=0 (deret waktu tidak stasioner)
e Hi:v<0 (deret waktu stasioner)
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2. Taraf Signifikansi
a=5%=0,05
3. Kiriteria Uji
o Jika AD Fiiung > AD Fiaper atau p-value < o, maka Hy ditolak.
o Jika AD Fijung < AD Fiaper atau p-value > o, maka Hy tidak ditolak.

4. Statistik Uji
Statistik uji menggunakan ADF dijabarkan dengan Persamaan (2.1) sebagai
berikut:
AD Fijung = .
E(v)

Keterangan:

* ~ :nilai dugaan parameter autoregressive (AR) dengan orde p
» SFE : standard error

5. Keputusan
Nilai p-value > «, maka H, tidak ditolak atau nilai p-value < «, maka H,
ditolak.

6. Kesimpulan
Berdasarkan keputusan, dapat diketahui bahwa jika nilai p-value > «, maka
H, tidak ditolak yang mengartikan bahwa data tidak stasioner sehingga perlu
dilakukan differencing agar datanya stasioner. Jika p-value < «, maka H

ditolak yang mengartikan bahwa data stasioner.

Jika hasil pengujian menunjukkan deret waktu tidak stasioner, diferensiasi dapat
dilakukan untuk melakukan transformasi pada data sehingga menghasilkan deret
waktu yang stasioner untuk analisis lebih lanjut. Diferensiasi biasanya dilakukan
secara bertahap, seperti differencing orde pertama, kedua, atau lebih, dengan rumus

matematis yang dinyatakan dalam Persamaan (2.2) sebagai berikut:

A, =Y, - Y (2.2)
Keterangan:
AY, : data hasil diferensiasi
Y, :  data periode saat ini
Y :  data periode sebelumnya

Setelah data berhasil distasionerkan, analisis lanjutan dapat dilakukan dengan
membuat plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation

Function (PACF) untuk menentukan orde model yang sesuai (Wei, 2006).
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2.4 Model Deret Waktu

Model deret waktu digunakan untuk proses peramalan deret waktu yang
melibatkan data historis. Data historis dicatat berdasarkan urutan dalam waktu,
penggunaannya digunakan untuk memprediksi nilai-nilai di masa depan. Tujuan
utama dari peramalan ini adalah untuk mengidentifikasi pola, tren, dan hubungan
dalam data sehingga dapat membuat prediksi yang tepat mengenai peristiwa yang
terjadi. Analisis deret waktu yang digunakan dalam peramalan terbagi menjadi

dua, yaitu model deret waktu univariat dan model deret waktu multivariat.

2.4.1 Model Deret Waktu Univariat

Pada model deret waktu univariat, analisis hanya melibatkan satu variabel atau satu
rangkaian data. Model ini berasumsi bahwa pola masa depan dapat diidentifikasi
secara efektif dari data historis satu variabel tanpa perlu mempertimbangkan
variabel lainnya atau faktor eksternal. Beberapa model dalam peramalan analisis
deret waktu univariat adalah Autoregressive (AR), Moving Average (MA),
Autoregressive Moving Average (ARMA), Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA).

2.4.1.1 Autoregressive (AR)

Autoregressive yaitu model regresi yang menjelaskan pergerakan suatu variabel
yang dipengaruhi oleh nilai variabel itu sendiri pada periode sebelumnya. Model
AR dinotasikan dengan (p) dan model AR bekerja pada data yang stasioner. Secara
umum model AR dinyatakan pada Persamaan (2.3) sebagai berikut (Wei, 2006):

Zi =12 1+ P2Zy 2+ -+ Ppli P + a4 (2.3)
Keterangan:
/M : Deret waktu stasioner
Zi p :  Nilai masa lalu yang berhubungan
op : Parameter autoregressive

ag : Residual pada waktu t
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2.4.1.2 Moving Average (MA)

Moving Average yaitu suatu model yang melihat pergerakan variabel dari residual
di masa lalu. Model MA dinotasikan dengan (q) dan model MA bekerja pada
data yang bersifat stasioner. Secara umum model MA dapat dinyatakan pada
Persamaan(2.4) sebagai berikut (Wei, [2006):

Zi =a;—thag_ 1 —bag_o9 — - — ant—q (2.4)
Keterangan:
7z : Deret waktu stasioner
ag_q : Nilai residual pada masa lalu
Oq :  Parameter moving average
ag :  Residual pada waktu t

2.4.1.3 Autoregressive Moving Average (ARMA)

Autoregressive Moving Average (ARMA) yaitu penggabungan dari model AR dan
MA untuk memprediksi berdasarkan data masa lalu. Model ARMA dinotasikan
dengan (p, q) dan model ARMA bekerja pada data yang stasioner. Secara umum
model ARMA dinyatakan pada Persamaan (2.5) sebagai berikut (Wei, 2006) :

Zi = (01214 + ¢pZi_p +ay) — (hag_1 + -+ 0qai_q) (2.5)

Keterangan:

/M : Deret waktu stasioner

Zi p : Nilai masa lalu yang berhubungan
op . Parameter autoregressive

ag_q : Nilai residual pada masa lalu

Oq . Parameter moving average

ag :  Residual pada waktu t

2.4.1.4 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) yaitu model yang serupa
dengan model ARMA, namun mengalami proses differencing. Model ARIMA
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memiliki 3 notasi karena terdapat 3 parameter dalam model yaitu AR, I , dan
MA, sehingga dinotasikan dengan (p, d, q). Model ARIMA bekerja pada data yang
stasioner. Secara umum model ARIMA dinyatakan pada Persamaan (2.6) sebagai
berikut (Harvey, |20006):

AdZt = ¢1Adztf1 + -+ ¢pAdZt7p +a;—61a; 1 — - — 0404 (2.6)
Keterangan:
7z : Deret waktu stasioner
Ad . Operator differencing
Zi p :  Nilai masa lalu yang berhubungan
op : Parameter autoregressive
ag_q : Nilai residual pada masa lalu
Oq :  Parameter moving average
ag :  Residual pada waktu t

2.4.2 Model Deret Waktu Multivariat

Model deret waktu multivariat digunakan pada proses peramalan deret waktu
yang melibatkan lebih dari satu variabel diamati. Model deret waktu multivariat
digunakan untuk menganalisis dan memahami hubungan dinamis antar beberapa
variabel yang saling memengaruhi seiring waktu. Terdapat beberapa model dalam
deret waktu multivariat, yaitu Vector Autoregressive (VAR), Vector Moving Average
(VMA), Vector Autoregressive Moving Average (VARMA), Vector Autoregressive
Intagreted Moving Average (VARIMA).

2.4.2.1 Vector Autoregressive (VAR)

Vector Autoregressive yaitu model yang berasal dari pengembangan model AR
dengan melibatkan lebih dari satu variabel. Model ini merupakan sebuah sistem
persamaan dinamis yang melakukan estimasi pada periode waktu tertentu dengan
bergantung pada pergerakan variabel dan variabel lain yang terlibat dalam model
pada periode sebelumnya (Rusyana et al.,|2020). Model VAR digunakan untuk data
stasioner yang dinyatakan pada Persamaan (2.7) sebagai berikut (Wei, 2006):

Ly = P17y + P2y 2+ + PpZi_p + a (2.7)
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Keterangan:

7 : (Z1 4, Zay, - . ., Znt) T vektor deret waktu stasioner ukuran N x 1
®q,..., P, matriks parameter autoregressive berukuran N x N

at : |ais,azt,...,an]T  vektor residual ukuran N x 1

2.4.2.2 Vector Moving Average (VMA)

Vector Moving Average yaitu model yang dikembangkan dari model MA dengan
melibatkan lebih dari satu variabel. Model ini merupakan sebuah sistem persamaan
dinamis yang melakukan estimasi pada periode waktu tertentu dengan bergantung
pada kesalahan (residual) variabel dan kesalahan (residual) variabel lainnya yang
terlibat dalam model pada periode sebelumnya (Rusyana et al.,[2020). Model VMA
bekerja pada data yang bersifat stasioner. Secara umum model VMA dinyatakan
pada Persamaan (2.8) sebagai berikut (Wei, 2006):

Z¢i =a; — Oja;_; —Oa;_5 — - — ®qat7q (2.8)
Keterangan:
7 : [Z1 4, Zay, - . ., Zn )T vektor deret waktu stasioner ukuran N x 1
©1,...,0, :  matriks parameter moving average berukuran N x N
at : |ais,azt,...,an]T  vektor residual ukuran N x 1

2.4.2.3 Vector Autoregressive Moving Average (VARMA)

Vector Autoregressive Moving Average yaitu model yang dikembangkan dari
model ARMA dengan melibatkan lebih dari satu variabel. Model ini merupakan
sebuah sistem persamaan dinamis yang melakukan estimasi pada periode waktu
tertentu dengan bergantung pada pergerakan variabel, kesalahan (residual) variabel,
pergerakan variabel lain dan kesalahan dari variabel lain yang terlibat dalam model
pada periode sebelumnya (Rusyana et al.,|2020). Model VARMA bekerja pada data
yang bersifat stasioner. Secara umum model VARMA dinyatakan pada Persamaan
(2.9) sebagai berikut (Wei, [2006):

Zy=P17Z¢ 1+ -+ PpZi_pt+a;—0Ora;_; — - — Oqa;_g (2.9)
Keterangan:

yA : [Z14,Zay, - . ., Zn )T vektor deret waktu stasioner ukuran N x 1
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®q,..., P, matriks parameter autoregressive berukuran N x N
©,,...,04 :  matriks parameter moving average berukuran N x N
ag : [a1¢,a2¢,...,ang) T vektor residual ukuran N x 1

2.4.2.4 Vector Autoregressive Intagreted Moving Average (VARIMA)

Vector Autoregressive Integrated Moving Average adalah model yang memiliki
kesamaan dengan model VARMA, namun VARIMA mengalami proses
differencing. Model VARIMA bekerja pada data yang bersifat tidak stasioner,
sehingga dilakukan differencing agar data stasioner. Secara umum model VARIMA
dinyatakan pada Persamaan (2.10) sebagai berikut (Harvey, |2006)):

AZ =@ AN Z 4+ ®AZ  a - Orap g — - —Ogai,  (2.10)
Keterangan:
7 : (Z14,Z2y, ..., Zn )T vektor deret waktu stasioner ukuran N x 1
Ad . operator differencing
®,,...,®, :  matriks parameter autoregressive berukuran N x N
©1,...,04 :  matriks parameter moving average berukuran N x N

at : |ais,azt,...,ang]T  vektor residual ukuran N x 1

2.5 Uji Asumsi Residual White Noise

Asumsi dasar bahwa residual bersifat white noise artinya proses deret waktu
yang memiliki residual independen dan identik ketika rata-rata sama dengan nol
dan varians konstan. Uji white noise dilakukan dengan menggunakan statistik uji
Ljung-Box yang didefinisikan sebagai berikut (Wei, [2006)) :
1. Hipotesis

* Hy=0 (memenuhi asumsi white noise)

e H #0 (tidak memenuhi asumsi white noise)
2. Taraf Signifikansi

a=>5%=0,05

3. Kiriteria Uji

* Jika p-value < o, maka H ditolak
* Jika p-value > o, maka H, tidak ditolak
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4. Statistik Uji
Statistik uji menggunakan uji Ljung-Box dijabarkan pada Persamaan (2.11)

sebagai berikut:

LIPS
k

Q=n(n+2) (2.11)
kz:; n—=k

Keterangan:
* () : Uji white noise
* n : Banyak data
* m : Nilai pada lag

e k : Nilai maksimum

pr - Nilai perkiraan autokorelasi residual lag-k

5. Keputusan
Nilai p-value > o, maka H, tidak ditolak atau nilai p-value < «, maka H,
ditolak.

6. Kesimpulan
Berdasarkan keputusan, dapat diketahui bahwa jika nilai p-value > «, maka H,
tidak ditolak yang mengartikan bahwa data memenuhi asumsi white noise. Jika
p-value < o, maka H, ditolak yang mengartikan bahwa data tidak memenuhi

asumsi white noise.

2.6 Machine Learning

Machine Learning merupakan cabang yang sangat penting dalam kecerdasan
buatan (Al), berfokus pada pengembangan algoritma dan model komputer untuk
memungkinkan sistem belajar dari data. Prinsip dasar machine learning adalah
memberikan kemampuan kepada komputer untuk memahami pola dan tren data,
serta menggunakan pemahaman tersebut untuk membuat prediksi atau keputusan.
Keunikan machine learning terletak pada kemampuannya untuk belajar secara
mandiri dari data yang diberikan, tanpa memerlukan pemrograman eksplisit. Hal
ini memungkinkan aplikasi machine learning untuk beradaptasi dengan perubahan
data atau lingkungan. Machine learning memiliki berbagai jenis algoritma yang
digunakan untuk beragam tugas, sehingga teknologi ini memiliki banyak aplikasi

di berbagai bidang seperti pemrosesan bahasa alami dan visi komputer, serta
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berperan penting dalam pemecahan masalah modern. Pembelajaran machine
learning dikelompokkan menjadi beberapa kategori, yaitu:
1. Supervised Learning
Supervised learning adalah metode yang memanfaatkan data yang dilabeli
sebelumnya. Contoh yang populer dalam kategori ini adalah Deep Neural
Networks (DNN), Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short
Term-Memory (LSTM), dan Gated Recurrent Unit (GRU) (Alom et al.,[2019).
2. Unsupervised Learning
Unsupervised learning adalah proses pembelajaran yang beroperasi dengan
memanfaatkan data yang sepenuhnya tidak diberi label sebelumnya. Tujuan
utamanya adalah mengelompokkan data dengan karakteristik serupa ke dalam
kategori tertentu, tanpa memerlukan target output (Alom et al., 2019).
3. Reinforcement Learning
Reinforcement learning adalah metode yang tidak memanfaatkan data yang
dilabeli. Metode ini digunakan pada interaksi lingkungan yang tidak diketahui

(unknown environments) (Mnih et al., 2015]).

2.7 Deep Learning

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang dirancang untuk
berbagai aplikasi, seperti mendeteksi objek dalam video, mengidentifikasi objek
dalam gambar, serta mendeteksi dan mengklasifikasikan suara. Teknologi ini
efektif dalam mengelola data dalam jumlah besar, menggunakan algoritma
backpropagation untuk menginformasikan mesin dalam mengubah parameter
internal yang berfungsi sebagai representasi di setiap lapisan yang berasal dari
lapisan sebelumnya. Pada arsitektur deep learning, data dengan volume besar dan
kompleksitas tinggi dapat dikelola dengan sangat efisien. Salah satu algoritma
dalam kategori deep learning adalah Recurrent Neural Network (RNN).

2.8 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network adalah jenis Artificial Neural Network (ANN) yang

memproses data sekuensial dengan koneksi siklik yang memungkinkan pembaruan
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keadaan berdasarkan status masa lalu dan input saat ini (Yin et al., 2017). Model
RNN terdiri dari sel berulang, termasuk sel sigma dan fanh, yang memanfaatkan
informasi sebelumnya untuk memprediksi data berurutan yang belum terlihat.
Struktur model RNN mencakup input layer, hidden layer, dan output layer,
dengan aliran informasi dari unit input ke unit tersembunyi (Yin et al., 2017).
Meskipun model RNN efektif untuk supervised classification learning, ia kesulitan
menyimpan informasi jangka panjang karena masalah vanishing gradient (T1an et
all2018).

2.9 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory adalah arsitektur model RNN yang dirancang untuk
mengatasi masalah vanishing gradient pada data dengan ketergantungan jangka
panjang. Menurut Hochreiter & Schmidhuber (1997), model LSTM memiliki
unit penyimpanan yang mengandalkan tiga gerbang. Gerbang ini mengatur
aliran informasi, sehingga model LSTM mampu menyimpan informasi relevan
dalam jangka waktu lama, sehingga efektif untuk aplikasi seperti pemrosesan
bahasa alami dan analisis deret waktu. Model LSTM unggul dalam menangkap
ketergantungan jangka panjang dalam data sekuensial, membuatnya lebih handal
dibandingkan model RNN tradisional. Model LSTM terdapat 3 jenis gate yang
diilustrasikan sebagai berikut:

ONENC)

—————

—————
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; (=] :
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o]l -} B
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Gambar 1. Arsitektur LSTM (Wang et al., 2024).

ST

1. Forget Gate
Forget gate (f;) merupakan gerbang pertama yang menentukan informasi mana
yang perlu dilupakan dari cell state. Nilai forget gate pada model LSTM

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid untuk memproses input dan hidden state



23

sebelumnya, memungkinkan penghapusan informasi yang tidak relevan untuk
prediksi masa depan. Rumusnya ditunjukkan pada Persamaan (2.12) sebagai
berikut (Rowan et al., 2022):

ft = O'(Wf . [htfl, .I't] + bf) (212)
Keterangan:
f . forget gate dalam timestep t
o : fungsi sigmoid
W, : nilai bobot untuk forget gate
hi_q :  nilai output dalam timestep t — 1
Xy : nilai input dalam timestep t
by :  nilai bias forget gate
. Input Gate

Input gate (i;) adalah gerbang yang mengontrol informasi baru yang
ditambahkan ke dalam cell state. Proses ini melibatkan fungsi aktivasi sigmoid
untuk menentukan informasi yang diperbarui, serta fungsi aktivasi tanh yang
menghasilkan nilai kandidat baru yang dikombinasikan dengan cell state.
Rumus input gate dinyatakan pada Persamaan (2.13) sebagai berikut (Rowan
et al.l,2022):

iy = o(Wi - [hi—1, 2] + b;) (2.13)
Keterangan:
it : input gate dalam timestep t
o : fungsi sigmoid
W; :  nilai bobot untuk input gate
hi_q :  nilai output dalam timestep t — 1
Xy : nilai input dalam timestep t
b . nilai bias input gate

Pada input gate dilakukan perhitungan nilai kandidat cell state baru (¢;) yang
melibatkan penggunaan fungsi aktivasi tanh. Fungsi tanh ini memastikan bahwa
nilai kandidat berada dalam rentang —1 hingga 1, yang memungkinkan model
untuk lebih efektif dalam menangani informasi yang diperbarui. Rumusnya
dapat diuraikan pada Persamaan (2.14) sebagai berikut (Rowan et al., 2022):

ét = tanh(Wc : [h't—b .Tt] + bc) (214)
Keterangan:

Ct :  nilai baru yang ditambahkan pada cell state

tanh  :  fungsi tanh
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W. : nilai bobot untuk cell state

hi_q :  nilai output dalam timestep t — 1
Ty : nilai input dalam timestep t

b : nilai bias cell state

Selanjutnya, mencari nilai cell state baru (¢;) dengan memperbarui nilai cell
state lama (c¢;_1) menggunakan Persamaan (2.15) sebagai berikut (Rowan et al.,
2022)):

ct=fr 1+ G (2.15)
Keterangan:
c : nilai cell state baru
fi . forget gate dalam timestep t
Ci_1 : nilai cell state dalam timestep t — 1
It . nilai input gate dalam timestep t
Ct :  nilai baru yang ditambahkan pada cell state
. Output Gate

Output gate mengatur informasi mana yang digunakan sebagai oufput pada
hidden state selanjutnya. Output gate juga menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
yang mengolah input dan hidden state sebelumnya, kemudian menghasilkan
hidden state baru yang digunakan untuk prediksi. Rumusnya dapat dinyatakan
pada Persamaan (2.16) sebagai berikut (Rowan et al., 2022):

or = o(Wy+ [h—1, 2] + by) (2.16)
Keterangan:
o . output gate dalam timestep t
o : fungsi sigmoid
W, :  nilai bobot untuk output gate
he_q : nilai output dalam timestep ¢ — 1
Xy : nilai input dalam timestep t
b, : nilai bias output gate

Nilai hidden state (h;) diperoleh dengan mengalikan output dari sigmoid dan

tanh menggunakan fungsi tanh, seperti pada Persamaan (2.17) berikut ini:

hy = o - tanh(c¢;) (2.17)
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Keterangan:

hy : nilai output dalam timestep t
o : nilai output gate

tanh  :  fungsi tanh

C : nilai cell state

2.10 Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Bidirectional Long Short-Term Memory adalah pengembangan dari model LSTM
yang mampu memproses data urutan dalam dua arah, yaitu maju (forward) dan
mundur (backward). Pada model BiLSTM, dua jaringan LSTM bekerja secara
paralel, salah satu jaringan memproses data dari awal hingga akhir (forward),
sedangkan jaringan lain memproses data dari akhir ke awal (backward). Output
dari kedua jaringan tersebut digabungkan untuk memberikan informasi yang lebih
kaya, memungkinkan model untuk memahami konteks dari kedua arah (Chen ez al.,
2024)). Hal ini memungkinkan model BiLSTM untuk menangkap informasi yang
relevan baik dari masa lalu maupun masa depan, sehingga meningkatkan akurasi
prediksi pada tugas yang melibatkan data sekuensial. Arsitektur model BiLSTM
dapat ditunjukkan pada gambar berikut ini:

Backward \ \

Gambar 2. Arsitektur BILSTM (Cui et al., 2020).

Gambar 2, menunjukkan bahwa outpur dihasilkan dengan menggabungkan
lapisan tersembunyi dari kedua arah, yaitu forward dan backward sesuai dengan
perhitungan yang dijelaskan dalam Persamaan (2.18), (2.19) dan (2.20) berikut ini
(Roy & Cheungl 2018):

— —
hy=HW 32X+ Wpa hr+bs) (2.18)
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— —
ho= H (W5 X+ W B + by ) (2.19)
— —
yo=Wg, hetWe hy+b, (2.20)
Keterangan:
Yt : Output gate BILSTM
Kfﬁy : Nilai bobot untuk output gate pada LSTM forward
h :  Nilai output pada LSTM forward
W%y : Nilai bobot untuk output gate pada LSTM backward
%
h : Nilai output pada LSTM backward

2.11 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi adalah elemen penting dalam jaringan saraf yang digunakan
untuk memodelkan hubungan non-linear antara masukan dan keluaran. Fungsi ini
menentukan bagaimana neuron merespon input yang diterimanya dan juga berperan
dalam mentransmisikan sinyal ke neuron lain dalam jaringan. Fungsi aktivasi
diterapkan pada output setiap neuron di lapisan tertentu dan bertindak sebagai
reseptor, menunggu stimulasi dan memberikan respon yang sesuai, sehingga
mengubabh nilai input menjadi output dalam rentang tertentu (Pasaribu ez al., 2020).

Beberapa jenis fungsi aktivasi yang umum digunakan meliputi:

1. Fungsi Aktivasi Sigmoid
Menurut Pasaribu et al. (2020), sigmoid merupakan salah satu fungsi aktivasi
yang umum diterapkan dalam jaringan saraf tiruan dan model statistik. Pada
fungsi sigmoid, output mendekati O ketika input mengecil, dan mendekati 1 saat

input membesar. Rumus untuk fungsi sigmoid dapat dituliskan pada Persamaan

(2.21) sebagai berikut: 1
)= 1 (2.21)
Keterangan: +e
z : data
e :  bilangan Euler

2. Fungsi Aktivasi tanh
Menurut Pasaribu et al.| (2020), Fungsi aktivasi tanh adalah salah satu fungsi
yang juga digunakan dalam jaringan saraf tiruan dan model statistik. Fungsi ranh

mirip dengan sigmoid, tetapi perbedaannya adalah bahwa nilai input dan output
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berada dalam rentang -1 hingga 1. Semakin besar nilai input, semakin dekat
output menjadi 1, sementara semakin kecil input, output mendekati -1. Rumus
untuk fungsi fanh dapat dituliskan pada Persamaan (2.22) sebagai berikut:

eF—e*
tanh(z) = —— 222
anh(z) = S 222)
Keterangan:
z :  data
e :  bilangan Euler

2.12 Scaling Data

Scaling data (Normalisasi data) adalah teknik untuk mengubah nilai numerik dalam
data menjadi skala seragam, memudahkan analisis dan pengolahan. Proses ini
mengurangi kesalahan dan memastikan semua fitur berkontribusi secara adil dalam
model, serta mencegah penyimpangan dan ketidakonsistenan, terutama dengan
variabel berskala berbeda (Han et al.,|2012)) . Teknik yang umum digunakan dalam

normalisasi data (Han et al., 2012):

1. MinMaxScaler adalah teknik normalisasi yang mengubah nilai dalam data
ke rentang tertentu, biasanya antara 0 dan 1. Teknik ini penting dalam
preprocessing data, terutama ketika model yang digunakan sensitif terhadap
skala fitur (Han er all [2012). Secara umum teknik normalisasi data
menggunakan Persamaan (2.23) sebagai berikut:

X — Xnin

X'=— (2.23)
Xmax - Xmin
Keterangan:
X' :  data hasil yang dinormalisasikan
X data yang dinormalisasikan
Xmin : nilai minimum dari seluruh data X

Xmax : nilai maksimum dari seluruh data X
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2.13 Unscaling Data

Unscaling adalah proses yang bertujuan untuk mengembalikan hasil output dari
proses prediksi yang sebelumnya telah dinormalisasi ke dalam bentuk aslinya agar
mendapatkan nilai yang diharapkan serta mengevaluasi dari model hasil evaluasi
(Tasyurek, 2022)). Rumusnya dapat dinyatakan pada Persamaan (2.24) sebagai
berikut:

z; =2 (Tmax — Tmin) + Tmin (2.24)
Keterangan:
T; : hasil denormalisasi
x . data yang dinormalisasi
T max : nilai maksimum dari data asli
Tmin : nilai minimum dari data asli

2.14 Hyperparameter

Hyperparameter adalah variabel konfigurasi di luar model dan memiliki nilai yang
ditentukan sebelum proses pelatihan model dimulai. Berbeda dengan parameter
model yang dipelajari selama pelatihan, hyperparameter tidak dioptimalkan secara
otomatis oleh algoritma sehingga nilainya sulit diperkirakan dari kumpulan data
(Bergstra & Bengio, [2012). Pemilihan hyperparameter dalam konteks peramalan
menjadi sangat penting karena dapat mempengaruhi akurasi dan efektivitas model
dalam memprediksi nilai di masa depan. Apabila pemilihan hyperparameter yang
buruk, maka menghasilkan model yang kurang efektif. Menurut Bergstra &
Bengio (2012)), alasan menerapkan hyperparameter dalam deep learning mencakup
beberapa poin penting:

1. Dampak signifikan pada kinerja model, karena hyperparameter dapat
mempengaruhi kinerja model. Pemilihan yang tepat dapat meningkatkan akurasi
dan kemampuan generalisasi model terhadap data yang tidak terlihat.

2. Pencarian ruang konfigurasi yang efisien, metode seperti grid search
memungkinkan eksplorasi ruang hyperparameter yang lebih luas. Sehingga
mampu menemukan kombinasi hyperparameter yang lebih baik dalam waktu
yang lebih singkat.

3. Adaptasi terhadap data berbeda, hyperparameter memungkinkan penyesuaian
model yang lebih baik terhadap karakteristik data yang berbeda. Hal ini dapat
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meningkatkan fleksibilitas model dan kemampuannya untuk beradaptasi dengan

berbagai jenis data.

Ketiga poin tersebut menunjukkan bahwa hyperparameter tidak hanya berfungsi
sebagai parameter teknis dalam model, tetapi juga sebagai faktor kunci yang dapat

mempengaruhi kinerja model deep learning.

2.15 Hybrid VARIMA-BILSTM

Model hybrid adalah pendekatan yang menggabungkan dua atau lebih teknik untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam analisis data. Pendekatan ini sering kali
memadukan metode statistik klasik dengan machine learning, memungkinkan
pemodelan yang lebih baik terhadap pola data. Hybrid VARIMA-BiLSTM
mengintegrasikan model VARIMA, yang efektif untuk menangkap pola linier,
dengan BiLSTM, yang mampu menangani pola temporal kompleks dan non-linier.
Model VARIMA menganalisis komponen linier dari data, sedangkan model
BiLSTM mengeksplorasi hubungan jangka panjang dalam data. Penggunaan
kombinasi ini mampu memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan

penggunaan metode tunggal.

Penerapan model hybrid bertujuan untuk meningkatkan efisiensi dalam analisis
peramalan deret waktu (Zhang, 2003). Pada analisis deret waktu, seringkali sulit
untuk menentukan apakah data mengikuti pola linier atau tidak linier. Oleh
karena itu, banyak penelitian menggunakan lebih dari satu model analisis untuk
perbandingan. Secara umum, kombinasi dari model deret waktu yang mencakup
struktur autokorelasi linier dan tidak linier dapat dinyatakan dalam Persamaan
(2.25) berikut:

Yy = Ly + Ny + ay (2.25)
Keterangan:
Yt :  data pengamatan deret waktu ke-¢
Ly : komposisi linear ke-¢
Ny :  komponen tidak linear ke-t

a; : error
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Pada penerapan model hybrid VARIMA-BiILSTM untuk peramalan, terdapat
dua komponen utama dalam persamaan sebelumnya. Pertama, komponen linier
melalui penggunaan model VARIMA untuk meramalkan data. Kedua, pola tidak
linier dalam data diidentifikasi dengan membangun model BiLSTM. Proses

pengembangan model ini terdiri dari beberapa langkah:

1. Langkah pertama adalah membangun model VARIMA menggunakan data
aktual untuk memperkirakan elemen linier.

2. Kemudian, model BiLSTM dikembangkan untuk menghasilkan prediksi serta
residual dari model VARIMA, digunakan untuk memperkirakan elemen tidak
linier.

3. Terakhir, kedua model ini digabungkan untuk melakukan prediksi dan analisis
lebih lanjut.

Sehingga, persamaan peramalan hybrid VARIMA-BiLSTM dapat dinyatakan pada
Persamaan (2.26) sebagai berikut:

Y/ = Li+ N| (2.26)
Keterangan:
Y/ :  prediksi dari model hybrid ke-t
L, :  prediksi komponen linear dari model VARIMA ke-t
N/ :  prediksi komponen residual dari model BiLSTM ke-¢
t :  indeks waktu

2.16 Evaluasi Model

Evaluasi model bertujuan untuk menilai apakah model yang diterapkan efektif
dalam mengolah data. Proses evaluasi ini untuk mengukur akurasi model
dalam memprediksi data yang diketahui. Penentuan tingkat ketepatan model
dapat dilakukan melalui beberapa metode evaluasi, antara lain RMSE, MAPE.
Metode-metode ini membantu dalam memahami kinerja model dan memperbaiki

strategi pemodelan yang digunakan.
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2.16.1 Root Mean Square Error (RMSE)

Root mean square error adalah ukuran untuk menilai seberapa baik model prediktif
dapat memperkirakan nilai aktual. Menurut Hafezi er al. (2018), RMSE adalah
salah satu ukuran evaluasi yang umum digunakan dalam peramalan dan pemodelan.
Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan model yang lebih baik. RMSE dihitung

menggunakan rumus yang dapat dinyatakan pada Persamaan (2.27) sebagai berikut:

n

1 X
RMSE = | = (s —i)? (227)
t=1
Keterangan:
Yt :  nilai aktual
Ut :  nilai yang diprediksi
n : jumlah total pengamatan

2.16.2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean absolute percentage error adalah metode evaluasi yang mengukur ketepatan
prediksi dalam bentuk persentase. Menurut Tiwari ef al. (2021), MAPE sangat
berguna dalam analisis peramalan, terutama ketika membandingkan model dengan
data yang berbeda. Jika MAPE berada di bawah 10% dikatakan sangat baik, jika
berada pada rentan 10% hingga 20% dikatakan baik, dan jika berada di atas 20%
dikatakan kurang baik. Rumusnya dapat dinyatakan pada Persamaan (2.28) sebagai
berikut:

n

1 .
MAPE = — Y |2 100 (2.28)
Lo a1
Keterangan:
Yt : nilai aktual
Ut :  nilai yang diprediksi

n :  jumlah total pengamatan
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2.17 Goodness of Fit

Goodness of fit mengukur sejauh mana model sesuai dengan data. Uji
Kolmogorov-Smirnov (KS) digunakan untuk membandingkan perbedaan antara
data yang diamati dan distribusi yang diharapkan dengan nilai Kolmogorov-Smirnov
yang menunjukkan jarak maksimum antara dua distribusi, yaitu data peramalan
dan data update (Kolmogorov, 1933). Semakin kecil jarak tersebut, semakin baik
model menangkap pola data. Nilai Kolmogorov-Smirnov dapat dinyatakan dalam
Persamaan (2.29) sebagai berikut:

KS =max |F,(z) — F(z)| (2.29)
Keterangan:
KS : statistik uji Kolmogorov-Smirnov
F,(x) : fungsi distribusi kumulatif empiris
F(x) : fungsi distribusi kumulatif teoritis

maz, :  maksimum dari perbedaan antara distribusi



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dengan pendekatan studi pustaka pada semester
ganjil tahun ajaran 2024/2025, terdiri dari tiga tahapan dengan jadwal yang
sudah ditetapkan untuk setiap tahap. Tahap pertama, melakukan studi literatur,
pemilihan topik penelitian, pengumpulan data, penyusunan Bab 1-3, serta
seminar proposal (Agustus 2024 hingga Februari 2025). Tahap kedua, melakukan
analisis data, pengolahan awal data (preprocessing), pemodelan VARIMA,
penyesuaian hyperparameter pada model BiLSTM, serta integrasi model hybrid
VARIMA-BILSTM (Agustus 2024 hingga Maret 2025). Tahap ketiga, melakukan
penyusunan Bab 4-5, seminar hasil penelitian, dan sidang komprehensif (Januari
hingga Juni 2025).

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam, Universitas Lampung, Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro

No. 1, Gedong Meneng, Bandar Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data penelitian menggunakan data harian harga saham PT. Bank Rakyat
Indonesia, Tbk (BBRIJK) dan PT. Bank Negara Indonesia, Tbk (BBNIJK)
yang berasal dari situs https://finance.yahoo.com/quote/BBRI.JK/history/ dan
https://finance.yahoo.com/quote/BBNI.JK/history/. Data harga saham adj close
yang digunakan mencakup periode Januari 2017 hingga November 2024 dengan
masing-masing berjumlah 1962 data.



Tabel 2. Data Penelitian

Date

BBRIJK

BBNILJK

03/01/2017

1448.6853

2000.5782

04/01/2017

1485.2067

2046.2536

05/01/2017

1473.0328

2055.3884

06/01/2017

1473.0328

2046.2536

1430.4246

2027.9835

09/01/2017

26/11/2024

4025.0222

4543.0585
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Tabel 2. menunjukkan data historis harga saham menggunakan adj close untuk
saham BBRI.JK dan BBNI.JK pada periode 3 Januari 2017 hingga 26 November
2024. Data ini digunakan sebagai analisis dasar dalam melakukan peramalan harga

saham pada penelitian yang dilakukan.

3.3 Alat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dengan berbagai alat penunjang yang mendukung
penelitian secara efektif dan efisien. Alat yang digunakan meliputi:

1. Perangkat Keras (Hardware)
(a) Laptop Asus

* Processor: Intel(R) Core(TM) 13-1005g1 CPU @ 1.20GHz (4 CPUs),
1.2GHz.

* RAM: 8.00 GB.

2. Perangkat Lunak (Software)
(a) Google Colaboratory.

(b) Sistem Operasi : Windows 11 Home Single Language 64-bit.
(c) Library yang digunakan:

e Scikit-Learn (1.3.0) : Membagi data dan evaluasi model.

Pandas (2.2.2) : Memahami struktur dan isi data.

NumPy (1.26.4) : Melakukan operasi numerik.
» TensorFlow (2.12.0) : Membangun model BiLSTM.
Matplotlib (3.7.1) : Melakukan visualisasi hasil.
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* Seaborn (0.13.2) : Visualisasi data.
e Statsmodels (0.14.4) : Evaluasi model VARIMA.
* Pmdarima (2.0.4) : Melakukan optimasi model VARIMA.

3.4 Metode Penelitian

Penelitian ini mengandalkan studi literatur yang dikumpulkan secara sistematis

dari berbagai sumber seperti buku, artikel jurnal, dan internet untuk mendapatkan

informasi yang luas. Proses penelitian untuk melakukan peramalan menggunakan
model hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM
dapat dijelaskan sebagai berikut:

1.

Melakukan studi literatur terkait model hybrid melalui artikel, jurnal, dan buku

yang digunakan sebagai sumber referensi.

. Mencari data historis harga saham PT. Bank Negara Indonesia dan PT. Bank

Rakyat Indonesia, kemudian mengumpulkan kedua data tersebut.

. Memasukkan (input) data historis harga saham PT. Bank Negara Indonesia dan

PT. Bank Rakyat Indonesia ke dalam google colab.

Melakukan visualisasi pada data asli untuk mengetahui tren dan pola pada data.

. Membagi (splitting) data terhadap data historis harga saham yang dikumpulkan

menjadi 80% data training dan 20% data testing. Pembagian data tersebut
dipilih agar model dapat belajar optimal dari data training dengan jumlah
informasi yang cukup, sementara data festing digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model.

Melaksanakan preprocessing data dengan melakukan pengecekan terhadap
missing value untuk mengidentifikasi data yang hilang, serta menganalisis
korelasi untuk memahami hubungan antar variabel.

Menguji stasioneritas pada data pelatihan menggunakan uji Dickey-Fuller test.
Jika data tidak stasioner, maka dilakukan differencing pada data.

Setelah dilakukan differencing dan didapatkan hasil bahwa data stasioner, maka
proses selanjutnya dilakukan pengidentifikasian model VARIMA menggunakan
plot ACF dan PACF.

Mengestimasi parameter model VARIMA yang terbentuk dari identifikasi model
dengan menganalisis plot ACF dan PACF, tujuannya adalah untuk menentukan

model terbaik yang digunakan untuk prediksi dan peramalan. Model terbaik
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dipilih berdasarkan BIC, karena BIC memberikan pinalti lebih besar untuk
model yang lebih rumit, mendorong agar model tetap sederhana dan mengurangi
risiko overfitting. Sedangkan AIC lebih memperhatikan seberapa baik model
cocok dengan data, tanpa memikirkan seberapa rumit model tersebut. Hal ini
bisa membuat model terlalu mengikuti data pelatihan, yang disebut overfitting.
Melakukan prediksi data testing menggunakan model VARIMA terbaik yang
ditentukan pada proses estimasi parameter.

Menghitung nilai residual dari model VARIMA terbaik.

Mengevaluasi model VARIMA menggunakan RMSE, MAPE, dan akurasi.
Meramalkan data festing menggunakan model VARIMA terbaik.

Melakukan input data prediksi dan residual yang diperoleh sebelumnya untuk
diolah menggunakan BiLSTM. Model E_BiLSTM menggunakan data residual
model VARIMA sebagai input, sedangkan P_BiLSTM menggunakan data
prediksi model VARIMA sebagai input.

Melakukan scaling data prediksi dan residual VARIMA dengan menggunakan
MinMaxScaler.

Hyperparameter tuning dilakukan menggunakan metode grid search untuk
menentukan parameter terbaik yang digunakan dalam model E_BiLSTM dan
model P_BiLSTM.

Membangun model E_BiLSTM dan model P_BiLSTM dengan menggunakan
parameter terbaik dari hyperparameter tuning.

Melakukan prediksi dan peramalan pada model E_BiLSTM dan model
P_BiLSTM.

Melakukan unscaling data, dimana dilakukan pengembalian data prediksi dan
peramalan ke bentuk semula. Tujuannya adalah untuk membandingkan data asli
dengan data hasil prediksi dan peramalan pada model E_BiLSTM dan model
P_BiLSTM.

Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan untuk model hybrid pada data
prediksi model VARIMA dan model E_BiLSTM melalui proses penjumlahan
yang disebut dengan model hybrid VARIMA—E_BiLSTM.

Menggabungkan hasil prediksi dan peramalan untuk model hybrid pada model
E_BiLSTM dan model P_BiLSTM melalui proses penjumlahan yang disebut
dengan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM.

Mengevaluasi model hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model hybrid
VARIMA—-EP_BiLSTM yang dievaluasi menggunakan akurasi, MAPE dan
RMSE.
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Berikut ini merupakan diagram alir peramalan menggunakan model hybrid:
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Gambar 3. Flowchart Model Hybrid VARIMA—E_BiLSTM
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Gambar 4. Flowchart Model Hybrid VARIMA—EP_BiLSTM



BAB V
KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil yang diperoleh dari analisis yang dilakukan mengenai penelitian

harga saham adj close PT. Bank Negara Indonesia, Tbk dan PT. Bank Rakyat

Indonesia, Tbk. menggunakan model hybrid VARIMA-BiLSTM, telah diperoleh

beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Model VARIMA, model hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model hybrid
VARIMA—-EP_BILSTM memiliki pengembangan model masing-masing,
seperti model VARIMA yang dikembangkan menggunakan estimasi
parameter terbaik dengan melihat plot ACF dan PACF sedangkan model
hybrid dikembangkan dengan mengintegrasikan dua model. Model
VARIMA-E_BiLSTM dikembangkan dengan data input prediksi model
VARIMA (1,1,1) dan model E_BiLSTM yang memanfaatkan data input
residual model VARIMA (1,1,1). Sedangkan Model VARIMA—EP_BiLSTM
dikembangkan dengan model E_BiLSTM yang memanfaatkan data input
residual model VARIMA (1,1,1) dan model P_BiLSTM yang memanfaatkan
data input prediksi model VARIMA (1,1,1). Model ini dibangun dengan
menerapkan kombinasi parameter optimal, meliputi jumlah BiLSTM unit,
dense unit, batch size yang diperoleh melalui proses hyperparameter tuning.
Rincian konfigurasi terbaik yang digunakan dalam membangun model adalah
sebagai berikut :

a. Pemodelan VARIMA menggunakan estimasi parameter terbaik dengan
melihat plot ACF dan PACF, sehingga mendapatkan estimasi parameter
terbaik berdasarkan nilai BIC adalah model VARIMA (1,1,1).

b. Pemodelan hybrid VARIMA—E_BiLSTM yang memanfaatkan data input
residual model VARIMA (1,1,1) dengan rincian parameter terbaik yang
diperoleh adalah 64 BiLSTM unit, 64 dense unit dan 32 batch size, serta
0.2 dropout.



71

c. Pemodelan hybrid VARIMA—EP_BiLSTM yang memanfaatkan data input
prediksi model VARIMA (1,1,1) dengan rincian parameter terbaik yang
diperoleh adalah 64 BiLSTM unit, 128 dense unit dan 8 batch size.

2. Peramalan harga saham adj close PT. Bank Rakyat Indonesia dan PT. Bank
Negara Indonesia untuk 1 bulan ke depan telah dilakukan menggunakan
model VARIMA, model hybrid VARIMA—E_ BiLSTM dan model hybrid
VARIMA—-EP_BiLSTM. Jika diketahui berdasarkan visualisasi hasil peramalan
dari ketiga model, yaitu visualisasi peramalan model VARIMA, model
hybrid VARIMA—E_BiLSTM dan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM yang
memiliki perbedaan visualisasi antar model. Model VARIMA menghasilkan
evaluasi yang sangat baik tetapi memiliki visualisasi peramalan yang cenderung
kurang responsif terhadap fluktuasi pola data update, sehingga pola yang
dihasilkan cenderung konstan. Kemudian, visualisasi peramalan model hybrid
VARIMA-E_BiLSTM tidak mampu mengikuti pola data update dan tren
pergerakan harga saham karena pola yang dihasilkan cenderung stabil atau
konstan, namun tetap mempertahankan hasil evaluasi yang cukup baik.
Selanjutnya, visualisasi peramalan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM
memiliki pola yang mengikuti pola data update dan tren pergerakan harga
saham, serta tetap mempertahankan hasil evaluasi yang optimal. Oleh karena itu,
dapat dikatakan bahwa model terbaik berdasarkan visualisasi peramalan adalah
model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM karena mampu menangkap fluktuasi dan
tren yang sesuai dengan data update.

3. Perbandingan kinerja model VARIMA, model hybrid VARIMA—E_BiLSTM,
dan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM dapat dilihat berdasarkan peramalan
masing-masing model ketika dilakukan uji kesesuaian model (goodness of fit)
terhadap data update saham BBRI.JK dan BBNI.JK. Hasil pengujian tersebut
menunjukkan bahwa model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM merupakan model
terbaik dibandingkan dengan model-model lainnya. Hal ini ditunjukkan oleh
nilai uji Kolmogorov-Smirnov (KS) terkecil, yaitu sebesar 0.5000 untuk
saham BBRI.JK dan 0.4000 untuk saham BBNI.JK. Nilai KS yang rendah ini
menunjukkan bahwa hasil peramalan hybrid VARIMA—EP_BiLSTM paling
mendekati data update, serta terdapat kesesuaian yang signifikan antara hasil
peramalan model hybrid VARIMA—EP_BiLSTM dengan data update.
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