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ABSTRACT

MULTIVARIATE TIME SERIES FORECASTING OF PT. INDOFOOD
SUKSES MAKMUR TBK STOCK CLOSING PRICE AND CURRENCY

EXCHANGE RATE WITH HYBRID METHOD VECTOR ERROR
CORRECTION MODEL (VECM) – BIDIRECTIONAL GATED RECURRENT

UNIT (BIGRU)

By

Dita Elysyia Yulia Putri

The closing price of stocks and the exchange rate of the rupiah against the US dollar
show a close relationship and fluctuating characteristics. This relationship encourages
the need for forecasting as a basis for decision making. This study builds two hybrid
models, namely VECM-E BiGRU and VECM-EP BiGRU. The first model utilizes
VECM residuals, while the second model uses VECM prediction results as input
to BiGRU. VECM captures long-term linear patterns, while BiGRU recognizes
bidirectional nonlinear patterns. Model evaluation shows that VECM-EP BiGRU
produces the most accurate prediction with a MAPE of 0.01227%, lower than
VECM-E BiGRU which has a MAPE of 0.773%. The Kolmogorov–Smirnov value
results show that the residuals of the VECM-EP BiGRU model are closest to the
actual data distribution. The conclusion shows that VECM-EP BiGRU is superior
in modeling the closing price of PT Indofood Sukses Makmur Tbk shares and the
rupiah exchange rate against the US dollar.

Keywords: Stock price, rupiah exchange rate, VECM, BiGRU, hybrid VECM–BiGRU,
forecasting, time series.



ABSTRAK

PENERAPAN MODEL HYBRID VECTOR ERROR CORRECTION MODEL
(VECM) – BIDIRECTIONAL GATED RECURRENT UNIT (BIGRU) UNTUK
PERAMALAN HARGA PENUTUPAN SAHAM PT INDOFOOD SUKSES

MAKMUR TBK DAN NILAI TUKAR MATA UANG

Oleh

Dita Elysyia Yulia Putri

Harga penutupan saham dan kurs rupiah terhadap dolar AS menunjukkan keterkaitan
yang erat serta karakteristik yang fluktuatif. Keterkaitan tersebut mendorong perlunya
peramalan sebagai dasar pengambilan keputusan. Penelitian ini membangun dua
model hybrid, yaitu VECM-E BiGRU dan VECM-EP BiGRU. Model pertama
memanfaatkan residual VECM, sedangkan model kedua menggunakan hasil prediksi
VECM sebagai input ke BiGRU. VECM menangkap pola linier jangka panjang,
sedangkan BiGRU mengenali pola nonlinier dua arah. Evaluasi model menunjukkan
bahwa VECM-EP BiGRU menghasilkan prediksi paling akurat dengan MAPE
sebesar 0,01227%, lebih rendah dibandingkan VECM-E BiGRU yang memiliki
MAPE sebesar 0,0773%. Hasil uji Kolmogorov-Smirnov menunjukkan bahwa
residual model VECM-EP BiGRU paling mendekati distribusi data aktual.
Kesimpulan menunjukkan bahwa VECM-EP BiGRU unggul dalam memodelkan
harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan kurs rupiah terhadap
dolar AS.

Kata-kata kunci: Harga saham, kurs rupiah, VECM, BiGRU, hybrid
VECM–BiGRU, peramalan, deret waktu.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi saat ini mendorong peran penting analisis data di berbagai
bidang, terutama dalam sektor ekonomi dan keuangan. Volume dan kompleksitas
data yang terus meningkat menjadikan analisis deret waktu sebagai salah satu
pendekatan utama untuk memahami pola dan tren berdasarkan urutan waktu.
Melalui pendekatan ini, peneliti dapat mengidentifikasi tren, pola musiman, serta
fluktuasi yang memengaruhi pergerakan variabel ekonomi seperti harga saham
dan nilai tukar mata uang. Secara umum, model deret waktu digunakan untuk
meramalkan nilai masa depan suatu variabel berdasarkan data historis. Salah satu
pendekatan dasar dalam analisis deret waktu adalah model Autoregressive (AR),
yang mengasumsikan bahwa nilai suatu variabel saat ini dipengaruhi oleh nilai-nilai
masa lalunya. Seiring meningkatnya kebutuhan untuk menganalisis lebih dari satu
variabel secara bersamaan, pendekatan deret waktu berkembang menjadi bentuk
yang lebih kompleks, yaitu analisis deret waktu multivariat.

Salah satu model yang populer dalam analisis deret waktu multivariat adalah
Vector Autoregressive (VAR). Model VAR diperkenalkan oleh Sims (1980) sebagai
pengembangan dari model Autoregressive (AR) untuk lebih dari satu variabel.
Pada model ini, setiap variabel endogen dijelaskan sebagai fungsi linear dari
nilai masa lalunya sendiri serta nilai masa lalu dari variabel lain dalam sistem.
Model VAR sangat berguna untuk menganalisis hubungan dinamis antara beberapa
variabel ekonomi yang saling memengaruhi secara simultan (Gujarati dan Porter,
2003). Salah satu kelebihan dari model ini adalah tidak adanya asumsi mengenai
eksogenitas variabel, sehingga seluruh variabel dalam sistem dianggap setara dan
saling memengaruhi.
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Namun, data ekonomi dan keuangan pada praktiknya sering kali menunjukkan
adanya hubungan jangka panjang yang stabil, yang disebut dengan kointegrasi.
Apabila terdapat kointegrasi antarvariabel, penggunaan model VAR menjadi tidak
sesuai secara metodologis karena dapat menghasilkan estimasi yang bias dan
tidak konsisten. Kondisi tersebut dapat diatasi dengan menggunakan model Vector
Error Correction Model (VECM), yaitu pengembangan dari model VAR yang
dirancang untuk menangani data tidak stasioner yang memiliki hubungan kointegrasi.

Model VECM mampu menggambarkan dinamika hubungan jangka pendek
antarvariabel sekaligus mempertahankan keseimbangan jangka panjang dalam suatu
sistem. Oleh karena itu, VECM menjadi pilihan yang lebih tepat untuk menganalisis
data deret waktu yang menunjukkan adanya kointegrasi (Widarjono, 2018). Studi
yang dilakukan oleh Valentika dkk. (2022) menunjukkan bahwa VECM memiliki
kinerja yang baik dalam meramalkan variabel makroekonomi, seperti ekspor dan
impor, dengan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) di bawah 10%.
Hasil analisis dalam penelitian tersebut juga mengungkap adanya hubungan jangka
panjang antarvariabel dalam persamaan kointegrasi kedua terhadap perubahan
impor, termasuk pengaruh nilai tukar dan ekspor pada periode sebelumnya. Hasil
serupa ditunjukkan oleh Putri dkk. (2022) yang menggunakan model VECM
untuk meramalkan nilai ekspor dan impor seluruh komoditas di Provinsi Lampung.
Penelitian ini menggunakan data bulanan dari Januari 2015 hingga Desember 2021.
Melalui serangkaian tahapan seperti uji stasioneritas, uji kointegrasi, dan identifikasi
model, VECM(1) ditetapkan sebagai model terbaik. Model tersebut memenuhi uji
diagnostik white noise dan normalitas residual, serta menghasilkan nilai MAPE
sebesar 17,01%. Hasil ini menunjukkan bahwa model VECM mampu menangani
data ekonomi yang memiliki hubungan jangka panjang antarvariabel.

Meskipun VECM unggul dalam menangkap hubungan jangka panjang antarvariabel
yang berkointegrasi, model ini memiliki keterbatasan ketika diterapkan pada
data deret waktu yang kompleks dan bersifat nonlinier. Model VECM bekerja
dengan asumsi adanya hubungan linier antara variabel, sehingga kurang mampu
mengakomodasi pola nonlinier yang sering muncul dalam data ekonomi dan
keuangan, khususnya pada pergerakan harga saham dan nilai tukar yang dipengaruhi
oleh banyak faktor dinamis. Selain itu, performa VECM cenderung menurun ketika
menghadapi volatilitas tinggi dan perubahan struktural dalam data, yang dapat
menyebabkan hasil peramalan menjadi kurang akurat. Oleh karena itu, dibutuhkan
pendekatan tambahan yang lebih fleksibel untuk menangkap pola nonlinier yang
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tidak dapat ditangani secara optimal oleh VECM.

Perkembangan model berbasis kecerdasan buatan, khususnya Recurrent Neural
Network (RNN) dan turunannya menunjukkan kemajuan pesat beberapa tahun
terakhir dalam analisis deret waktu. Model RNN memiliki kemampuan untuk
memproses data berurutan dan mempertahankan informasi dari waktu sebelumnya,
sehingga sangat cocok digunakan dalam pemodelan data deret waktu. Salah satu
arsitektur yang populer dan efisien adalah Gated Recurrent Unit (GRU). Model
GRU merupakan pengembangan dari RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah
vanishing gradient dan mempertahankan informasi penting dalam jangka panjang.
Dengan struktur yang lebih sederhana dibandingkan dengan Long Short-Term
Memory (LSTM), GRU memerlukan waktu komputasi yang lebih singkat namun
tetap mampu mengolah data secara efektif (Cho dkk., 2014).

Namun, GRU hanya memproses data dalam satu arah, yaitu dari masa lalu
ke masa kini. Pendekatan satu arah ini menjadi kurang optimal pada situasi tertentu,
khususnya ketika informasi dari masa depan diperlukan untuk memberikan konteks
terhadap data masa lalu. Permasalahan tersebut diatasi dengan menggunakan varian
Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU), yang mampu membaca urutan data
dalam dua arah, baik maju maupun mundur. Struktur dua arah ini memungkinkan
BiGRU memahami konteks secara lebih menyeluruh serta mengenali pola yang
lebih kompleks dan asimetris dalam data deret waktu. Hal ini menyebabkan BiGRU
sangat potensial untuk meningkatkan akurasi peramalan, terutama dalam konteks
data ekonomi dan keuangan yang sangat dinamis. Penelitian yang dilakukan
oleh Agisya dkk. (2024) menunjukkan efektivitas BiGRU dalam peramalan
data keuangan. Penelitian tersebut menerapkan BiGRU untuk meramalkan rasio
Non-Performing Loans (NPL) pada sektor usaha pertambangan dan penggalian,
dengan menggunakan data sekunder yang mencakup informasi kredit serta rasio
NPL. Model BiGRU menghasilkan tingkat kesalahan MAPE sebesar 7,01% pada
pembagian data pelatihan 70% dan penggunaan time steps sebanyak 3, yang
menunjukkan kemampuannya menangkap hubungan temporal serta pola kompleks
dalam data NPL.

Temuan serupa muncul dalam penelitian Tanjung dkk. (2024) yang menerapkan
algoritma BiGRU untuk memprediksi Indeks Harga Konsumen (IHK) di Indonesia.
Penelitian ini menggunakan data bulanan dari Januari 2006 hingga Desember
2022 dan mengembangkan berbagai arsitektur BiGRU dengan kombinasi jumlah
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neuron dan lapisan. Arsitektur terbaik terdiri atas dua lapisan BiGRU dengan
masing-masing 256 dan 400 unit neuron, serta satu lapisan dense. Model tersebut
menghasilkan nilai MAPE sebesar 0,24% yang mencerminkan kemampuan BiGRU
dalam menangkap pola kompleks dan nonlinier pada data ekonomi jangka panjang.
Kedua temuan tersebut mengkonfirmasi bahwa BiGRU dapat digunakan secara
efektif dalam menangani data deret waktu dengan karakteristik nonlinier yang kuat.
Walaupun BiGRU membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama serta pengaturan
parameter yang optimal untuk mencapai performa maksimal (Goodfellow dkk.,
2016).

Keterbatasan ini menunjukkan bahwa tidak ada satu model peramalan yang
secara universal terbaik untuk semua jenis data atau situasi (Makridakis dkk.,1998).
Kompleksitas pola data di dunia nyata sering kali sulit ditangani dengan pendekatan
tunggal, sehingga pendekatan hybrid menjadi solusi yang lebih efektif. Penelitian
oleh Aji dan Surjandari (2020) membandingkan model VAR, LSTM, GRU, serta
model hybrid VAR–LSTM dan VAR–GRU dalam meramalkan harga transaksi
bahan bakar jet di Bandara Soekarno-Hatta. Hasilnya menunjukkan bahwa model
hybrid memberikan performa terbaik, dengan VAR–GRU menghasilkan MAPE
serendah 0,60%, jauh lebih akurat dibandingkan model individu seperti LSTM dan
GRU. Temuan ini menegaskan bahwa pendekatan hybrid yang menggabungkan
model statistik dan deep learning mampu meningkatkan akurasi peramalan data
deret waktu multivariat secara signifikan.

Penerapan model hybrid banyak digunakan untuk memprediksi variabel ekonomi
yang saling berhubungan, seperti nilai tukar dan harga saham. Pasar modal yang
mencakup pergerakan harga saham berperan penting dalam perekonomian modern,
khususnya sebagai sumber pendanaan jangka panjang bagi perusahaan, peningkatan
efisiensi manajemen, dan inovasi melalui investasi di sektor-sektor utama (Chirkova,
2024). Saham sebagai instrumen utama pasar modal, mencerminkan kepemilikan
investor dalam perusahaan serta memberikan keuntungan melalui capital gain
dan dividen. Selain itu, saham juga berfungsi sebagai indikator ekonomi yang
mencerminkan kondisi perekonomian suatu negara.

Bursa Efek Indonesia (BEI) memiliki peran strategis dalam mendukung
pertumbuhan ekonomi nasional di Indonesia. Salah satu perusahaan yang menarik
perhatian investor adalah PT Indofood Sukses Makmur Tbk, yang bergerak di sektor
pangan dan agribisnis (Setiawan, 2019). Harga saham PT Indofood Sukses Makmur
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Tbk dipengaruhi oleh faktor internal, seperti kinerja perusahaan, serta faktor
eksternal, seperti nilai tukar USD terhadap rupiah. Ketergantungan perusahaan pada
bahan baku impor menjadikan nilai tukar sebagai variabel eksternal yang penting.
Pelemahan Rupiah akan meningkatkan biaya impor, sementara penguatan Rupiah
dapat mengurangi beban tersebut.

Penelitian yang menggunakan model hybrid VECM–BiGRU masih terbatas,
khususnya terkait peramalan harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur
Tbk dan nilai tukar. Oleh karena itu, peneliti tertarik untuk melakukan peramalan
harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar dengan
model hybrid VECM-BiGRU. Penelitian ini diharapkan dapat memperluas
penggunaan model hybrid dalam peramalan data deret waktu yang kompleks. Secara
praktis, hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu investor dan perusahaan
dalam pengambilan keputusan strategis terkait investasi dan manajemen risiko.

1.2 Rumusan Masalah

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Pengembangan model hybrid VECM–E BiGRU dan hybrid VECM–EP BiGRU

diperlukan sebagai pendekatan alternatif dalam peramalan harga penutupan
saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah.

2. Analisis hasil peramalan diperlukan untuk mengetahui efektivitas model VECM,
hybrid VECM–E BiGRU dan hybrid VECM–EP BiGRU dalam memprediksi
harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah.

3. Perbandingan kinerja antar model VECM, hybrid VECM–E BiGRU dan hybrid
VECM–EP BiGRU untuk menentukan model dengan tingkat akurasi terbaik
dalam meramalkan harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk
dan nilai tukar rupiah.

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Membangun model VECM, hybrid VECM–E BiGRU, dan hybrid

VECM–EP BiGRU untuk meramalkan harga penutupan saham PT Indofood
Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah.
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2. Mengetahui hasil peramalan harga penutupan saham PT Indofood Sukses
Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah menggunakan model VECM, hybrid
VECM–E BiGRU, dan hybrid VECM–EP BiGRU.

3. Membandingkan kinerja model VECM, hybrid VECM–E BiGRU, dan hybrid
VECM–EP BiGRU dalam meramalkan harga penutupan saham PT Indofood
Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah.

1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:
1. Dapat meningkatkan pemahaman tentang peramalan dengan menggunakan model

hybrid VECM-BiGRU.

2. Dapat memberikan evaluasi untuk harga saham yang lebih akurat sehingga
mendukung investor dalam pengambilan keputusan investasi yang lebih optimal.

3. Dapat menjadi sumber dan referensi bagi peneliti selanjutnya dengan
menggunakan model hybrid VECM-BiGRU.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian ini menggunakan studi terkait sebagai referensi untuk memperdalam
pemahaman terhadap topik yang diteliti. Ringkasan dari penelitian-penelitian
tersebut dapat dilihat pada Tabel 1 sebagai berikut:
Tabel 1. Ringkasan Penelitian Sebelumnya

Penelitian Data Metode Hasil
Penerapan Model
Vector Error
Correction Model
(VECM) pada
Peramalan Data
Nilai Ekspor dan
Nilai Impor
Seluruh Komoditas
di Provinsi
Lampung Tahun
2022 (Putri, M.,
Widiarti, A.,
Nuryaman, A., &
Warsono, 2022)

Data nilai ekspor
dan impor di
Provinsi
Lampung

VECM MAPE: 17.01%

Peramalan Kurs,
Inflasi, Impor, dan
Ekspor dengan
VECM (Valentika,
N., Nursyirwan, V.
I., & Ilmadi, 2022)

Data kurs, inflasi,
impor, dan ekspor

VECM MAPE Ekspor:
6.23%
MAPE Impor:
0.85%
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Penelitian Data Metode Hasil
Implementation
of the
Bidirectional
Gated Recurrent
Unit Algorithm
on Consumer
Price Index Data
in Indonesia
(Tanjung, A. A.
C., Saputro, D. R.
S., & Kurdhi, N.
A., 2024)

Data Indeks
Harga Konsumen
(Consumer Price
Index/CPI)
Indonesia

BiGRU MSE: 0.24
Epoch 200

Peramalan Rasio
Non Performing
Loans Sektor
Usaha
Pertambangan
dan Penggalian
Menggunakan
Metode
Bidirectional
Gated Recurrent
Unit (BiGRU)
(Agisya, M. N.,
Andriyana, Y., &
Handoko, B.,
2024)

Data sekunder
mengenai kredit
dan rasio
Non-Performing
Loans (NPL)
berdasarkan
sektor usaha

BiGRU Training 70%,
time steps 3
MAPE: 7.01%

Hybrid Vector
Autoregression
Recurrent Neural
Networks to
Forecast
Multivariate Time
Series Jet Fuel
Transaction Price
(Aji & Surjandari,
2020)

Data harga
transaksi bahan
bakar jet di
Bandara CGK,
Tangerang,
Indonesia,
Januari 2017 –
April 2020

VAR,
LSTM,
GRU,
VAR–LSTM,
VAR–GRU

RMSE
VAR: 62,53
GRU: 794,27
VAR–GRU:
62,53
VAR–LSTM:
81,52
MAPE
VAR: 2,52%
GRU: 10,97%
VAR–GRU:
0,60%
VAR–LSTM:
1,02%
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2.1.1 Penelitian Pertama (Putri dkk.,2022)

Putri dkk. (2022) melakukan penelitian dengan menggunakan model Vector Error
Correction Model (VECM) untuk meramalan nilai ekspor dan nilai impor seluruh
komoditas di Provinsi Lampung. Data yang digunakan adalah nilai ekspor dan nilai
impor dari periode Januari 2015 hingga Desember 2021. Penelitian ini diawali
dengan mengumpulkan data, kemudian dilakukan uji stasioneritas menggunakan
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Hasil uji menunjukkan bahwa data tidak stasioner,
sehingga dilakukan differencing untuk menjadikannya stasioner.

Selanjutnya, peneliti melakukan uji kointegrasi Johansen untuk mengetahui
adanya hubungan jangka panjang antar variabel. Hasil uji menunjukkan bahwa
data memiliki hubungan kointegrasi, sehingga digunakan model VECM. Setelah
itu, dilakukan identifikasi model untuk menentukan lag optimum dan melakukan
estimasi parameter model. Model yang diperoleh adalah VECM(1).

Peneliti kemudian menguji model ini melalui diagnostic checking, yang
mencakup pemeriksaan asumsi white noise dan normalitas residual, dan keduanya
terpenuhi. Berdasarkan model VECM(1), peneliti melakukan peramalan untuk
periode Januari hingga Desember 2022. Hasil peramalan menunjukkan bahwa
model menghasilkan nilai MAPE sebesar 17,01%, yang mencerminkan tingkat
akurasi peramalan yang baik.

2.1.2 Penelitian Kedua (Valentika dkk., 2022)

Valentika dkk. (2022) melakukan penelitian dengan menggunakan model VECM
untuk memodelkan dan meramalkan nilai tukar, inflasi, impor, dan ekspor di
Indonesia. Penelitian ini menggunakan data bulanan dari periode Januari 2009
hingga Desember 2019. Tahapan penelitian mencakup pengumpulan data dari
Bank Indonesia dan Badan Pusat Statistik, pengujian stasioneritas menggunakan
Augmented Dickey-Fuller (ADF), identifikasi lag optimal berdasarkan Schwarz
Information Criterion (SC), serta uji kointegrasi Johansen untuk memastikan adanya
hubungan jangka panjang antar variabel.

Peneliti menerapkan model VECM dengan lag 2 pada data yang memiliki
dua hubungan kointegrasi. Hasil uji diagnostik menunjukkan bahwa model tersebut
akurat dalam meramalkan nilai ekspor dan impor, dengan nilai MAPE kurang dari
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10%. Berdasarkan hasil penelitian, terdapat hubungan jangka panjang antara nilai
tukar, inflasi, impor, dan ekspor pada periode sebelumnya terhadap perubahan
masing-masing variabel. Hasil peramalan menunjukkan bahwa nilai MAPE untuk
ekspor sebesar 6,23% dan untuk impor sebesar 0,85%, yang mencerminkan tingkat
akurasi peramalan yang sangat baik.

2.1.3 Penelitian Ketiga (Tanjung dkk., 2024)

Tanjung dkk. (2024) menggunakan algoritma Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU) untuk meramalkan data Indeks Harga Konsumen (IHK) di Indonesia.
Penelitian ini menggunakan data bulanan IHK dari Januari 2006 hingga Desember
2022 dengan total sebanyak 204 data. Data tersebut dibagi menjadi dua bagian, yaitu
80% data latih (163 data) dan 20% data uji (41 data). Sebelum proses pemodelan
dilakukan, peneliti menerapkan model sliding window dengan ukuran jendela 10
guna mengurangi tingkat kesalahan dalam peramalan.

Peneliti membangun 20 arsitektur BiGRU dengan berbagai kombinasi jumlah
neuron dan lapisan. Arsitektur terbaik terdiri atas dua lapisan BiGRU dengan
masing-masing 256 dan 400 unit neuron, satu lapisan dense, fungsi aktivasi ReLU,
algoritma optimisasi Adam, dan jumlah epoch sebanyak 200. Model terbaik tersebut
menghasilkan nilai MAPE sebesar 0,24%, yang menunjukkan tingkat akurasi
peramalan yang sangat baik. Peneliti melakukan peramalan untuk data IHK periode
Juni hingga Desember 2023, dan hasilnya menunjukkan adanya kenaikan nilai IHK
yang mengindikasikan potensi inflasi atau pertumbuhan ekonomi selama periode
tersebut.

2.1.4 Penelitian Keempat (Agisya dkk., 2024)

Agisya dkk. (2024) menggunakan model Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU) untuk meramalkan rasio Non-Performing Loans (NPL) pada sektor usaha
pertambangan dan penggalian. Penelitian ini menggunakan data bulanan dari Maret
2012 hingga November 2023. Peneliti memulai proses analisis dengan melakukan
normalisasi data menggunakan Min-Max Scaler, kemudian membagi data menjadi
70% data latih dan 30% data uji. Pemodelan dilakukan melalui proses tuning
hyperparameter dengan pendekatan trial and error, yang menghasilkan konfigurasi
optimal berupa time steps sebanyak 3, 3 hidden layers, 32 units, learning rate
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sebesar 0,0005, dan batch size sebesar 2. Evaluasi model menghasilkan nilai MAPE
sebesar 7,01%, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa peramalan
yang sangat baik.

Hasil peramalan untuk 6 bulan ke depan, yaitu periode Desember 2023
hingga Mei 2024, menunjukkan adanya penurunan rasio NPL hingga mencapai
0,832% pada Mei 2024. Penurunan tersebut mengindikasikan bahwa sektor
pertambangan dan penggalian tidak mengalami risiko kredit macet yang signifikan
selama periode tersebut, karena rasio NPL berada jauh di bawah ambang batas
sebesar 5%.

2.1.5 Penelitian Kelima (Aji & Surjandari, 2020)

Aji & Surjandari (2020) melakukan penelitian yang bertujuan untuk meramalkan
harga transaksi bahan bakar jet di Bandara Soekarno-Hatta (CGK), Tangerang,
Indonesia, dengan menggunakan beberapa model peramalan, yaitu Vector
Autoregression (VAR), Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), serta model hybrid VAR–LSTM dan VAR–GRU. Data yang digunakan
merupakan data bulanan dari Januari 2017 hingga April 2020. Evaluasi performa
masing-masing model dilakukan dengan dua indikator, yaitu Root Mean Square
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model VAR menghasilkan RMSE
sebesar 62,53 dan MAPE sebesar 2,52%. Sementara itu, model berbasis deep
learning seperti LSTM dan GRU memberikan hasil yang kurang optimal, dengan
RMSE masing-masing sebesar 989,95 dan 794,27, serta MAPE sebesar 13,07%
dan 10,97%. Namun, penerapan model hybrid mampu meningkatkan akurasi
secara signifikan. Model VAR–LSTM menunjukkan RMSE sebesar 81,52 dan
MAPE sebesar 1,02%, sedangkan model VAR–GRU memberikan hasil terbaik
dengan RMSE sebesar 62,53 dan MAPE terendah, yaitu 0,60%. Temuan ini
mengindikasikan bahwa kombinasi model VAR dan GRU mampu mengintegrasikan
keunggulan pendekatan statistik dan deep learning secara efektif dalam meramalkan
data deret waktu multivariat. lkan data deret waktu multivariat.
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2.2 Deret Waktu

2.2.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu merupakan cara untuk menganalisis ketergantungan pada data
deret waktu. Deret waktu adalah kumpulan data yang diobservasi pada interval waktu
yang teratur dan memiliki peran penting dalam analisis statistik serta peramalan.
Beberapa komponen utama yang perlu diperhatikan dalam analisis deret waktu
adalah tren, musiman, siklus, dan fluktuasi acak (Hyndman & Athanasopoulos,
2018).

1. Tren merujuk pada pola jangka panjang yang tampak dalam data dan dapat
menunjukkan pertumbuhan, penurunan, atau stabilitas selama periode waktu
tertentu.

2. Musiman mengacu pada pola yang berulang dalam interval waktu tetap, seperti
bulanan atau tahunan.

3. Siklus menggambarkan fluktuasi yang berlangsung dalam jangka waktu lebih
panjang tanpa periode tetap, yang sering kali terkait dengan kondisi ekonomi.

4. Fluktuasi acak merupakan variasi yang tidak dapat diprediksi dalam data
dan disebabkan oleh faktor eksternal yang tidak terkontrol. Komponen ini
mencerminkan ketidakpastian dalam deret waktu yang tidak dapat dijelaskan
oleh pola atau tren tertentu.

2.2.2 Peramalan Deret Waktu

Peramalan merupakan proses sistematis yang digunakan untuk memprediksi kejadian
atau kondisi di masa depan berdasarkan pola data historis. Bidang ekonomi
dan manajemen bisnis memanfaatkan peramalan untuk mendukung pengambilan
keputusan strategis terkait pengelolaan sumber daya, keuangan, dan operasi
organisasi (Makridakis dkk., 1993). Hyndman & Athanasopoulos (2018) menyatakan
bahwa peramalan adalah proses memprediksi masa depan berdasarkan data masa
lalu dan saat ini, dengan memanfaatkan model statistik untuk mengidentifikasi tren
dan pola. Teknik peramalan membantu organisasi dalam mengurangi ketidakpastian
dan meningkatkan akurasi perencanaan masa depan.
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Montgomery dkk. (2015) menjelaskan bahwa metode peramalan umumnya terbagi
menjadi dua jenis, yaitu metode kualitatif dan metode kuantitatif:

1. Metode peramalan kualitatif memanfaatkan data kualitatif dari masa lalu, seperti
penilaian ahli atau intuisi. Penyusunan hasil peramalan ini sangat bergantung
pada pengalaman dan penilaian individu, sehingga bersifat subjektif.

2. Metode peramalan kuantitatif menggunakan data kuantitatif dari masa lalu,
seperti data statistik atau angka historis. Proses peramalan ini dipengaruhi oleh
metode matematis atau statistik yang digunakan, sehingga menghasilkan output
yang lebih objektif dan terukur.

2.3 Vector Autoregressive (VAR)

Model Vector Autoregressive (VAR) adalah teknik yang digunakan dalam analisis
deret waktu multivariate, di mana setiap variabel dalam model dipengaruhi oleh
nilai-nilai masa lalu dari semua variabel lainnya. Model ini sangat berguna dalam
analisis hubungan dinamis antar variabel dan memungkinkan untuk diidentifikasi
interaksi kompleks dalam data (Sims, 1980. Menurut Wei (2006), secara matematis
model VAR (p) dapat dinyatakan dalam Persamaan (2.1) sebagai berikut:

Yt = α + ϕ1Yt−1 + ϕ2Yt−2 + · · ·+ ϕpYt−p + εt (2.1)
dengan:
Yt = vektor berukuran n × 1 berisi n variabel endogen pada waktu t dan t − i,
i = 1, 2, . . . , p

α = vektor konstanta berukuran n× 1

ϕi = matriks parameter variabel endogen berukuran n× n

εt = vektor galat berukuran n× 1

εt ∼ Np(0,Σ)

2.4 Vector Error Correction Model (VECM)

Model Vector Error Correction Model (VECM) adalah pengembangan dari model
Vector Autoregressive (VAR). Model VAR sendiri adalah model yang memprediksi
nilai berdasarkan data aktual dari periode sebelumnya. Model VECM diterapkan
ketika data dalam penelitian tidak stasioner dan terdapat hubungan kointegrasi di
antara variabel-variabel tersebut (Usman dkk., 2017). Secara umum, model VAR (p)
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dapat dinyatakan dalam Persamaan (2.1).

Model VAR beralih menjadi model VECM ketika terdapat hubungan kointegrasi
yang bersifat linier. Proses perubahan ini dilakukan melalui penghilangan Yt−1 dari
kedua sisi persamaan dalam model VAR. Setelah dilakukan pengubahan tersebut,
bentuk umum dari model VECM dituliskan pada Persamaan (2.2) sebagai berikut
(Lütkepohl, 2005):

∆Yt = ΠYt−1 + Γ1∆Yt−1 + · · ·+ Γi∆Yt−i + αt (2.2)
dengan:
i = 1, 2, . . . , p− 1

∆Yt = vektor pembeda pertama variabel endogen
Π = matriks kointegrasi berukuran m×m, Π = αβ′

m = jumlah variabel endogen
Γi = matriks koefisien parameter berukuran m×m

2.4.1 Uji Kausalitas Granger

Uji kausalitas Granger menilai apakah satu deret waktu dapat memprediksi yang
lain, menunjukkan pengaruh arah antara variabel, yang biasa digunakan dalam
mendiagnosis gangguan proses (Wang dkk., 2024). Menurut Gujarati (2003), jika
terdapat dua peubah X dan Y maka terdapat beberapa kemungkinan yang terjadi,
antara lain :

1. X menyebabkan Y, apabila lag dari X secara signifikan dapat memprediksi Y,
sedangkan lag dari Y tidak signifikan terhadap X.

2. Y menyebabkan X, apabila lag dari Y secara signifikan dapat memprediksi X,
sedangkan lag dari X tidak signifikan terhadap Y.

3. X menyebabkan Y dan Y menyebabkan X, apabila lag dari X signifikan terhadap
Y dan lag dari Y juga signifikan terhadap X, yang menunjukkan adanya hubungan
dua arah (bi-directional causality).

4. X dan Y tidak memiliki hubungan, apabila lag dari X tidak berpengaruh terhadap
Y dan lag dari Y juga tidak berpengaruh terhadap X.

2.4.2 Penentuan Lag Optimal

Penentuan lag optimal adalah langkah penting dalam model VECM untuk
menentukan jumlah lag yang tepat agar model dapat menangkap pola hubungan
antar variabel secara akurat. Menurut Sornette & Zhou (2004), penentuan lag
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optimal bertujuan untuk mengidentifikasi struktur lag-lead antara dua deret waktu
dengan meminimalkan ketidakcocokan total melalui metode non-parametrik,
meningkatkan ketahanan terhadap noise, dan memberikan prediksi akurat dari nilai
masa depan berdasarkan data historis.

Salah satu metode yang sering digunakan dalam menentukan lag optimal adalah
Bayesian Information Criterion (BIC). Kriteria informasi BIC dimanfaatkan untuk
menentukan lag yang paling optimal dengan mempertimbangkan keseimbangan
antara ketepatan model dan tingkat kompleksitasnya. BIC memberikan penalti
terhadap model yang memiliki terlalu banyak parameter, sehingga cenderung
memilih model yang lebih sederhana namun tetap mempertahankan kemampuan
prediksinya. Dengan demikian, BIC membantu mengungkap struktur model yang
paling tepat (Samad & Nasir, 2018). Rumus BIC diuraikan dalam Persamaan (2.3)
sebagai berikut (Wei, 2006):

BIC(p) = ln |Σ(p)|+ lnn ·m2h

n
(2.3)

dengan:
Σ(p) = determinan matriks kovarian residual
n = banyaknya pengamatan
m = jumlah variabel
h = jumlah lag

2.4.3 Uji Kointegrasi

Uji kointegrasi adalah metode statistik yang digunakan untuk menentukan apakah
satu set variabel deret waktu non-stasioner berbagi hubungan kesetimbangan jangka
panjang. Uji ini bisa digunakan pada efisiensi semiparametrik untuk menguji
peringkat kointegrasi dalam model autoregresif vektor (Zhou, 2023).

Salah satu pendekatan yang umum digunakan dalam uji kointegrasi adalah
Johansen Test. Uji ini diterapkan pada model VECM untuk mengidentifikasi jumlah
vektor kointegrasi antara variabel-variabel yang dianalisis. Rumus dari Johansen
Test dapat dinyatakan pada Persamaan (2.4) sebagai berikut (Johansen, 1988):

JLR = −T

n∑
i=r+1

ln(1− λi) (2.4)
dengan:
T = jumlah observasi
r = jumlah vektor kointegrasi
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λi = nilai eigen yang diestimasi dari model

2.4.4 Uji Asumsi Residual White Noise

Uji residual white noise merupakan langkah penting untuk memastikan residual
model bersifat acak (white noise), yaitu tidak memiliki pola sistematis. Sehingga
menunjukkan bahwa model telah menangkap semua informasi yang relevan dari data.
White noise memiliki tiga karakteristik utama: rata-rata residual bernilai nol, variansi
residual konstan, dan tidak adanya autokorelasi antar residual (Lütkepohl, 2005).
Salah satu cara untuk menguji asumsi ini adalah melalui uji Ljung-Box sebagai
berikut (Ljung & Box, 1978):

1. Hipotesis
• H0: residual memenuhi asumsi white noise
• H1: residual tidak memenuhi asumsi white noise

2. Taraf signifikansi
α = 5%

3. Statistik uji
Pengujian asumsi residual white noise dilakukan dengan menggunakan statistik
Ljung-Box, yang dinyatakan dalam Persamaan (2.5) sebagai berikut:

Q = n(n+ 2)

m∑
i=1

ρ2i
(n− i)

(2.5)

dengan:
n = banyaknya data pengamatan
pi = dugaan ACF residual pada periode lag ke- i m = jumlah lag i

4. Kriteria Uji
• Tolak H0 jika statistik uji Q > χ2

1−α,m atau p-value < α

• Tidak tolak H0 jika statistik uji Q < χ2
1−α,m atau p-value > α

5. Keputusan

6. Kesimpulan

2.5 Scaling Data

Scaling data membantu meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin dengan
menyediakan representasi yang konsisten dari berbagai skala atribut. Langkah
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pra-pemrosesan ini meningkatkan kemampuan algoritma untuk mempelajari
pola, menghasilkan peningkatan akurasi, terutama untuk data yang tidak terlihat
(Moghniuddin, 2024). Salah satu teknik umum yang sering digunakan dalam scaling
data, yaitu Min-Max Scaler. Min-Max Scaler adalah teknik yang mengubah nilai
data ke dalam rentang [0, 1] dengan Persamaan (2.6) sebagai berikut (Han dkk.,
2012):

x′ =
x− xmin

xmax − xmin

(2.6)

dengan:
X = nilai asli
Xmin = nilai minimum dari fitur
Xmax = nilai maksimum dari fitur

2.6 Machine Learning

Machine learning merupakan cabang ilmu data yang membuat prediksi dengan
menggunakan model statistik. Metode ini belajar dari data masa lalu dan secara
otomatis menyesuaikan model untuk meningkatkan akurasi peramalan, terutama
dalam memprediksi tren pasar saham (Abbahaddou dkk., 2022). Tujuan machine
learning adalah mengembangkan program komputer yang mampu mengakses data,
belajar dari data tersebut, mengidentifikasi pola, dan membuat keputusan secara
otomatis tanpa campur tangan manusia. Dengan demikian, machine learning dapat
membantu analisis data dan meningkatkan hasil bisnis. Keberhasilan metode ini
sangat bergantung pada kualitas dan kuantitas data yang digunakan selama proses
pelatihan. Selain itu, dalam machine learning terdapat dua metode utama yang sering
digunakan, yaitu Supervised Learning dan Unsupervised Learning.

1. Supervised learning
Metode ini melatih model menggunakan dataset yang sudah dilabeli, di mana
input (fitur) dan output (label) sudah diketahui. Tujuan supervised learning
adalah memprediksi output berdasarkan input yang diberikan. Contoh supervised
learning meliputi klasifikasi email sebagai spam atau tidak spam, pengenalan
wajah, dan prediksi harga rumah berdasarkan fitur seperti ukuran dan lokasi.
Metode ini melibatkan pelatihan model dengan dataset berlabel untuk membuat
prediksi pada data baru (Khan & Al-Habsi, 2020).

2. Unsupervised Learning
Berbeda dengan supervised learning, unsupervised learning diterapkan pada
dataset yang tidak dilabeli. Metode ini memungkinkan model untuk mencoba
menemukan pola atau struktur pada data tanpa adanya informasi output yang
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jelas. Contoh unsupervised learning meliputi pengelompokan data (clustering)
seperti K-means, pengurangan dimensi seperti Principal Component Analysis
(PCA), serta analisis asosiasi untuk menemukan pola pada data tanpa label atau
target output yang jelas (McNicholas & Tait, 2019).

2.7 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi memainkan peran penting dalam jaringan saraf dan model machine
learning lainnya karena berfungsi untuk memperkenalkan non-linearitas ke dalam
model. Tanpa fungsi aktivasi, model yang dibangun hanya mampu mempelajari
hubungan linier antara input dan output, sehingga sangat membatasi kemampuannya
dalam menangkap pola kompleks pada data. Peran fungsi aktivasi terletak pada
kemampuannya membantu jaringan saraf membuat keputusan yang lebih baik serta
menyesuaikan diri terhadap berbagai jenis data secara efektif (Goodfellow dkk.,
2016). Dua fungsi aktivasi yang umum digunakan adalah sebagai berikut:

1. Fungsi sigmoid (fungsi logistic)
Fungsi aktivasi sigmoid merupakan salah satu fungsi yang sering digunakan
pada jaringan saraf karena mampu memetakan nilai input ke dalam rentang
(0, 1). Menurut Goodfellow dkk. (2016), fungsi sigmoid sangat sesuai untuk
diterapkan pada lapisan output dalam model klasifikasi biner, karena mampu
menghasilkan output yang dapat diinterpretasikan sebagai probabilitas. Rumus
dari fungsi sigmoid dituliskan dalam Persamaan (2.7) sebagai berikut (Kurniawan
dkk., 2024):

f(y) =
1

1 + e−y
(2.7)

dengan:
y = data
e = bilangan Euler

2. Fungsi tangen hiperbolik (fungsi tanh)
Fungsi aktivasi tanh memetakan bilangan real ke interval [-1, 1], menghasilkan
output yang dinormalisasi yang tahan terhadap outlier. Ini halus dan nonlinier,
memfasilitasi pembelajaran hubungan kompleks dalam jaringan saraf yang dalam
(Mastromichalakis, 2023). Rumus fungsi tanh dituliskan dalam Persamaan (2.8)
sebagai berikut (Kurniawan dkk., 2024):

tanh(y) =
ey − e−y

ey + e−y
(2.8)
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dengan:
y = data
e = bilangan Euler

2.8 Deep Learning

Deep learning adalah subbidang dari pembelajaran mesin dan kecerdasan buatan,
yang berfokus pada pengembangan model yang mengatasi masalah dunia nyata
menggunakan kumpulan data besar. Keberhasilan deep learning didorong oleh
kemajuan dalam komputasi, khususnya penggunaan GPU yang memungkinkan
pelatihan model yang lebih besar dan lebih kompleks (Goodfellow dkk., 2016).
Salah satu arsitektur penting dalam deep learning adalah Recurrent Neural Network
(RNN), yang dirancang untuk menangani data sekuensial. Ini menggunakan koneksi
umpan balik, memungkinkannya untuk mempertahankan memori input sebelumnya.

2.9 Recurrent Neural Network (RNN)

Model RNN adalah jenis arsitektur jaringan saraf yang dirancang untuk memproses
data sekuensial dengan mengandalkan umpan balik dari output sebelumnya ke
input, yang memungkinkan model untuk mempertimbangkan konteks temporal dari
data. Model RNN memiliki kemampuan untuk menyimpan informasi dari langkah
sebelumnya melalui memori internal, sehingga dapat mengingat dan memanfaatkan
informasi tersebut dalam proses pengambilan keputusan untuk input berikutnya
(Gulli & Pal, 2019). Model RNN sangat efektif dalam berbagai aplikasi, seperti
pemrosesan bahasa alami dan analisis deret waktu, karena kemampuannya untuk
menangkap hubungan jangka panjang dalam urutan data.

Model RNN menghadapi tantangan dalam proses pelatihan, terutama saat menangani
dependensi jangka panjang akibat masalah gradien yang lenyap atau meledak.
Arsitektur GRU kemudian dikembangkan sebagai solusi yang efektif dalam
menangani permasalahan tersebut, sekaligus menawarkan efisiensi melalui jumlah
parameter yang lebih sedikit dibandingkan LSTM. Kemampuan ini menjadikan GRU
sebagai alternatif yang sering digunakan dalam berbagai aplikasi yang memerlukan
pemahaman konteks mendalam terhadap urutan data.
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2.10 Gated Recurrent Unit (GRU)

Model GRU merupakan arsitektur jaringan saraf berulang yang berhasil diterapkan
pada data deret waktu. Masalah dalam pelatihan dapat diatasi oleh GRU dengan
mengontrol informasi dari masa lalu melalui dua gerbang, yaitu gerbang pembaruan
dan gerbang reset (Kanai dkk., 2017). Struktur arsitektur model GRU ditunjukkan
pada gambar berikut:

Gambar 1. Arsitektur Model GRU (Kostadinov, 2017)

Menurut Gao & Glowcka (2016), GRU menggunakan dua gerbang yaitu gerbang
pembaruan dan gerbang reset.

1. Gerbang pembaruan berfungsi untuk menentukan seberapa banyak aktivasi
sebelumnya yang perlu dipertahankan. Persamaan untuk gerbang pembaruan
dijabarkan pada Persamaan (2.9) sebagai berikut (Gao & Glowcka, 2016):

zt = σ(Wz · [ht−1, xt] + bf ) (2.9)

dengan:
zt = gerbang update dalam timestep t

σ = fungsi sigmoid
Wz = nilai bobot untuk gerbang update
h(t−1) = nilai t dalam timestep (t− 1)
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xt = nilai input dalam timestep t

bf = nilai bias gerbang update

2. Gerbang reset berfungsi untuk memutuskan seberapa banyak informasi masa lalu
yang perlu dilupakan. Struktur ini membantu mengelola aliran informasi secara
efektif. Persamaan untuk gerbang reset dituliskan pada Persamaan (2.10) sebagai
berikut (Gao & Glowcka, 2016):

rt = σ(Wr · [ht−1, xt] + br) (2.10)

dengan:
rt = gerbang update dalam timestep t

σ = fungsi sigmoid
Wr = nilai bobot untuk gerbang update
h(t−1) = nilai output dalam timestep (t− 1)

xt = nilai input dalam timestep t

br = nilai bias gerbang update

Selanjutnya, menentukan kandidat state tersembunyi pada langkah waktu saat ini
(t) berdasarkan informasi yang relevan dari langkah waktu sebelumnya (t− 1)

dilakukan menggunakan fungsi aktivasi tanh sesuai dengan Persamaan (2.11)
sebagai berikut (Gao & Glowcka, 2016):

ĥt = tanh(W · [rt · ht−1, xt] + bh) (2.11)

dengan:
ĥt = kandidat state tersembunyi
tanh = fungsi tanh
W = nilai bobot
rt = gerbang reset
σ = fungsi sigmoid
xt = nilai input dalam timestep t

bh = nilai bias gerbang update

Proses penghitungan output akhir dilakukan menggunakan Persamaan (2.12)
yang dijelaskan sebagai berikut (Gao & Glowcka, 2016):

ht = (1− zt) · ht−1 + zt · ĥt (2.12)
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dengan:
ht = output
zt = output pada gerbang pembaruan
h(t−1) = state tersembunyi dalam timestep (t− 1)

ĥt = output pada gerbang reset

2.11 Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU)

Model BIGRU merupakan varian dari RNN yang memproses data sekuensial dengan
mengenali pola dalam arah maju dan mundur, meningkatkan kemampuannya untuk
menangkap hubungan kompleks dalam data deret waktu, seperti harga saham
(Liu dkk., 2023). Arsitektur ini terdiri atas dua lapisan GRU yang beroperasi
secara paralel, di mana satu lapisan memproses urutan dalam arah maju, sementara
lapisan lainnya memproses dalam arah mundur. Pendekatan tersebut memungkinkan
jaringan untuk menangkap pola dan hubungan berdasarkan konteks masa lalu
maupun masa depan, sehingga meningkatkan pemahaman terhadap data berurutan.
Integrasi informasi dari kedua arah memungkinkan model BiGRU mengatasi
keterbatasan model satu arah. Model ini sangat efektif untuk berbagai aplikasi,
seperti pemrosesan bahasa alami, analisis sentimen, dan peramalan data deret waktu,
terutama pada kasus yang memerlukan identifikasi hubungan dua arah. Struktur
model BiGRU ditampilkan pada Gambar 2 sebagai berikut:

Gambar 2. Arsitektur model BiGRU (Zhang dkk., 2021)
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2.12 Model Hybrid VECM-BiGRU

Model hybrid dalam analisis data merupakan pendekatan yang menggabungkan dua
atau lebih teknik atau model untuk memanfaatkan keunggulan masing-masing dalam
meningkatkan kinerja dan akurasi analisis. Salah satu contoh model hybrid adalah
kombinasi VECM dan BiGRU, yang membentuk model VECM-BiGRU. Beberapa
alasan mendasari pengembangan metode hybrid tersebut (Zhang, 2021).

1. Beberapa kasus peramalan sulit memastikan apakah deret waktu yang dianalisis
memiliki pola linier atau nonlinier. Oleh karena itu, digunakan lebih dari satu
model yang kemudian dibandingkan untuk memperoleh hasil dengan tingkat
akurasi tertinggi. Penggabungan berbagai model diperlukan agar permasalahan
dalam pemilihan model dapat diminimalkan.

2. Masalah deret waktu yang sepenuhnya linier atau nonlinier jarang ditemukan,
karena pola data cenderung mengandung elemen dari keduanya. Situasi seperti ini
membuat model tunggal dianggap kurang efektif karena tidak mampu menangkap
pola gabungan secara menyeluruh.

3. Tidak ada satu model peramalan yang dapat dianggap terbaik untuk semua
kondisi, sebab kompleksitas pola data pada situasi nyata sering kali tidak dapat
ditangani secara optimal dengan hanya menggunakan satu pendekatan.

Oleh karena itu, kemampuan mengenali pola berbeda dalam data dapat ditingkatkan
dengan mengombinasikan berbagai model, sehingga akurasi peramalan menjadi
lebih baik. Beberapa penelitian empiris menunjukkan bahwa kombinasi model
menghasilkan peramalan yang lebih akurat dibandingkan model tunggal. Secara
umum, kombinasi model deret waktu diasumsikan terdiri atas dua komponen utama,
yaitu komponen linier dan nonlinier, yang diuraikan dalam Persamaan (2.13) sebagai
berikut (Zhang, 2021):

Yt = Lt +NLt + at (2.13)

dengan:
Yt = data actual pada periode t

Lt = komponen linear pada periode t

NLt = komponen nonlinear pada periode t

at = kesalahan
t = indeks waktu

Model hybrid VECM–BiGRU terdiri dari dua tahap utama. Tahap pertama
menggunakan model VECM untuk menangkap dan memodelkan komponen linier
dalam data. Tahap kedua memanfaatkan model BiGRU untuk mengidentifikasi
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dan memodelkan komponen nonlinier. Sehingga persamaan model hybrid
VECM-BiGRU dapat ditulis dalam Persamaan (2.14) sebagai berikut (Zhang, 2003):

Y ′
t = L′

t +NL′
t (2.14)

dengan:
Y′

t = nilai peramalan dari model hybrid pada periode t

L′
t = nilai peramalan dari komponen linear pada periode t

NL′
t = nilai peramalan dari komponen nonlinear pada periode t

t = indeks waktu

2.13 Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan proses dalam analisis data dan machine learning yang
bertujuan menilai kinerja model dalam memprediksi atau menjelaskan variabel
yang diamati. Proses ini mencakup pengukuran tingkat akurasi prediksi model
berdasarkan data yang telah digunakan untuk pelatihan. Melalui evaluasi model,
peneliti dapat menilai kesesuaian model untuk diterapkan dalam situasi nyata atau
menentukan perlunya penyesuaian lebih lanjut. Proses evaluasi umumnya dilakukan
dengan membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan untuk membangun
model dan data pengujian untuk menilai performanya. Salah satu pendekatan yang
sering digunakan dalam evaluasi adalah penggunaan metrik kesalahan, seperti Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) atau Root Mean Squared Error (RMSE).

1. Nilai MAPE merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur rata-rata
kesalahan absolut dalam bentuk persentase. Penggunaan MAPE memberikan
gambaran mengenai sejauh mana nilai prediksi menyimpang dari nilai aktual
dalam bentuk persentase, sehingga lebih mudah dipahami. Persamaan yang
digunakan untuk menghitung MAPE ditampilkan pada Persamaan (2.15) sebagai
berikut (Kusdarwati & Handoyo, 2018):

MAPE =
1

n

n∑
i=1

(
|Ai − Fi|

Ai

)
× 100% (2.15)

dengan :
Ai = nilai data aktual
Fi = nilai hasil prediksi
n = banyaknya data
i = indeks waktu, i = 1, 2, . . .

2. Nilai RMSE merupakan akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai
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aktual dan nilai prediksi. Penggunaan RMSE memberikan ukuran kesalahan
dalam satuan yang sama dengan data asli, sehingga memudahkan interpretasi
dalam konteks nilai sebenarnya. Persamaan yang digunakan untuk menghitung
MAPE ditampilkan pada Persamaan (2.16) sebagai berikut (Kusdarwati &
Handoyo, 2018):

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(At − Ft)2 (2.16)

dengan :
At = nilai data aktual
Ft = nilai hasil prediksi
n = banyaknya data
t = indeks waktu, t = 1, 2, . . .

2.14 Uji Kesesuaian Model (Goodness Of Fit)

Goodness of fit merupakan metode statistik yang digunakan untuk menguji
kesesuaian antara distribusi data empiris dengan distribusi teoritis yang diasumsikan.
Salah satu metode yang sering digunakan adalah uji Kolmogorov-Smirnov (KS).
Menurut Gibbons dan Chakraborti (2011), uji K-S mengukur jarak maksimum
antara fungsi distribusi kumulatif empiris dan fungsi distribusi kumulatif teoritis
yang dibandingkan. Tujuannya adalah untuk menilai apakah sampel berasal dari
distribusi tertentu, seperti distribusi normal. Penggunaan goodness of fit berbasis uji
KS menjadi penting karena memberikan dasar statistik dalam memverifikasi asumsi
distribusi sebelum dilakukan pemodelan lebih lanjut. Persamaan dasar dari statistik
KS dirumuskan pada Persamaan (2.17) sebagai berikut (Gibbons & Chakraborti,
2011): KS = sup

x
|Fn(x)− F (x)| (2.17)

dengan :
KS = statistik uji Kolmogorov-Smirnov
Fn(x) = fungsi distribusi kumulatif empiris dari sampel
F (x) = fungsi distribusi kumulatif teoritis



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025, bertempat
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,
Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data harian harga penutupan
saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk yang diperoleh dari https://

finance.yahoo.com/quote/INDF.JK/history/ dan kurs mata uang
Rupiah dari Bank Indonesia di https://www.bi.go.id/id/statistik/
informasi-kurs/jisdor/Default.aspx. Data mencakup periode 1
Januari 2019 hingga 30 September 2024 dengan total 1.394 data, seperti yang
ditampilkan pada Tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Tabel Kurs dan Close

Tanggal Kurs Close
01/01/2019 14.465 7.450
02/01/2019 14.474 7.275
03/01/2019 14.350 7.475
04/01/2019 14.105 7.425

...
...

...
25/09/2024 15.092 7.175
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3.3 Alat Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan alat dalam mendukung dan menunjang
pelaksanaan penelitian sebagai berikut.

1. Perangkat Keras
Penelitian ini, menggunakan satu unit laptop sebagai perangkat keras dengan
spesifikasi sebagai berikut:
• Processor : Intel(R) Celeron(R) N5100 @ 1.10GHz 1.11 GHz
• RAM : 4,00 GB

2. Perangkat Lunak
• Google Collaboratory (Phyton 3.10.12)
• Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit

3. Library yang digunakan:
• NumPy (1.26.4)
Digunakan untuk operasi matematika dan manipulasi array. Dalam konteks ini,
digunakan untuk representasi dan manipulasi data deret waktu.
• Pandas (2.2.2)
Digunakan untuk membaca, mengelola, dan memanipulasi data. Pada penelitian
ini digunakan untuk membaca data deret waktu dari file CSV atau database serta
mengorganisirnya dalam bentuk dataframe.
• Matplotlib (3.10.0)
Digunakan untuk memvisualisasikan data deret waktu, hasil prediksi, atau
kinerja model dalam bentuk grafik dan plot.
• Seaborn (0.13.2)
Library visualisasi statistik yang meningkatkan estetika grafik. Biasa digunakan
bersama Matplotlib.
• Scikit-Learn (1.6.0)
Digunakan untuk membagi data menjadi pelatihan dan pengujian serta
mengevaluasi kinerja model BiGRU.
• Statsmodels (0.14.4)
Digunakan untuk membangun dan mengevaluasi model statistik seperti VECM.
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3.4 Metode Penelitian

Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Input Data
Analisis dimulai dengan input data. Harga penutupan saham sebagai endogen
(Y1) dan nilai tukar mata uang sebagai endogen (Y2) digunakan dalam data
multivariat ini.

2. Visualisasi Data
Visualisasi data digunakan untuk mengidentifikasi pola dan perubahan dalam
data.

3. Splitting Data
Data kemudian dibagi menjadi data training (untuk melatih model) sebesar 80%
dan data testing (untuk mengevaluasi model) sebesar 20%. Pembagian ini penting
untuk memastikan bahwa model tidak overfitting dan dapat digeneralisasikan
pada data baru.

4. Preprocessing Data
Pada tahap ini, data diproses untuk memastikan tidak ada nilai yang hilang
(missing values) atau duplikasi data yang dapat mengganggu hasil analisis. Data
yang sudah dibersihkan kemudian siap untuk dianalisis pada tahap selanjutnya.

5. Uji Kausalitas Granger
Uji kausalitas Granger dilakukan untuk menentukan apakah suatu variabel
memiliki pengaruh terhadap variabel lainnya. Uji ini penting dalam memahami
hubungan sebab-akibat antar variabel yang akan memengaruhi pembentukan
model.

6. Uji Kointegrasi
Jika hasil uji kausalitas menunjukkan adanya hubungan jangka panjang antar
variabel, maka perlu dilakukan uji kointegrasi. Apabila variabel-variabel memiliki
kointegrasi, hal ini mengindikasikan adanya hubungan keseimbangan jangka
panjang di antara variabel, sehingga model VECM dapat digunakan. Sebaliknya,
jika tidak ditemukan kointegrasi, maka model VAR yang digunakan.

7. Model VECM
Model VECM digunakan untuk menangkap hubungan antar variabel waktu dan
memprediksi variabel berdasarkan lag dari variabel lainnya. Model VECM sangat
berguna dalam peramalan data ekonomi dan finansial.

8. Menentukan Panjang Lag Optimum
Pemilihan lag optimal sangat penting untuk meningkatkan akurasi model VECM.
Lag yang tepat dipilih berdasarkan kriteria informasi dengan nilai Bayesian
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Information Criterion (BIC) terkecil. Lag optimum memastikan bahwa model
menangkap hubungan jangka waktu yang paling relevan.

9. Estimasi Parameter Model VECM
Setelah menentukan lag, parameter model VECM diestimasi menggunakan data
training. Estimasi ini bertujuan untuk menghasilkan model terbaik yang dapat
digunakan untuk prediksi.

10. Prediksi dan Peramalan VECM
Model VECM kemudian digunakan untuk melakukan prediksi pada variabel yang
dianalisis. Hasil prediksi ini nantinya akan menjadi input bagi model BiGRU.

11. Menghitung Residual dan Uji Asumsi Residual White Noise
Residual dari model VECM dihitung, yang merepresentasikan kesalahan prediksi
model. Uji asumsi white noise dilakukan pada residual untuk memastikan bahwa
tidak ada pola yang tersisa dalam residual, yang menunjukkan bahwa model
sudah fit dengan baik.

12. Evaluasi Model VECM
Evaluasi kinerja model VECM dilakukan menggunakan metrik seperti Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Squared Error (RMSE).
Evaluasi ini bertujuan untuk melihat seberapa baik model dalam memprediksi
variabel.

13. Input Data untuk Metode BiGRU
Setelah prediksi dan residual dari model VECM diperoleh, data ini digunakan
sebagai input untuk dua model BiGRU. Prediksi VECM digunakan sebagai input
untuk model P BiGRU, sementara residual VECM digunakan sebagai input
untuk model E BiGRU.

14. Scaling Data
Data residual maupun data prediksi VECM distandarisasi menggunakan Min-Max
Scaler. Data dinormalisasi agar setiap fitur memiliki rentang nilai yang seragam,
seperti antara 0 dan 1. Langkah ini penting untuk meningkatkan kinerja dan
kestabilan model GRU selama tahap pelatihan.

15. Hyperparameter Tuning
Proses tuning dilakukan untuk menentukan parameter terbaik bagi P BiGRU
dan E BiGRU. Parameter seperti jumlah unit di hidden layer, learning rate, dan
batch size ditentukan menggunakan teknik grid search.

16. Membangun Model P BiGRU dan E BiGRU
Kedua model ini dibangun menggunakan parameter terbaik yang telah diperoleh
melalui proses tuning sebelumnya.
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17. Melakukan Prediksi dan Peramalan pada P BiGRU dan E BiGRU
Proses prediksi dan peramalan dilakukan menggunakan model P BiGRU dan
E BiGRU, yang dibangun berdasarkan data prediksi serta residual dari model
VECM.

18. Unscaling Data
Setelah proses prediksi selesai, data hasil prediksi dan peramalan dari model
P BiGRU dan model E BiGRU diubah kembali ke skala aslinya melalui proses
unscaling, agar hasil tersebut dapat diinterpretasikan sesuai dengan skala awal
data.

19. Mengintegrasikan Hasil Prediksi dan Peramalan (Model Hybrid)
Data hasil prediksi dan peramalan dari model P BiGRU dan E BiGRU
digabungkan melalui proses penjumlahan untuk membentuk model hybrid
VECM-EP BiGRU. Selain itu, data hasil prediksi dan peramalan dari model
VECM dan E BiGRU juga digabungkan melalui proses penjumlahan untuk
membentuk model hybrid VECM-E BiGRU.

20. Evaluasi Model Hybrid
Setelah hasil prediksi dari model VECM-EP BiGRU dan VECM-E BiGRU
diperoleh, dilakukan evaluasi terhadap kinerja kedua model hybrid tersebut.
Evaluasi dilakukan dengan menggunakan dua metrik, yaitu MAPE dan RMSE,
yang juga digunakan pada evaluasi model VECM sebelumnya. MAPE digunakan
untuk mengukur persentase kesalahan rata-rata antara nilai aktual dan nilai
prediksi, sedangkan RMSE digunakan untuk mengukur besar rata-rata kesalahan
dalam satuan yang sama dengan data aslinya. Melalui evaluasi ini, dapat diketahui
tingkat akurasi dan efektivitas model hybrid dalam melakukan prediksi terhadap
data harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar
rupiah.
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Gambar 3. Flowchart Model Hybrid VECM-E BiGRU
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Gambar 4. Flowchart Model Hybrid VECM-EP BiGRU



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Hasil dan pembahasan tentang penerapan metode hybrid VECM-BiGRU untuk
peramalan harga penutupan saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar
rupiah menghasilkan kesimpulan berikut:

1. Pembangunan model hybrid VECM–BiGRU dilakukan melalui dua
pendekatan. Pendekatan pertama menghasilkan peramalan dengan
menjumlahkan hasil prediksi dari model P–BiGRU dan E–BiGRU.
Pendekatan kedua menghasilkan peramalan dengan menjumlahkan hasil
prediksi dari model VECM dan E–BiGRU. Seluruh pendekatan tersebut
memanfaatkan kombinasi parameter terbaik yang telah diperoleh melalui
proses pengaturan hyperparameter. Rincian kombinasi parameter ditampilkan
sebagai berikut:

(a) Model VECM-E BiGRU dibangun dengan menggabungkan kombinasi
parameter terbaik yang diperoleh: 64 BiGRU unit, 32 unit dense, 64
ukuran batch, dan 0.1 dropout.

(b) Model VECM-EP BiGRU dibangun dengan menggabungkan kombinasi
parameter terbaik yang diperoleh: 32 BiGRU unit, 128 unit dense, dan
32 ukuran batch.

2. Peneliti telah melakukan peramalan harga penutupan saham PT Indofood
Sukses Makmur Tbk dan nilai tukar rupiah untuk 30 periode ke depan
menggunakan model hybrid VECM–BiGRU dengan dua pendekatan berbeda.
Hasil peramalan model hybrid VECM-EP BiGRU menunjukkan perbedaan
yang signifikan dibandingkan dengan model VECM dan model hybrid
VECM–E BiGRU. Meskipun model VECM mampu memberikan hasil
prediksi yang cukup baik, peramalan yang dihasilkannya cenderung kurang
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adaptif karena hanya mengikuti pola linier yang konstan. Hal serupa
juga terlihat pada hasil peramalan model hybrid VECM–E BiGRU yang
menunjukkan pola pergerakan hampir sama dengan model VECM individu.
Sebaliknya, model hybrid VECM-EP BiGRU mampu menangkap pola dan
tren pergerakan harga saham serta nilai tukar dengan lebih dinamis dan
fleksibel, serta tetap menghasilkan evaluasi yang optimal.

3. Hasil goodness of fit menggunakan nilai statistik Kolmogorov-Smirnov
menunjukkan bahwa model hybrid VECM-EP BiGRU memiliki nilai
statistik KS terkecil dibandingkan model VECM maupun model hybrid
VECM-E BiGRU, baik pada variabel harga close saham PT Indofood Sukses
Makmur Tbk dan kurs. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa model hybrid
VECM-EP BiGRU memiliki kemampuan paling baik dalam menyesuaikan
distribusi hasil peramalan terhadap distribusi data aktual. Dengan demikian,
model hybrid VECM-EP BiGRU dapat disimpulkan sebagai model dengan
kinerja peramalan terbaik dibandingkan dua model lainnya.
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