
PENERAPAN MODEL HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA) – TEMPORAL

CONVOLUTIONAL NETWORK (TCN) DALAM PERAMALAN
SAHAM PT MERCK TBK DAN PT KALBE FARMA TBK

Skripsi

Oleh

ARIZ FADILAH TANJUNG
NPM. 2117031074

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS LAMPUNG

BANDAR LAMPUNG
2025



ABSTRACT

APPLICATION OF THE HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA) – TEMPORAL

CONVOLUTIONAL NETWORK (TCN) MODEL IN FORECASTING
THE STOCKS OF PT MERCK TBK AND PT KALBE FARMA TBK

By

Ariz Fadilah Tanjung

Forecasting in stock investment plays a crucial role in understanding market
trends, determining optimal transaction timing, and supporting more rational,
data-driven investment decisions. The hybrid VARIMA–TCN model combines
the strengths of linear and nonlinear approaches in time series forecasting, where
VARIMA captures linear dependencies while TCN learns the nonlinear patterns from
VARIMA residuals. Two hybrid variants are applied: VARIMA–E TCN, which only
utilizes residuals, and VARIMA–EP TCN, which combines residuals with VARIMA
predictions as input features. This hybrid approach enhances the model’s ability to
represent the complex dynamics of stock prices and improves forecasting accuracy.
The study analyzes MERK and KLBF stock data from November 2020 to December
2025 using RMSE, MAPE, and accuracy as evaluation metrics. The results indicate
that the hybrid models consistently outperform VARIMA and TCN models, with
VARIMA–EP TCN demonstrating the best performance across all three metrics.
The Kolmogorov–Smirnov (KS) test for goodness of fit also confirms that the hybrid
model better aligns with the data distribution. Overall, VARIMA–EP TCN exhibits
superior forecasting performance by effectively combining linear and nonlinear
learning mechanisms.

Keywords : Forecasting, Stock Investment, Hybrid Model, Vector Autoregressive
Integrated Moving Average (VARIMA), Temporal Convolutional Network (TCN),
Time Series.



ABSTRAK

PENERAPAN MODEL HYBRID VECTOR AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (VARIMA) – TEMPORAL

CONVOLUTIONAL NETWORK (TCN) DALAM PERAMALAN
SAHAM PT MERCK TBK DAN PT KALBE FARMA TBK

Oleh

Ariz Fadilah Tanjung

Peramalan dalam investasi saham memiliki peran penting dalam memahami
arah tren pasar, menentukan waktu transaksi yang optimal, serta mendukung
pengambilan keputusan investasi yang lebih rasional dan berbasis data. Model
hybrid VARIMA–TCN memadukan kekuatan pendekatan linear dan nonlinear dalam
peramalan deret waktu, di mana VARIMA bertugas menangkap ketergantungan
linear, sementara TCN mempelajari pola nonlinear dari residual prediksi VARIMA.
Dua varian hybrid diterapkan, yaitu VARIMA–E TCN yang hanya memanfaatkan
residual, dan VARIMA–EP TCN yang menggabungkan residual dengan prediksi
VARIMA sebagai fitur masukan. Pendekatan hybrid ini meningkatkan kemampuan
model dalam merepresentasikan dinamika kompleks harga saham serta memperbaiki
akurasi peramalan. Penelitian ini menganalisis data saham MERK dan KLBF dari
November 2020 hingga Desember 2025 dengan menggunakan metrik RMSE, MAPE,
dan akurasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model hybrid secara konsisten
menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan model VARIMA maupun TCN,
dengan VARIMA–EP TCN menampilkan kinerja terbaik berdasarkan ketiga metrik
tersebut. Uji Kolmogorov–Smirnov (KS) untuk goodness of fit juga mengonfirmasi
bahwa model hybrid mampu menyesuaikan distribusi data dengan lebih baik. Secara
keseluruhan, VARIMA–EP TCN menunjukkan performa peramalan yang unggul
melalui penggabungan mekanisme pembelajaran linear dan nonlinear secara efektif.

Kata-kata kunci : Peramalan, Investasi Saham, Model Hybrid, Vector
Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA), Temporal Convolutional
Network (TCN), Deret Waktu.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Era globalisasi dan ekonomi modern telah menjadikan investasi sebagai kunci
dalam strategi pengelolaan kekayaan. Instrumen investasi saham yang tersedia
dapat menjadi pilihan poluper bagi para investor. Alasan utama investor sering
membeli saham adalah tingkat keuntungannya cukup menjanjikan. Namun, potensi
keuntungan tersebut tidak terlepas dari resiko fluktuasi harga yang perlu diantisipasi
dengan cermat. Hal ini diperlukan sebuah metode peramalan yang akurat agar
dapat memproyeksikan pergerakan harga di masa mendatang. Peramalan sendiri
didefinisikan sebagai proses estimasi nilai suatu variabel pada periode yang akan
datang, berdasarkan pola historis yang terbentuk sebelumnya (Makridakis et al.,
1984).

Pada konteks investasi saham, peramalan menjadi peranan penting dalam membaca
tren pasar, menentukan momen optimal untuk transaksi, dan mendukung
pengambilan keputusan investasi yang lebih rasional dan berbasis data. Harga
saham dipengaruhi oleh kondisi pasar, kinerja perusahaan, dan dinamika ekonomi
global yang memicu fluktuasi signifikan. Memahami pola pergerakan harga menjadi
kunci dalam pengambilan keputusan investasi. Salah satu metode untuk
menganalisis pola tersebut adalah analisis deret waktu, yaitu urutan pengamatan
berdasarkan kronologi waktu (Box et al., 2015). Pendekatan ini memungkinkan
investor mengidentifikasi tren dan pola historis harga saham. Oleh karena itu,
dibutuhkan model deret waktu untuk memecahkan permasalahan tersebut.

Deret waktu dapat diklasifikasikan menjadi dua model yakni model univariat dan
model multivariat, tergantung pada jumlah variabel yang dianalisis. Model univariat
hanya menggunakan informasi dari satu variabel, seperti harga saham tunggal,
sedangkan model multivariat melibatkan lebih dari satu variabel atau saham secara
bersamaan (Jange, 2021). Pada analisis data univariat, model yang sering digunakan
adalah Autoregressive (AR), sementara analisis data multivariat umumnya
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menggunakan model Vector Autoregression (VAR) (Hardani dkk., 2016).

Pendekatan dalam model univariat, digunakan metode peramalan AR, Moving
Average (MA), Autoregressive Moving Average (ARMA), dan Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA). Model AR merupakan model stokastik pada
umumnya dapat berguna dalam merepresentasikan deret tertentu yang terjadi secara
praktis. Model MA merupakan model yang secara teknis digunakan untuk
merepresentasikan deret waktu yang diamati. Model ARMA merupakan model
suatu tingkatan dengan fleksibilitas yang lebih tinggi dalam melakukan fitting
terhadap deret waktu aktual. Model ARIMA merupakan model yang terdiri dari
penggabungan dua proses yaitu proses AR dan MA dengan differencing orde d.

Pendekatan multivariat dalam peramalan meliputi beberapa model, yaitu Vector
Autoregressive (VAR), Vector Moving Average (VMA),Vector Autoregressive
Moving Average (VARMA), serta Vector Autoregressive Integrated Moving Average
(VARIMA). Model VAR merepresentasikan keterkaitan sejumlah variabel deret
waktu secara simultan, dengan nilai saat ini dipengaruhi oleh lag dari variabel itu
sendiri maupun lag dari variabel lain dalam sistem, sehingga informasi historis
digunakan untuk memprediksi nilai masa depan. Model VMA menekankan peran
residual atau kesalahan acak pada periode sebelumnya yang memengaruhi nilai
pada periode berjalan. Model VARMA merupakan kombinasi dari VAR dan VMA
yang dirancang untuk menggambarkan dinamika hubungan antar variabel deret
waktu secara lebih komprehensif. Model VARIMA dikembangkan sebagai
perluasan dari ARIMA univariat agar dapat digunakan pada data multivariat.

Metode VARIMA telah diterapkan dalam berbagai bidang, salah satunya oleh
Antaristi dkk. (2023) yang digunakan untuk menganalisis dan meramalkan data well
logging, yakni data hasil pengukuran parameter fisik dan kimia batuan pada
berbagai kedalaman lubang bor. Penerapan model VARIMA juga dilakukan oleh
Jusmawati dkk. (2020) yang menggunakan data inflasi dan suku bunga untuk
melihat keterkaitan antarvariabel ekonomi tersebut serta memprediksi pergerakan
inflasi di masa depan berdasarkan hubungan dinamis dengan suku bunga. Penerapan
model VARIMA secara umum hanya mampu menangkap hubungan antarvariabel
yang bersifat linear. Menurut Box et al. (2015), model deret waktu berbasis ARIMA
dan turunannya memang dirancang untuk menganalisis pola linier sehingga kurang
optimal ketika diterapkan pada data dengan karakteristik nonlinear yang kompleks.
Pergerakan harga saham pada kenyataannya tidak hanya dipengaruhi oleh faktor
internal perusahaan, tetapi juga oleh sentimen pasar, kebijakan pemerintah, dan
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kondisi global yang sering kali bersifat non-linear. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan non-linear, seperti jaringan saraf tiruan atau metode deep learning,
untuk menangkap dinamika pasar secara lebih menyeluruh (Olatayo & Ekerikevwe,
2022).

Machine learning merupakan salah satu cabang dari kecerdasan buatan Artificial
Intelligence (AI) yang dikembangkan untuk meniru kemampuan manusia dalam
menyelesaikan berbagai jenis permasalahan. Secara umum, machine learning
adalah suatu sistem yang mampu belajar serta menjalankan tugas secara otomatis
tanpa perlu diberikan instruksi secara langsung oleh pengguna (Wijoyo dkk., 2024).
Pendekatan ini banyak dimanfaatkan untuk meningkatkan akurasi pemodelan,
khususnya pada data yang bersifat nonlinier. Meskipun demikian, machine learning
memiliki keterbatasan dalam mengenali pola pada data yang berurutan atau
berbentuk deret waktu. Hal ini disebabkan karena banyak algoritma machine
learning umumnya dirancang untuk tugas-tugas seperti regresi, klasifikasi, dan
klasterisasi. Oleh karena itu, untuk mengatasi tantangan tersebut, digunakan
pendekatan deep learning yang lebih efektif dalam mengolah data berurutan
(Azhari dan Haryanto, 2024).

Pendekatan deep learning cenderung lebih sesuai digunakan pada data yang bersifat
nonlinier dan tidak stasioner. Beberapa arsitektur yang umum dimanfaatkan dalam
deep learning antara lain Recurrent Neural Network (RNN), Convolutional Neural
Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), serta Gated Recurrent Unit
(GRU). Masing-masing arsitektur tersebut memiliki keterbatasan tersendiri. RNN
sering mengalami permasalahan vanishing gradient, sehingga kesulitan dalam
menangkap ketergantungan jangka panjang. CNN pada dasarnya lebih cocok
digunakan untuk pengolahan data spasial seperti citra, sehingga kurang optimal
dalam memodelkan dinamika temporal. Peneltian dari Zhou et al. (2020)
menyatakan bahwa pendekatan CNN tradisional relatif kurang efektif dalam
mempelajari dependensi sekuensial, sehingga dibutuhkan model yang secara khusus
dirancang untuk data temporal. LSTM dan GRU memang menawarkan solusi
terhadap kelemahan RNN, namun keduanya memerlukan waktu komputasi yang
lebih panjang serta kompleksitas model yang tinggi, terutama ketika diaplikasikan
pada data deret waktu berdimensi besar. Kondisi tersebut menuntut adanya metode
analisis yang mampu menangkap kompleksitas pola deret waktu, khususnya dalam
konteks pergerakan harga saham. Salah satu pendekatan deep learning yang
berkembang untuk peramalan deret waktu adalah Temporal Convolutional Network
(TCN). Model TCN diperkenalkan oleh Bai et al. (2018) sebagai pengembangan
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dari CNN yang secara khusus ditujukan untuk pemodelan data sekuensial, serta
menunjukkan performa yang kompetitif dalam berbagai studi.

Pengembangan model TCN telah diaplikasikan dalam berbagai bidang, termasuk
pemodelan pasar saham. Penerapan model TCN dalam bidang finansial dilakukan
oleh Wathani dkk. (2025), yang menggunakan data historis saham Bank Central
Asia (BCA) untuk memprediksi pergerakan harga dengan pendekatan univariat dan
multivariat. Penerapan metode yang digunakan pada penelitian oleh Agusta dkk
(2021) dalam menganalisis pergerakan harga saham farmasi, khususnya PT Kalbe
Farma Tbk dengan memanfaatkan model LSTM.

Berdasarkan keunggulan masing-masing model, pendekatan hybrid menjadi pilihan
yang tepat untuk memaksimalkan kemampuan prediksi (Zhang, 2003). Model
hybrid VARIMA–TCN menggabungkan kekuatan model linear dan non-linear
dalam analisis deret waktu. VARIMA menangkap pola linear pada data. TCN
memodelkan pola non-linear yang tersisa dari residual hasil prediksi VARIMA.
Residual VARIMA dijadikan nilai input bagi model TCN untuk dipelajari lebih
lanjut. Prediksi akhir diperoleh dengan menjumlahkan hasil prediksi VARIMA dan
TCN, sehingga data dapat direpresentasikan lebih menyeluruh. Terdapat dua varian
pendekatan ini, yaitu VARIMA–E TCN yang hanya memanfaatkan residual, serta
VARIMA–EP TCN yang menggunakan residual sekaligus prediksi VARIMA
sebagai fitur tambahan. Pendekatan hybrid ini mampu menangkap dinamika linear
dan non-linear pada pergerakan harga saham, sehingga meningkatkan akurasi
peramalan (Rowan dkk, 2021).

Penelitian ini memanfaatkan model hybrid VARIMA–TCN untuk melakukan
peramalan harga penutupan saham PT Merck Tbk (MERK) dan PT Kalbe Farma
Tbk (KLBF). PT Merck Tbk dikenal sebagai perusahaan di sektor kesehatan yang
berfokus pada industri farmasi, demikian pula PT Kalbe Farma Tbk yang bergerak
di bidang yang sama. Adapun model yang dianalisis dalam penelitian ini mencakup
VARIMA, TCN, hybrid VARIMA–E TCN, serta hybrid VARIMA–EP TCN. Model
VARIMA hanya digunakan untuk menangkap hubungan linier antarvariabel. Model
TCN diterapkan untuk memodelkan pola non-linier yang kompleks pada data deret
waktu saham. Model hybrid VARIMA–E TCN memanfaatkan residual VARIMA
sebagai masukan ke TCN untuk memodelkan pola non-linier, sedangkan model
hybrid VARIMA–EP TCN menggunakan residual dan prediksi VARIMA secara
bersamaan sebagai input TCN. Perbandingan keempat model ini dilakukan untuk
menilai sejauh mana pendekatan hybrid dapat meningkatkan akurasi peramalan
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harga saham.

1.2 Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah pada penelitian sebagai berikut :

1. Membangun model VARIMA, hybrid VARIMA–E TCN, TCN, dan hybrid
VARIMA–EP TCN untuk memodelkan dan meramalkan data terkait di PT
Merck Tbk dan PT Kalbe Farma Tbk.

2. Mengetahui hasil peramalan dari model VARIMA, TCN, hybrid
VARIMA–E TCN, dan hybrid VARIMA–EP TCN yang diterapkan pada data PT
Merck Tbk dan PT Kalbe Farma Tbk.

3. Membandingkan kinerja model VARIMA, TCN, hybrid VARIMA–E TCN, dan
hybrid VARIMA–EP TCN dalam meramalkan data PT Merck Tbk dan PT Kalbe
Farma Tbk.

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Membangun berbagai model peramalan, yaitu VARIMA, TCN, hybrid
VARIMA–E TCN, dan hybrid VARIMA–EP TCN, yang khusus diterapkan pada
data dari PT Merck Tbk dan PT Kalbe Farma Tbk.

2. Mengetahui dan menganalisis hasil peramalan dari setiap model yang telah
dibangun pada konteks data PT Merck Tbk dan PT Kalbe Farma Tbk.

3. Melakukan perbandingan kinerja antar model VARIMA, TCN, hybrid
VARIMA–E TCN, dan hybrid VARIMA–EP TCN dalam peramalan data PT
Merck Tbk dan PT Kalbe Farma Tbk untuk menentukan model dengan kinerja
terbaik di sektor kesehatan.

1.4 Manfaat Penelitian

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Memberikan rekomendasi model peramalan yang akurat untuk mendukung
pengambilan keputusan strategis guna meningkatkan pemahaman dalam
pemodelan berbasis komputasi.
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2. Memperkaya ilmu pengetahuan di bidang peramalan deret waktu melalui
pengembangan dan perbandingan model VARIMA, TCN, hybrid
VARIMA–E TCN, dan hybrid VARIMA–EP TCN.

3. Menjadi sebuah referensi dan dasar untuk penelitian selanjutnya dalam
pengembangan atau penerapan model peramalan yang lebih kompleks.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian ini merujuk pada sejumlah studi yang dipilih secara selektif berdasarkan
relevansi topik, pendekatan metode, dan kecocokan pada data. Sebagai bagian
dari landasan metodologis, penelitian ini mengacu pada literatur yang membahas
penerapan metode VARIMA, TCN, dan Long Short-Term Memory (LSTM). Evaluasi
terhadap performa masing-masing metode dilakukan dengan menggunakan dua
metrik umum dalam peramalan, yaitu Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan
Root Mean Square Error (RMSE). Ringkasan penelitian-penelitian tersebut disajikan
dalam Tabel 1 yang mencakup informasi mengenai penelitian, data, metode, serta
hasil yang diperoleh sebagai berikut :

1. Penerapan model Vector Autoregressive Integrated Moving Average pada data
logging (Antaristi dkk., 2023)

Penelitian ini dilakukan oleh Antaristi dkk., (2023) dengan tujuan menganalisis
dan meramalkan data well logging. Data yang digunakan meliputi kedalaman 1,4
m hingga 98,8 m. Model yang dihasilkan adalah VARIMA (0,1,1) dengan hasil
metrik MAPE sebesar 24,74%, 10,90%, dan 7,81% untuk data GR, LSD, dan
SSD berturut-turut.

2. Penerapan Model Vector Autoregressive Integrate Moving Average dalam
Peramalan Laju Inflasi dan Suku Bunga di Indonesia, (Jusmawati dkk., 2020)

Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan dan meramalkan data laju inflasi dan
suku bunga di Indonesia menggunakan metode VARIMA. Data yang digunakan
adalah data bulanan dari Januari 2009 hingga Desember 2016. Model terbaik
yang diperoleh adalah VARIMA (0,2,2) dengan nilai AIC terendah -42891. Hasil
peramalan menunjukkan nilai MAPE untuk laju inflasi sebesar 6,04% dan suku
bunga sebesar 1,84% yang mengindikasikan hasil peramalan yang sangat baik.
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3. Prediksi pergerakan harga saham pada sektor farmasi menggunakan algoritma
Long Short-Term Memory (LSTM), (Agusta dkk, 2021)

Penelitian ini membahas pergerakan harga saham pada sektor farmasi dengan
menerapkan algoritma LSTM. Data penelitian dibagi menjadi dua bagian, yaitu
80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Evaluasi model menggunakan
metrik RMSE dengan hasil sebesar 27.310, yang menunjukkan bahwa model
LSTM mampu memberikan estimasi harga saham dengan tingkat kedekatan yang
baik terhadap nilai aktual.

4. Penerapan Temporal Convolution Network (TCN) dalam Memprediksi Harga
Saham PT Bank Central Asia Tbk (Wathani dkk., 2025)

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi deret waktu
finansial non-linear menggunakan data historis saham BCA. Data mencakup
univariat (harga penutupan) dan multivariat (harga penutupan, pembukaan,
tertinggi, terendah, dan volume). Model TCN dioptimalkan dengan algoritma
Adam. Evaluasi menggunakan RMSE, MSE, dan MAE menunjukkan akurasi
terbaik pada 10 epoch dan batch size sebesar 1, dengan RMSE sebesar 78, MSE
sebesar 6213, dan MAE sebesar 49.
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Tabel 1. Penelitian Terkait

No Penelitian Data Metode Hasil
RMSE MAPE

1. Penerapan model
Vector Autoregressive
Integrated Moving
Average pada data
logging (Antaristi
dkk., 2023)

Data penelitian ini
berupa data well
logging yang terdiri
dari Log Gamma
Ray (GR), Long
spacing density
(LSD), dan Short
Spacing Density
(SSD)

VARIMA – GR :
27.74%
LSD :
10.90%
SSD :
7.81%

2. Penerapan Model
Vector Autoregressive
Integrate Moving
Average dalam
Peramalan Laju
Inflasi dan Suku
Bunga di Indonesia
(Jusmawati dkk.,
2020)

Data penelitian ini
berupa data inflasi
dan data suku bunga
yang diawali tahun
Januari 2009 hingga
Desember 2016

VARIMA – Inflasi :
6,04 %
Suku
bunga :
1,84%

3. Prediksi pergerakan
harga saham pada
sektor farmasi
menggunakan
algoritma Long
Short-Term Memory
(LSTM) (Agusta dkk,
2021)

Data penelitian ini
menggunakan harga
saham dengan jumlah
761 observasi

LSTM 27.310 –

4. Penerapan Temporal
Convolution Network
(TCN) dalam
Memprediksi Harga
Saham PT Bank
Central Asia Tbk
(Wathani dkk., 2025)

Data yang digunakan
berupa data PT Bank
Central Asia Tbk dari
tahun 2011–2020.

TCN 78 –

2.2 Deret Waktu

Menurut Box et al. (2015), deret waktu merupakan sekumpulan nilai pengamatan
yang diperoleh pada titik waktu berbeda dengan selang waktu yang sama, di mana
data tersebut diasumsikan saling berhubungan satu sama lain. Hasil pengamatan
tersebut dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam pengambilan keputusan untuk
melakukan peramalan pada periode mendatang. Pada perhitungan deret waktu,
autokorelasi menjadi aspek yang sangat diperhatikan karena data yang digunakan
melibatkan nilai masa kini dan masa lalu berdasarkan interval waktu tertentu.
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2.2.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu berhubungan dengan teknik-teknik analisis ketergantungan
yang membutuhkan pengembangan model stokastik dan dinamis untuk data deret
waktu serta penerapannya pada berbagai bidang (Box et al., 2015). Terdapat dua
model utama, yaitu univariat dan multivariat. Model univariat menekankan pada
pengamatan satu variabel tunggal sepanjang periode tertentu dengan tujuan
mengidentifikasi pola, tren, dan karakteristik variabel untuk mendukung peramalan,
sedangkan model multivariat menggunakan dua variabel atau lebih secara simultan,
termasuk dalam statistik multivariat yang menganalisis hubungan temporal antar
variabel dependen (Tsay, 2014). Berbeda dengan univariat yang hanya
mempertimbangkan satu variabel, pendekatan multivariat mampu menangkap
interaksi dinamis antar variabel sehingga dapat meningkatkan akurasi prediksi
(Sarfo et al., 2015).

Pada analisis deret waktu, pola data dibedakan menjadi empat pola yaitu Makridakis
et al., (1984):

1. Pola horizontal terjadi ketika data berfluktuasi di sekitar rata-rata yang konstan,
menunjukkan bahwa data tersebut tetap stabil terhadap nilai rata-ratanya.

2. Pola tren menggambarkan kecenderungan naik atau turun dalam data sepanjang
periode waktu tertentu, yang mencerminkan perubahan jangka panjang dalam
data tersebut.

3. Pola musiman terjadi ketika data menunjukkan fluktuasi yang berulang secara
periodik dalam jangka waktu tertentu, seperti per kuartal, per bulan, atau per hari,
yang mencerminkan dampak musiman terhadap data.

4. Pola siklis ditandai dengan fluktuasi data yang berulang, namun tidak teratur,
sering kali dipengaruhi oleh siklus ekonomi atau faktor eksternal lainnya yang
mempengaruhi data dalam jangka panjang.

2.2.2 Peramalan Deret Waktu

Peramalan merupakan sistem matematis yang digunakan untuk memprediksi
kemungkinan terjadinya suatu peristiwa di masa depan (Heizer dan Render 2015).
Peramalan berperan penting dalam pengambilan keputusan di bidang bisnis,
ekonomi, dan sains. Proses ini dilakukan dengan menganalisis data historis dan tren
saat ini untuk memperkirakan kondisi di masa mendatang. Menurut Montgomery et
al. (2015), metode peramalan dapat dibagi menjadi dua kategori utama, yaitu :
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1. Metode Peramalan Kuantitatif
Metode kuantitatif merupakan pendekatan yang menggunakan model matematis
dan statistik untuk mengidentifikasi pola tren serta hubungan antarvariabel dalam
data historis. Pendekatan ini mencakup teknik seperti regresi, analisis deret waktu,
hingga model prediktif berbasis machine learning. Keunggulannya terletak pada
kemampuan menghasilkan prediksi yang objektif, terukur, dan mampu menangani
data dalam skala besar serta kompleks. Di sisi lain, keberhasilan metode ini
sangat ditentukan oleh kualitas dan ketersediaan data, serta relevansi pola historis
terhadap kondisi masa depan yang sering kali berubah secara dinamis.

2. Metode Peramalan Kualitatif
Metode kualitatif digunakan ketika data historis tidak tersedia atau tidak lagi
relevan, seperti dalam kasus peluncuran produk baru atau perubahan pasar yang
drastis. Keunggulan utama pendekatan ini terletak pada fleksibilitas dalam
menghadapi ketidakpastian serta kemampuannya menangkap variabel
non-kuantitatif. Namun, sifatnya yang subjektif dan ketidakkonsistenan hasil
membuat metode ini kurang dapat diandalkan dibandingkan pendekatan
kuantitatif.

Peramalan dapat dikategorikan berdasarkan rentang waktu sebagai berikut:

1. Jangka panjang (lebih dari 18 bulan), biasanya digunakan untuk perencanaan
investasi, pembangunan fasilitas, serta kegiatan research and development.

2. Jangka menengah (3 hingga 18 bulan), umumnya dimanfaatkan dalam
perencanaan produksi, proyeksi penjualan, dan pengelolaan tenaga kerja tidak
tetap.

3. Jangka pendek (kurang dari 3 bulan), diterapkan dalam pengadaan bahan baku,
penjadwalan kerja, serta penugasan karyawan.

2.3 Deret Waktu Univariat

Model deret waktu univariat melibatkan satu variabel deret waktu, di mana analisis
dilakukan dengan menggunakan data historis dari variabel tersebut untuk
memahami pola, tren, dan fluktuasi guna meramalkan nilai di masa depan. Model
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) adalah salah satu pendekatan
yang umum digunakan dalam analisis deret waktu univariat karena kemampuannya
dalam menangkap struktur data yang kompleks. Menurut Wei, (2006) model
ARIMA terdiri dari komponen autoregressive (AR), differencing (I), dan moving
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average (MA) yang digunakan untuk memodelkan data deret waktu yang
non-stasioner dengan cara mengubahnya menjadi stasioner melalui proses
differencing. Pendekatan ini banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk
keuangan, ekonomi, dan kesehatan yang membantu dalam pengambilan keputusan
berbasis data.

2.3.1 Autoregressive (AR)

Model autoregressive digunakan untuk menggambarkan kondisi di mana nilai saat
ini dari suatu rangkaian waktu bergantung pada nilai-nilai sebelumnya, yang
menunjukkan adanya pergerakan secara acak (Wei,2006). Proses ini dinyatakan
dalam bentuk model AR (p), di mana p menunjukkan banyaknya lag atau
keterlambatan yang digunakan dalam memprediksi nilai saat ini. Secara matematis,
model AR (p) dapat dituliskan dalam Persamaan (2.1) sebagai berikut :

Zt = ϕ1St−1 + ϕ2St−2 + · · ·+ ϕpSt−p + ut (2.1)

Keterangan:
Zt : Deret waktu yang bersifat stasioner.
ϕi : Koefisien pada komponen autoregressive.
St−i : Nilai lag atau observasi terdahulu dari deret waktu.
ut : Residual pada periode ke-t.

2.3.2 Moving Average (MA)

Model moving average adalah suatu proses yang menggambarkan keadaan ketika
sebuah peristiwa memberikan pengaruh langsung tetapi hanya bersifat sementara
atau berlangsung dalam jangka waktu pendek (Wei, 2006). Model MA (q)
menunjukkan banyaknya lag residual yang digunakan, sehingga semakin besar nilai
q, semakin panjang nilai residual yang diperhitungkan dalam menentukan nilai saat
ini. Rumus model MA (q) dapat dituliskan pada Persamaan (2.2) berikut:

Zt = bt − θ1bt−1 − θ2bt−2 − · · · − θqbt−q (2.2)
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Keterangan:
Zt : Deret waktu stasioner.
bt−1 : Residual masa lalu.
θj : Parameter moving average.
bt : Residual pada waktu ke-t.

2.3.3 Autoregressive Moving Average (ARMA)

Proses Autoregressive Moving Average (ARMA) menggabungkan model AR(p) dan
MA(q). Hal ini digunakan untuk merepresentasikan deret waktu stasioner yang
memiliki pola ketergantungan terhadap nilai masa lalu dan error masa lalu secara
bersamaan (Wei,2006). Secara matematis pada model ARMA dapat dijabarkan
dalam bentuk Persamaan (2.3) sebagai berikut :

Zt = (ϕ1St−1 + · · ·+ ϕpSt−p) + (bt − θ1bt−1 − · · · − θqbt−q) (2.3)

Keterangan :
Zt : Deret waktu stasioner.
St−1 : Nilai masa lalu yang berhubungan.
ϕp : Parameter autoregressive lag-i.
θq : Parameter moving average lag-j.
bt : Residual pada waktu t.
p : Orde autoregressive.
q : Orde moving average.

2.3.4 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan
pengembangan dari model ARMA yang digunakan untuk menganalisis deret waktu
non-stasioner dengan mengintegrasikan proses diferensiasi agar menjadi stasioner
(Wei,2006). Proses integrasi ini memungkinkan ARIMA untuk menangani tren
dalam data yang tidak dapat dijelaskan oleh ARMA secara langsung. Rumus model
ARIMA dapat dijabarkan dalam Persamaan (2.4) sebagai berikut :

∆dZt = ϕ1∆
dSt−1 + · · ·+ ϕp∆

dSt−p + bt − θ1bt−1 − · · · − θqbt−q (2.4)
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Keterangan :
Zt : Nilai deret waktu pada periode t.
∆d : Operator diferensiasi.
St−p : Nilai masa lalu yang berhubungan.
ϕp : Koefisien autoregressive.
bt−q : Nilai residual pada masa lalu.
θq : Koefisien moving average.
bt : Residual pada waktu t.

2.4 Deret Waktu Multivariat

Deret waktu multivariat memiliki sekumpulan dua atau lebih deret waktu yang
diamati secara bersamaan dalam periode waktu yang sama, di mana setiap deret
merepresentasikan satu variabel yang saling berinteraksi. Berbeda dengan deret
waktu univariat yang hanya menganalisis satu variabel sepanjang waktu, pendekatan
multivariat memungkinkan analisis hubungan dinamis antar variabel, sehingga sangat
berguna dalam sistem yang kompleks seperti ekonomi, keuangan, energi, hingga
bioinformatika. Metode yang digunakan dalam deret waktu multivariat adalah VAR,
VMA, VARMA, dan VARIMA.

2.4.1 Vector Autoregressive (VAR)

Model Vector Autoregressive merupakan pengembangan dari model AR ke dalam
bentuk multivariat. Pendekatan model VAR digunakan ketika setiap variabel dalam
sistem dianggap sebagai variabel endogen, yaitu dipengaruhi oleh nilai masa lalu
dari dirinya sendiri maupun variabel lainnya dalam sistem (Tsay, 2014). Setiap
persamaan dalam model VAR merepresentasikan suatu variabel sebagai fungsi
dari lag seluruh variabel yang ada dalam model. Secara umum model VAR dapat
dinyatakan dalam Persamaan (2.5) sebagai berikut:

Zt = Φ1Zt−1 +Φ2Zt−2 + · · ·+ΦpZt−p + bt (2.5)

Keterangan :
Zt : [Z1,t, Z2,t, . . . , ZN,t]

⊤ vektor deret waktu stasioner ukuran N × 1.
Φ1, . . . ,Φp : Matriks koefisien autoregressive berukuran N ×N .
bt : [b1,t, b2,t, . . . , bN,t]

⊤ vektor residual ukuran N × 1.
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2.4.2 Vector Moving Average (VMA)

Model Vector Moving Average merupakan bagian dari MA dengan metode
multivariat. Teknik estimasi untuk model VMA umumnya mengadaptasi metode
yang digunakan dalam kasus univariat. Menurut Tsay, (2014), model ini digunakan
untuk merepresentasikan hubungan linear saat ini dengan gangguan pada periode
sebelumnya. M Secara umum model VMA dapat dinyatakan dalam Persamaan (2.6)
sebagai berikut :

Zt = bt −Θ1bt−1 −Θ2bt−2 − · · · −Θqbt−q (2.6)

Keterangan :
Zt : [Z1,t, Z2,t, . . . , ZN,t]

⊤ vektor deret waktu stasioner ukuran N × 1.
Θ1, . . . ,Θq : Matriks koefisien moving average berukuran N ×N .
bt : [b1,t, b2,t, . . . , bN,t]

⊤ vektor residual ukuran N × 1.

2.4.3 Vector Autoregressive Moving Average (VARMA)

VARMA (Vector Autoregressive Moving Average) adalah perluasan dari model
univariat ARMA(p, q) ke dalam bentuk multivariat (Wei, 2006). Model ini
merupakan gabungan dari model Vector Autoregressive (VAR) dan Vector Moving
Average (VMA) (Anggraeni dan Dewi, 2008). Secara umum model VARMA dapat
dinyatakan dalam Persamaan (2.7) sebagai berikut :

Zt = Φ1Zt−1 + · · ·+ΦpZt−p + bt −Θ1bt−1 − · · · −Θqbt−q (2.7)

Keterangan :
Zt : [Z1,t, Z2,t, . . . , ZN,t]

⊤ vektor deret waktu stasioner ukuran N × 1.
Φ1, . . . ,Φp : Matriks koefisien autoregressive berukuran N ×N .
Θ1, . . . ,Θq : Matriks koefisien moving average berukuran N ×N .
bt : [b1,t, b2,t, . . . , bN,t]

⊤ vektor residual ukuran N × 1.

2.4.4 Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA)

Model Vector Autoregressive Integrated Moving Model Average (VARIMA)
merupakan model time series multivariat yang sudah melalui proses differencing
dan digunakan untuk mengetahui hubungan antara sebagian variabel pada waktu
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dengan periode sebelumnya (Wei, 2006). Model VARIMA dengan orde (p, d, q)

secara matematis dapat dinyatakan dalam Persamaan (2.8) sebagai berikut :

∆dZt = Φ1∆
dZt−1 + · · ·+Φp∆

dZt−p + bt −Θ1bt−1 − · · · −Θqbt−q (2.8)

Keterangan :
∆d : Operator diferensiasi
Zt : [Z1,t, Z2,t, . . . , ZN,t]

⊤ vektor deret waktu stasioner ukuran N × 1.
Φ1, . . . ,Φp : Matriks koefisien AR berukuran N ×N .
Θ1, . . . ,Θq : Matriks koefisien MA berukuran N ×N .
bt : [b1,t, b2,t, . . . , bN,t]

⊤ vektor residual (white noise) ukuran N × 1.

2.5 Uji Asumsi

Uji asumsi merupakan langkah pertama yang penting dalam analisis statistika untuk
menilai kelayakan suatu model. Langkah pertama dalam uji asumsi adalah menguji
stasioneritas data, karena model hanya dapat bekerja secara optimal jika data tidak
memiliki tren atau perubahan variansi yang bersifat sistematis dari waktu ke waktu.
Setelah memastikan data bersifat stasioner, maka dilakukan uji asumsi, yaitu uji
white noise untuk menunjukkan bahwa informasi dalam data telah sepenuhnya
ditangkap oleh model (Wei 2006).

2.5.1 Stasioneritas Data

Pada analisis deret waktu, syarat utama yang harus dipenuhi adalah sifat
stasioneritas data. Data disebut stasioner jika memiliki rata-rata dan varians yang
konstan sepanjang waktu, sehingga pola yang terkandung tetap konsisten. Ketika
data bersifat tidak stasioner, misalnya karena ada pola tren atau pola musiman,
maka hubungan antar variabel dapat terganggu dan menghasilkan model yang bias
atau kurang akurat. Oleh karena itu, transformasi seperti differencing sering
digunakan untuk menjadikan data stasioner.

Menurut Montgomery et al. (2015) menyatakan bahwa suatu deret waktu dikatakan
stasioner apabila sifat-sifat statistiknya tidak berubah terhadap pergeseran waktu.
Salah satu uji stasioner yang sering digunakan yaitu uji Augmented Dickey-Fuller
Test (ADF) dengan stasioner data terhadap rata-rata. Berdasarkan uji akar unit, yaitu
uji ADF, prosedur pengujian stasioneritas data dilakukan dengan tahapan sebagai
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berikut :

1. Hipotesis

• H0 : p ≥ 1 (deret waktu tidak stasioner).

• H1 : p < 1 (deret waktu stasioner).

2. Taraf signifikansi
α = 5% = 0.05

3. Kriteria Uji

• Tolak H0 jika ADFhitung > ADFtabel atau p− value < α.

• Terima H0 jika ADFhitung < ADFtabel atau p− value > α.

4. Statistik Uji ADF
Statistik uji ADF merupakan nilai hasil perhitungan dari metode pengujian yang
digunakan untuk menentukan apakah hipotesis nol dapat ditolak atau tidak. Nilai
statistik uji tersebut dijabarkan dalam Persamaan (2.9) sebagai berikut :

τ =
γ

SE(γ)
(2.9)

Keterangan:
γ : Koefisien dari model.
SE(γ) : Standar error dari koefisien γ.
τ : Nilai statistik uji ADF.

5. Pengambilan keputusan

6. Kesimpulan
Data yang tidak stasioner bisa diubah menjadi data yang stasioner dengan
melakukan proses diferensiasi. Rumusnya disajikan dalam Persamaan (2.10)
sebagai berikut :

∆dZt = Zt − Zt−d (2.10)

Keterangan:
Zt : Diferensiasi data.
Zt : Data periode saat ini.
Zt−1 : Data periode sebelumnya.

2.5.2 Uji White Noise

Residual dapat dikatakan jika memenuhi asumsi white noise dengan residual tidak
bersifat acak, tidak memiliki pola tertentu, dan nilai varians konstan. Pengujian
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yang dilakukan untuk uji white noise ini adalah Ljung-Box (Wei, 2006). Metode
ini digunakan apakah residual mempunyai saling berkorelasi signifikan pada lag
tertentu. Statistik uji ini dirumuskan pada Persamaan (2.11) sebagai berikut :

Q = n(n+ 2)

h∑
k=1

r2k
n− k

(2.11)

Keterangan:
Q : Statistik Ljung-Box.
n : Jumlah data observasi.
h : Banyaknya lag yang diuji.
rk : Koefisien autokorelasi sampel pada lag ke-k.

2.6 Data Mining

Data mining merupakan proses otomatis dalam mengidentifikasi informasi penting
dari kumpulan data yang tersimpan (Tan et al, 2014). Proses ini dilakukan dengan
menerapkan berbagai teknik analisis dan algoritma yang mampu mengeksplorasi data
secara mendalam guna mengidentifikasi pola-pola tersembunyi yang sebelumnya
belum diketahui. Informasi yang diperoleh tidak hanya berfungsi sebagai dasar
dalam memahami struktur data, tetapi juga memiliki kemampuan prediktif yang
dapat digunakan untuk meramalkan kecenderungan atau hasil pengamatan di masa
yang akan datang. Oleh karena itu, data mining menjadi salah satu pendekatan
penting dalam mendukung proses pengambilan keputusan berbasis data dalam
berbagai bidang penelitian.

2.7 Machine Learning

Machine learning merupakan bagian dari cabang Artificial Intelligence (AI) yang
berkembang pesar dalam konteks analisis data dan komputasi yang memungkinkan
aplikasi dapat berfungsi dengan cara yang cerdas (Sarker, 2021). Machine learning
memiliki tujuan utama yaitu mengembangkan metode yang dapat mendeteksi pola
tersembunyi dalam data secara otomatis dan dapat membuat pola untuk dapat
memprediksikan data agar mendapatkan wawasan dalam bidang ilmiah atau lainnya.

Selain itu, machine learning berperan penting dalam mendukung pengambilan
keputusan berbasis data dan meningkatkan efisiensi analisis. Teknologi ini juga
mendorong inovasi pada berbagai bidang, seperti kesehatan, ekonomi, dan industri
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modern.

Ada empat jenis dalam sistem machine learning yang digunakan yaitu Russell,
(2018) :
1. Supervised Learning

Supervised learning atau pembelajaran yang terawasi merupakan bagian dari
machine learning yang digunakan pada data untuk dapat mengklasifikasikan data
yang berlabel. Contohnya yaitu memprediksi harga sebuah apartemen dengan
fitur seperti lokasi, jumlah kamar, fasilitas yang disebut prediktor. Jenis tugas ini
disebut regresi.

2. Unsupervised Learning
Berbeda halnya dengan supervised learning, unsupervised learning atau
pembelajaran yang tidak terawasi digunakan pada data yang tidak berlabel.
Contohnya yaitu pengunjung yang ada di restoran tertentu atau mencocokkan
berbagai merek motor dengan modelnya. Jenis tugas ini disebut ekstraksi fitur.

3. Semi-supervised Learning
Semi-supervised learning adalah pendekatan pembelajaran mesin yang
menggabungkan data berlabel dan data tidak berlabel dalam proses pelatihan
model. Contohnya yaitu analisis sentimen di media sosial. Jenis tugas ini
termasuk dalam kategori Natural Language Processing (NLP) yang berfokus
pada teks klasifikasi.

4. Reinforcement Learning
Reinforcement learning adalah pembelajaran mesin di mana sebuah agen belajar
untuk membuat keputusan dengan berinteraksi dengan lingkungannya. Contohnya
adalah navigasi robot seperti permainan catur yang dilakukan oleh robot. Jenis
tugas ini adalah tugas episodik atau tugas yang memiliki awal dan akhir yang
jelas.

2.7.1 Scaling Data

Scalling data merupakan teknik untuk mengubah nilai numerik dalam suatu dataset
ke dalam skala yang seragam tanpa mengubah distribusi relatif antar nilai
(Ambarwari dkk., 2020). Teknik ini digunakan dalam tahap data preprocessing
setelah proses pembersihan data, pemangkasan, dan pemilihan fitur (Ahsan et al.,
2021). Scaling data memiliki peran penting dalam mempercepat proses
pembelajaran dalam machine learning serta meningkatkan kinerja model (Arifin et
al., 2022). Salah satu teknik yang umum digunakan adalah Min-Max Scaler, yang



20

mengubah nilai-nilai data dari skala aslinya menjadi berada dalam rentang 0 sampai
1. Rumus Min Max Scaler ditujukkan pada Persamaan (2.12) sebagai berikut :

x′ =
x− xmin

xmax − xmin
(2.12)

Keterangan:
x : Nilai setelah denormalisasi.
x′ : Nilai hasil normalisasi.
xmin : Nilai minimum dalam dataset asli.
xmax : Nilai maksimum dalam dataset asli.

Melalui pendekatan ini, metode Min-Max Scaler menjamin bahwa nilai terkecil
menjadi nol dan nilai terbesar menjadi satu. Pada nilai atribut yang tidak
mengandung outlier akan menghasilkan transformasi dari metode Min-Max Scaler
yang cenderung mirip dengan yang dihasilkan oleh Standard Scaler.

2.7.2 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi non-linear yang berperan dalam proses pelatihan
jaringan saraf tiruan dengan menentukan keluaran dari neuron berdasarkan sejumlah
masukan yang diterima (Gustineli, 2022). Fungsi aktivasi digunakan untuk
menghitung nilai keluaran berdasarkan nilai masukan dan bobot pada neuron
(Wibawa, 2017).

Pada arsitektur model TCN, fungsi aktivasi ditempatkan setelah operasi konvolusi
pada setiap lapisan. Fungsi aktivasi ini berperan penting dalam memperkenalkan
non-linearitas ke dalam model, memungkinkan jaringan untuk mempelajari pola
data yang kompleks. Berikut adalah fungsi aktivasi yang digunakan dalam penelitian
ini :

1. Rectified Linear Unit (ReLU)
Fungsi aktivasi ReLU menjadi pilihan populer pada jaringan saraf tiruan, tidak
hanya karena kesederhanaannya tetapi juga efektivitasnya dalam mengatasi
persoalan vanishing gradient (Riski et al., 2025. Fungsi ini mengembalikan
nilai input jika positif, dan nol jika negatif. ReLU umum digunakan di lapisan
tersembunyi (hidden layer) untuk meningkatkan efisiensi pelatihan. Aktivasi
dari lapisan sebelum output dapat digunakan untuk mempelajari parameter
bobot lapisan klasifikasi melalui backpropagation (Agarap, 2018).

Adapun rumus yang digunakan dalam penerapan fungsi aktivasi ReLU
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dituliskan dalam Persamaan (2.13) sebagai berikut :

f(x) =

x, jika x ≥ 0

0, jika x < 0
(2.13)

Keterangan:
x : Nilai input.
f(x) : Output fungsi ReLU.

Menurut Agarap (2018), fungsi ReLU tidak hanya dapat dimanfaatkan
sebagai fungsi aktivasi pada lapisan tersembunyi jaringan saraf, tetapi juga
berpotensi digunakan sebagai mekanisme klasifikasi pada lapisan output.
Secara sederhana, fungsi ini akan bernilai nol apabila x < 0, sedangkan pada
kondisi x ≥ 0 akan membentuk hubungan linier. Grafik fungsi aktivasi ReLU
dapat direpresentasikan pada Gambar 1 berikut:

Gambar 1. Fungsi Aktivasi ReLU (Wibawa, 2017)

Gambar 1 menunjukkan bahwa fungsi ReLU menghasilkan keluaran nol untuk
input negatif dan linier untuk input positif. Menurut Wibawa (2017), sifat ini
membuat ReLU lebih efisien dibandingkan fungsi aktivasi lain serta membantu
mengatasi masalah vanishing gradient, sehingga proses pelatihan jaringan
menjadi lebih cepat.

2. Leaky Rectified Linear Unit (LReLU)
Leaky ReLU memiliki gradien yang selalu ada di seluruh domainnya, berbeda
dengan fungsi ReLU standar yang tidak memiliki gradien pada bagian
tertentu (Maas et al,2013). Pendekatan ini membantu menghindari terjadinya
neuron yang tidak aktif sepenuhnya akibat input negatif, yang merupakan
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kelemahan umum pada ReLU. Selain itu, metode Leaky ReLU dinilai lebih
responsif terhadap data deret waktu yang memiliki distribusi fitur tidak
merata (Maniatopoulos & Mitianoudis, 2021). Grafik pada fungsi aktivasi
LeakyReLU dapat divisualisasikan pada Gambar 2 berikut:

Gambar 2. Fungsi Aktivasi Leaky ReLU (Layton et al,2024)

Gambar 2 memperlihatkan perbandingan dua fungsi aktivasi, yaitu ReLU
(garis hitam) dan LeakyReLU (garis biru). ReLU menghasilkan keluaran nol
pada input negatif dan linier pada input positif, sedangkan LeakyReLU tetap
memberikan keluaran kecil pada input negatif sehingga mencegah terjadinya
neuron dying. Pendekatan ini membuat LeakyReLU lebih stabil dalam proses
pelatihan jaringan. Rumus LeakyReLU ditunjukkan pada Persamaan (2.14)
berikut:

f(x) =

x , x ≥ 0

ax , x < 0
(2.14)

Keterangan :
x : Nilai input.
a : Kemiringan negatif kecil (negative slope).
f(x) : Output fungsi LeakyReLU.

3. Linear
Fungsi aktivasi linear merupakan fungsi yang tidak memiliki sifat non-linear,
melainkan berperan sebagai fungsi identitas. Fungsi ini digunakan pada data
berbentuk regresi pada hasil output layernya (Pratama dkk, 2019). Penggunaan
fungsi linear pada output layer memudahkan model dalam menghasilkan
prediksi yang bebas dalam rentang riil, tanpa pembatasan tertentu sebagaimana
terjadi pada fungsi aktivasi lain seperti sigmoid atau tanh. Fungsi aktivasi linear
ditampilkan pada Gambar 3 sebagai berikut :
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Gambar 3. Fungsi Aktivasi Linear (Marimuthu,2022)

Gambar 3 memperlihatkan bentuk fungsi aktivasi linear. Grafik ditampilkan
bahwa garis lurus yang melewati titik asal dengan kecenderungan meningkat
secara proporsional terhadap nilai input. Visualisasi tersebut menunjukkan
bahwa fungsi ini tidak melakukan transformasi nonlinear, sehingga nilai
keluaran sama persis dengan nilai masukan. Karakteristik ini membuat fungsi
linear banyak digunakan pada lapisan keluaran dalam permasalahan regresi,
misalnya ketika memprediksi harga saham yang membutuhkan hasil kontinu
tanpa adanya batasan tertentu.

Secara sistematis, fungsi aktivasi linear dapat dinyatakan dengan Persamaan
(2.15) sebagai berikut :

f(x) = x (2.15)

Keterangan :
x : Input.
f(x) : Output fungsi Linear.

Persamaan (2.15) menunjukkan bahwa fungsi hanya meneruskan nilai input
menjadi output tanpa melakukan transformasi, sehingga model dapat
memproyeksikan hasil prediksi ke dalam rentang bilangan riil tanpa batasan
tertentu.

2.7.3 Unscalling Data

Unscalling data merupakan proses mengembalikan data yang masih ternormalisasi
ke dalam bentuk angka desimal yang sebenarnya (Kuntarini, 2024). Proses unscalling
data dimulai dengan mereduksi skema dasar menjadi sekelompok atribut yang tidak
memiliki tabel utama, dan dengan memisahkan atribut-atribut majemuk.
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Salah satu teknik scaling data yang umum digunakan adalah Min-Max Scaler,
yang mengubah nilai data ke dalam rentang antara 0 hingga 1. Pada teknik ini,
nilai minimum akan dipetakan menjadi 0, dan nilai maksimum menjadi 1. Proses
transformasi ini ditunjukkan pada Persamaan (2.16) sebagai berikut :

x = x′ · (xmax − xmin) + xmin (2.16)

Keterangan:
x : Nilai setelah unscalling data.
x′ : Nilai hasil scalling data.
xmin : Nilai minimum dalam dataset asli.
xmax : Nilai maksimum dalam dataset asli.

2.7.4 Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning merupakan proses penentuan parameter yang ditetapkan
sebelum pelatihan dan tidak diperbarui selama pembelajaran (Yu & Zhu, 2020).
Optimasi hyperparameter berperan penting dalam menentukan arsitektur jaringan
saraf dan meningkatkan kinerja model (Yang & Shami, 2020). Komponen yang
umum digunakan meliputi batch size yang menentukan jumlah sampel dalam satu
iterasi pembaruan bobot, learning rate yang mengatur besar langkah dalam proses
optimasi, jumlah epoch sebagai banyaknya siklus pelatihan, hidden layer dan neuron
yang memengaruhi kapasitas representasi model, dropout rate untuk mencegah
overfitting, serta pemilihan algoritma optimasi seperti SGD, Adam, atau RMSprop.

Optimasi hyperparameter dapat dilakukan dengan berbagai metode, seperti grid
search, random search, maupun bayesian optimization. Optuna yang berbasis
bayesian optimization dinilai efektif karena mampu menyesuaikan pencarian secara
dinamis dengan biaya komputasi lebih rendah.

2.8 Deep Learning

Deep learning merupakan cabang dari pembelajaran mesin yang memanfaatkan
jaringan saraf sebagai pendekat fungsi dengan penekanan pada penumpukan banyak
lapisan komponen yang serupa secara struktural (Roberts et al., 2021). Konsep
ini berakar pada Artificial Neural Network (ANN), di mana neuron atau lapisan
saling terhubung membentuk jaringan kompleks yang mampu meniru cara kerja otak
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manusia (Raup et al., 2022). Arsitektur deep learning terdiri atas tiga bagian utama,
yaitu lapisan masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran. Metode ini efektif
untuk mengolah data berukuran besar karena mampu menemukan pola nonlinier
serta mengekstraksi fitur penting tanpa rekayasa manual. Peningkatan jumlah lapisan
berkorelasi positif terhadap peningkatan tingkat akurasi model (Sapitri dkk., 2024).

Pengembangan deep learning berbasis jaringan saraf digunakan secara luas dalam
berbagai bidang penelitian meliputi analisis deret waktu, analisis sentimen,
pemrosesan bahasa alami, pengenalan visual, kecerdasan bisnis, keamanan siber,
dan berbagai penelitian lainnya. Pada konteks analisis deret waktu, jaringan saraf
tiruan konvensional memiliki keterbatasan karena tidak mampu mengintegrasikan
informasi baru dengan data historis. Model Temporal Convolutional Network (TCN)
muncul sebagai pendekatan efektif untuk mengatasi keterbatasan tersebut,
dikembangkan dari model Convolutional Neural Network (CNN). Arsitektur CNN
mengekstraksi fitur melalui beberapa lapisan, meliputi lapisan konvolusi yang
berfungsi menyaring pola, lapisan aktivasi yang menambahkan sifat nonlinier, serta
lapisan pooling yang mereduksi dimensi data tanpa kehilangan informasi penting.
Prinsip-prinsip tersebut menjadi dasar pengembangan TCN yang dioptimalkan
untuk analisis deret waktu, sedangkan CNN lebih sesuai untuk data visual atau
berbasis citra (Bai et al., 2018).

2.8.1 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional neural network merupakan jaringan syaraf tiruan terbarukan yang
terdiri dari beberapa neuron yang dapat mengoptimalkan melalui pembelajaran
mesin (Saxena, 2022). Kegunaan model CNN lebih sering diterapkan pada data citra
dibandingkan data deret waktu (Pangestika & Josaphat, 2025). Seiring
perkembangan model deep learning dapat digunakan dalam peramalan pada data
saham. Model CNN memanfaatkan struktur jaringan konvolusional untuk
menangkap pola temporal secara multikanal (Zheng et al., 2014). Secara umum,
model CNN terdiri dari dua lapisan utama, yaitu lapisan ekstraksi fitur dan lapisan
yang terhubung penuh. Lapisan ekstraksi fitur, yang berada setelah lapisan input,
mencakup convolutional layer dan pooling layer.

Convolutional layer menggunakan kernel yang bergerak melalui data input untuk
mengekstraksi fitur lokal, meningkatkan nonlinieritas model melalui fungsi aktivasi.
Sedangkan pooling layer digunakan untuk mengurangi dimensi spasial dari peta fitur,
mengurangi kompleksitas komputasi dan mengurangi overfitting (Ding et al., 2025).
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Kedua lapisan ini bekerja secara sinergis dalam menyaring dan mengidentifikasi
fitur penting dari data deret waktu, yang kemudian digunakan dalam lapisan-lapisan
selanjutnya untuk membuat prediksi atau klasifikasi yang lebih akurat. Arsitektur
CNN ditampilkan dalam Gambar 4 sebagai berikut :

Gambar 4. Arsitektur CNN (Saxena,2022)

Gambar 4 memperlihatkan lapisan input berfungsi sebagai penerima data yang
akan diproses. Di lapisan konvolusional, filter diterapkan pada fitur yang masuk
untuk menghasilkan peta fitur (feature map). Kemudian, lapisan pooling mengurangi
dimensi peta fitur yang dihasilkan, dan lapisan flatten mengubah peta tersebut
menjadi vektor satu dimensi (Saxena, 2022). Vektor ini kemudian diteruskan ke
lapisan fully connected, di mana Multi-Layer Perceptron (MLP) digunakan untuk
memproses data sehingga diperoleh hasil yang dinginkan.

2.8.2 Temporal Convolutional Network (TCN)

Temporal Convolutional Network adalah sebuah arsitektur jaringan saraf yang
dirancang untuk memproses data deret waktu atau data urutan lainnya. Model TCN
merupakan pengembangan dari model Convolutional Neural Network yang
menggunakan konvolusi kausal dan dikombinasikan dengan dilatasi untuk
memastikan bahwa tidak ada informasi dari masa depan yang bocor ke masa lalu
(Bai et al., 2018). Pada penelitiannya juga menjelaskan bahwa arsitektur model
TCN dapat mengambil urutan dengan panjang input berapapun dan memetakannya
ke urutan output dengan panjang yang sama, seperti halnya dengan Recurrent
Neural Network (RNN). Kemudian dari penelitian Wan et al., (2019), menjelaskan
bahwa model TCN dapat menyaring model terbaik pada desain jaringan konvolusi
dengan kerangka kerja yang fleksibel dan stabil untuk peramalan deret waktu
multivariat. Adapun arsitektur dari model TCN sebagai berikut :
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1. Causal Convolutions
Causal convolution pada model TCN memastikan bahwa proses prediksi deret
waktu dilakukan tanpa kebocoran informasi dari masa depan ke masa lalu. Output
pada waktu t hanya bergantung pada nilai masukan hingga waktu t dan tidak
dipengaruhi oleh data setelah waktu tersebut. Operasi konvolusi kausal pada
waktu t dinyatakan pada Persamaan (2.17) sebagai berikut:

yt =

k−1∑
i=0

wi · xt−i (2.17)

Keterangan :
yt : Output pada waktu ke-t.
xt−i : Input pada waktu ke-t− i.
wi : Bobot kernel atau filter pada posisi ke-i.
k : Ukuran kernel konvolusi.
t : Indeks waktu pengamatan.

Persamaan (2.17) menunjukkan bahwa yt merepresentasikan keluaran pada waktu
t, xt−i merupakan input pada waktu t−i, wi adalah bobot kernel pada posisi i, dan
k menyatakan ukuran kernel yang digunakan. Struktur ini membentuk jaringan
konvolusional satu dimensi penuh (one-dimensional fully convolutional network)
yang menjaga kesetaraan panjang antara input dan output melalui penerapan zero
padding sebesar k − 1. Proses zero padding tersebut memastikan bahwa setiap
posisi dalam deret waktu memiliki jumlah elemen konvolusi yang sama, sehingga
panjang sekuens tetap konsisten setelah proses konvolusi.

2. Dilated Convolutions
Model TCN mengimplementasikan dilated convolutions untuk menangkap
ketergantungan jangka panjang tanpa menambah jumlah lapisan secara
signifikan. Mekanisme dilatasi pada kernel konvolusi memperluas receptive field
secara bertahap sehingga pola temporal yang lebih panjang dapat dimodelkan
secara efisien. Integrasi dilated convolutions meningkatkan kemampuan TCN
dalam mengenali pola jangka panjang dalam data urutan dengan efisiensi
komputasi lebih tinggi dibandingkan hanya menggunakan causal convolutions.
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Gambar 5. Arsitektur TCN (Bai et al.,2018)

Gambar 5 menunjukkan penggabungan causal dan dilated convolutions pada
TCN menghasilkan model yang efektif untuk pemodelan data urutan. Model
TCN mampu mempertahankan kausalitas temporal sekaligus menangkap
ketergantungan jangka pendek, menengah, dan panjang dalam data. Adapun
rumus dilated convolutions pada Persamaan (2.18) sebagai berikut :

F (s) =

k−1∑
i=0

f(i)xs−d·i (2.18)

Keterangan :
F (s) : Hasil konvolusi pada posisi s.
x : Data input.
f : Filter dengan panjang k.
d : Dilatasi.
k : Ukuran filter.
s : Posisi tertentu dalam output.

Proses konvolusi dilatasi yang ditunjukkan dengan memasukkan jarak antar
elemen input berdasarkan tingkat dilatasi d. Visualisasi dari proses ini disajikan
pada Gambar 6 sebagai berikut :

Gambar 6. Visualisasi Perlebaran Pada Layer (Wan et al.,2019)
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Gambar 6 menunjukkan bagaimana faktor perlebaran (dilation) memengaruhi
penempatan kernel konvolusi pada data satu dimensi. Saat d = 1, kernel
ditempatkan secara berurutan tanpa jeda. Pada d = 2, setiap elemen kernel
melompati satu sel di antara dua posisi kernel. Ketika d = 4, setiap elemen
kernel melompati tiga sel di antara dua posisi kernel (Wan et al., 2019). Semakin
besar nilai d, semakin luas jangkauan (receptive field) konvolusi karena kernel
dapat melompati lebih banyak titik data, sehingga mampu menangkap
ketergantungan jangka panjang pada urutan. Kombinasi antara dilated
convolutions dan causal convolutions membentuk dilated causal convolutions,
yaitu pendekatan yang mempertahankan urutan waktu tanpa kebocoran informasi
dari masa depan sekaligus memperluas cakupan pengamatan model terhadap
konteks historis yang lebih panjang.

Luas jangkauan pengamatan jaringan atau receptive field menunjukkan seberapa
banyak informasi historis yang dapat diakses oleh model saat melakukan prediksi.
Nilai ini meningkat seiring bertambahnya ukuran kernel, jumlah lapisan, dan
faktor dilatasi pada setiap lapisan, seperti yang ditunjukkan pada Persamaan
(2.19) sebagai berikut:

R = 1 + (k − 1)

L−1∑
i=0

di (2.19)

Keterangan:
R : Jangkauan pengamatan (receptive field).
k : Ukuran kernel.
L : Jumlah lapisan konvolusi.
di : Faktor dilatasi pada lapisan ke-i.

3. Residual Block
Model TCN menggunakan blok residual generik untuk meningkatkan kedalaman
jaringan dan memperluas bidang reseptif (He et al., 2015). Blok residual dasar
diterapkan pada model TCN, tetapi koneksi lompatan (skip connection) dalam
ResNet membuat hanya sebagian blok yang mampu mempelajari informasi
penting. Struktur blok residual dasar belum optimal untuk prediksi deret waktu.
Alternatifnya berupa peningkatan ukuran kernel konvolusi, tetapi hal ini secara
signifikan menambah beban komputasi. Rumus blok residual ditunjukkan pada
Persamaan (2.20) sebagai berikut:

o = Activation(x+ F (x)) (2.20)
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Keterangan :
o : Output dari blok residual.
x : Input awal ke blok residual.
F (x) : Fungsi yang mewakili transformasi nonlinear.

Fungsi data awal yang masuk ke blok, yaitu x, tidak hanya diproses melalui
serangkaian operasi nonlinier yang diwakili oleh F (x), tetapi juga langsung
dijumlahkan kembali dengan hasil dari proses tersebut. Setelah penjumlahan,
hasilnya kemudian dilewatkan ke fungsi aktivasi untuk menghasilkan output
akhir o. Proses penjumlahan antara input dan hasil transformasi ini
memungkinkan jaringan untuk belajar mengenali residual antara input dan target
output, bukan mempelajari keseluruhan pemetaan secara langsung. Pendekatan
seperti ini membantu mempercepat proses pelatihan dan mencegah turunnya
akurasi ketika jaringan memiliki banyak lapisan. Visualisasi residual block akan
ditampilkan pada Gambar 7 sebagai berikut :

Gambar 7. Residual Block (Bai et al.,2018)

Gambar 7 menjelaskan struktur blok residual dalam arsitektur model TCN
berdasarkan penelitian dari Bai et al., (2018). Gambar ini menunjukkan cara
dilated convolution, aktivasi ReLU, dropout, dan fitur lainnya yang digunakan
secara terstruktur untuk memungkinkan pelatihan jaringan yang dalam tanpa
kehilangan informasi penting dari input awal. Residual block menjadi elemen
kunci dalam memastikan stabilitas dan efektivitas model TCN dalam menangkap
dependensi jangka panjang pada data deret waktu. Sebagai contoh, akan
ditampilkan Gambar 8 dengan menggunakan kernel sebesar 3 dan dilatasi
sebesar 1 sebagai berikut :
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Gambar 8. Residual Block (k = 3, d = 1) (Bai et al.,2018)

Jalur utama (garis biru) menggunakan konvolusi kausal satu dimensi dengan
ukuran kernel k = 3 dan laju dilasi d = 1. Proses ini menghasilkan fitur terproses
ẑ
(1)
T . Jalur kedua, yang disebut Identity Map (garis hijau), adalah jalur pintas

(shortcut) yang membawa input asli xT dan menambahkannya ke output dari
jalur konvolusi utama. Penambahan (summation) ini penting karena memastikan
bahwa informasi input dapat mengalir dengan mudah melintasi blok, memitigasi
masalah vanishing gradient, serta memungkinkan jaringan mempelajari informasi
jangka panjang secara efektif.

2.9 Hybrid VARIMA-TCN

Metode hybrid merupakan perkembangan dari sebuah peramalan dalam deret waktu
yang menggabungkan metode tunggal, salah satunya dengan mengombinasikan
model VARIMA dan model TCN. Kedua metode ini digunakan untuk menangani
permasalahan data yang bersifat linier maupun nonlinier. Pengembangan metode
hibrida bertujuan untuk meningkatkan efisiensi dalam proses analisis peramalan
deret waktu ( Zhang, 2003).

Pendekatan ini diperlukan karena pola data dalam deret waktu sering kali tidak dapat
dipastikan apakah bersifat linier atau nonlinier, sehingga penggunaan lebih dari satu
metode dapat meningkatkan akurasi hasil prediksi. Secara umum, model hybrid yang
menggabungkan dua metode dalam deret waktu dengan struktur autokorelasi linier
dan nonlinier dapat direpresentasikan dengan Persamaan (2.21) sebagai berikut :

yt = Lt +Nt (2.21)
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Keterangan:
zt : Nilai aktual pada waktu t.
Lt : Komponen linier pada waktu t.
Nt : Komponen nonlinier pada waktu t.
t : Indeks waktu.

Residual memiliki peran penting dalam menilai seberapa baik suatu model linier
bekerja. Pada konteks ini, pendekatan pemodelan residual dengan menggunakan
model TCN memungkinkan untuk menangkap hubungan nonlinier dalam data deret
waktu. Pemodelan residual dengan model TCN menggunakan n input dapat
diformulasikan pada Persamaan (2.22) sebagai berikut :

et = f(et−1, et−2, . . . , et−n) + ϵt (2.22)

Keterangan:
et : Nilai residual pada waktu t.
f : Fungsi nonlinier dari model TCN.
ϵt : Galat atau noise pada waktu t.

Hasil akhir dari penggabungan metode peramalan ini dituliskan pada Persamaan
(2.23) sebagai berikut:

ŷt = L′
t +N ′

t (2.23)

Keterangan:
ŷt : Prediksi dari model hybrid pada waktu t.
L′
t : Prediksi komponen linier dari VARIMA pada waktu t.

N ′
t : Prediksi komponen residual dari TCN pada waktu t.

2.10 Evaluasi Model

Evaluasi model digunakan untuk melihat tingkat akurasi model. Pada teknik
peramalan deret waktu, setiap model pasti memiliki nilai error atau kesalahan pada
setiap tahapannya. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur sejauh mana model
hybrid VARIMA-TCN menghasilkan prediksi yang akurat. Beberapa metrik yang
umum digunakan dalam evaluasi kesalahan pada teknik peramalan deret waktu
antara lain Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE).

1. Root Mean Square Error (RMSE)
Root Mean Square Error digunakan untuk menghitung nilai akar kuadrat dari data
aktual dan data prediksi. Metode RMSE seringkali digunakan saat pada model
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machine learning dan model deep learning untuk melihat nilai galat kuadrat
terkecil pada suatu model. Berikut Persamaan metode RMSE pada (2.24) :

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(Pt − At)2 (2.24)

Keterangan:
Pt : Nilai prediksi.
At : Nilai aktual.
n : Jumlah data.

2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error sering digunakan dalam praktik karena
interpretasi yang sangat intuitif dalam hal kesalahan yang relatif. Penggunaan
metode MAPE relevan di bidang keuangan, misalnya, karena keuntungan dan
kerugian sering kali dihitung dalam nilai relatif. (Myttenaere et al., 2016).
Adapun rumus metode MAPE yang disajikan pada Persamaan (2.25) sebagai
berikut :

MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣At − Ft

At

∣∣∣∣ (2.25)

Keterangan:
n : Frekuensi iterasi penjumlahan terjadi.
At : Nilai aktual.
Ft : Nilai perkiraan.

2.11 Goodness Of Fit

Konsep dari uji goodness of fit Kolmogorov-Smirnov adalah membandingkan fungsi
distribusi kumulatif empiris dari data sampel dengan fungsi distribusi kumulatif
teoritis dari populasi (Amelia dkk., 2024). Uji ini digunakan untuk mengevaluasi
sejauh mana data mengikuti distribusi tertentu. Adapun perhitungan uji goodness of
fit yang disajikan pada Persamaan (2.26) sebagai berikut:

KS = sup
x

∣∣∣F̂n(x)− F0(x; θ)
∣∣∣ (2.26)
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Keterangan:
KS : Statistik Kolmogorov-Smirnov.
Fn(x) : Fungsi distribusi kumulatif empiris dari data sampel.
F (x) : Fungsi distribusi kumulatif teoretis.
sup : Nilai maksimum dari selisih absolut kedua fungsi.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun akademik 2025/2026 dan
terbagi ke dalam tiga tahapan utama sesuai dengan jadwal yang telah direncanakan.
Tahap pertama mencakup kegiatan studi literatur, penentuan topik penelitian,
pengumpulan data, penyusunan Bab I hingga Bab III, serta pelaksanaan seminar
proposal yang berlangsung pada Februari hingga April 2025. Pada tahap kedua,
fokus kegiatan adalah analisis dan pengolahan data awal (preprocessing data),
pembangunan model VARIMA, penyesuaian hyperparameter pada model TCN,
serta pengembangan dua model hybrid VARIMA–TCN, yang dilakukan pada
periode April hingga Juni 2025. Tahap ketiga meliputi penyusunan Bab IV dan V,
pelaksanaan seminar hasil, serta sidang komprehensif yang dijadwalkan
berlangsung dari Juli hingga September 2025.

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam, Universitas Lampung yang berlokasi di Jalan Prof. Dr. Soemantri
Brojonegoro No.1, Gedong Meneng, Bandar Lampung.

3.2 Data dan Alat Penelitian

3.2.1 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh melalui situs Yahoo
Finance, berupa harga saham harian dari dua emiten farmasi besar di Indonesia,
yaitu PT Kalbe Farma Tbk https://finance.yahoo.com/quote/KLBF.JK/history/ dan
PT Merck Tbk https://finance.yahoo.com/quote/MERK.JK/history/ . Seluruh variabel
yang digunakan termasuk dalam kategori endogen, dengan fokus utama pada harga
penutupan saham PT Merck Tbk (MERK). Pengambilan data dilakukan melalui

https://finance.yahoo.com/quote/KLBF.JK/history/
https://finance.yahoo.com/quote/MERK.JK/history/
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library yfinance pada platform Jupyter Notebook. Rentang waktu data mencakup
periode 02 November 2020 hingga 30 Januari 2025 dengan total observasi sebanyak
1027 data. Rangkaian data tersebut dirangkum pada Tabel 2 berikut:

Tabel 2. Data Penelitian

Periode MERK KLBF
02-11-2020 2269.9395 1322.3038
03-11-2020 2292.3403 1326.6537
04-11-2020 2284.8736 1339.7029
· · · · · · · · ·
23-01-2025 3329.1819 1206.3162
24-01-2025 3329.1819 1191.6646
30-01-2025 3300.7273 1206.3162

3.2.2 Alat Penelitian

Peralatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah:

1. Perangkat Keras (Hardware)

• Laptop: Acer Aspire 4738Z, 64-bit operation system, x64-based processor.

• Processor: Intel(R) Pentium(R) CPU P6200 @ 2.13 GHz (2CPUs).

• Memory: 6GB (6144MB)

2. Perangkat Lunak (Software)

• Sistem Operasi: Windows 10 Pro

• Menggunakan Google Colaboratory

• Python versi Python 3.11
Adapun library yang digunakan pada penelitian ini sebagai berikut :

– Pandas 2.2.2 : Digunakan untuk manipulasi dan analisis data berbasis
struktur dataframe.

– NumPy 1.26.0 : Digunakan untuk komputasi numerik dan operasi array
multidimensi.

– Matplotlib 3.7.2 : Digunakan untuk membuat visualisasi data dalam
bentuk grafik dua dimensi.

– Seaborn 0.12.2 : Digunakan untuk memperbagus tampilan visualisasi
pada library matplotlib.

– Scikit-learn 1.4.2 : Digunakan untuk preprocessing data serta evaluasi
model dengan metrik seperti RMSE dan MAPE.
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– Statsmodels 0.14.4 :Digunakan untuk analisis statistik, digunakan dalam
pembangunan dan estimasi model VARIMA.

– TensorFlow 2.19.0 : Framework deep learning untuk membangun dan
melatih model TCN.

– SciPy 1.6.0 : Mendukung komputasi ilmiah termasuk optimisasi dan
statistik lanjutan.

– Keras-tcn 3.5.6 : Library yang digunakan khusus pada model TCN.

– Optuna versi 4.5.0 : library untuk optimasi hiperparameter secara
otomatis menggunakan metode pencarian berbasis Tree-structured
Parzen Estimator (TPE).

3.3 Metode Penelitian

Tahap awal penelitian ini dilakukan melalui telaah referensi yang bersumber dari
jurnal ilmiah, artikel, dan buku yang membahas pendekatan hybrid VARIMA–TCN.
Telaah tersebut digunakan sebagai dasar konseptual untuk memahami teori,
kerangka metodologis, serta temuan empiris terdahulu yang relevan dalam
mendukung penyusunan proposal dan pelaksanaan analisis. Setelah landasan teori
diperoleh, dilakukan percobaan awal terhadap data saham sebagai validasi
pemahaman metodologi yang diterapkan. Percobaan ini bertujuan menilai
kelayakan metode pada konteks data saham sekaligus menjadi pedoman dalam
merancang tahapan analisis lanjutan. Selain itu, penelusuran referensi juga berperan
dalam menentukan strategi preprocessing, pemilihan hyperparameter, serta
rancangan evaluasi yang sesuai dengan karakteristik data dan sasaran penelitian.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam peramalan menggunakan model
VARIMA, model TCN, dan model hybrid VARIMA-TCN adalah sebagai berikut :

1. Model VARIMA

• Data dimasukkan ke dalam bahasa pemrograman Python menggunakan
Google Colaboratory.

• Visualisasi data dilakukan untuk mengamati keberadaan pola tren serta
fluktuasi yang terdapat dalam data.

• Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian. Proporsi ini dipilih karena data pelatihan dianggap cukup dalam
menangkap pola serta kompleksitas data, sementara data pengujian dinilai
memadai untuk mewakili data baru. Skema pembagian ini juga menjaga
kestabilan model terhadap risiko overfitting dan underfitting, sehingga
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model mampu bekerja secara optimal pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

• Proses preprocessing dilakukan pada data pelatihan dengan mengecek
adanya missing value dan menganalisis korelasi antara variabel MERK dan
KLBF.

• Uji stasioneritas dilakukan terhadap data pelatihan menggunakan metode
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Jika data belum stasioner, maka dilakukan
proses differencing agar data menjadi stasioner.

• Model VARIMA diidentifikasi dengan menganalisis lag yang melewati
batas signifikansi berdasarkan plot Autocorrelation Function (ACF) dan
Partial Autocorrelation Function (PACF), serta menentukan orde
differencing untuk mencapai kestasioneran data.

• Parameter model VARIMA diestimasi menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation. Model terbaik dipilih berdasarkan nilai Bayesian
Information Criterion (BIC) terkecil, karena nilai BIC memberikan penalti
lebih besar terhadap kompleksitas model dibandingkan nilai Akaike
Information Criterion AIC, sehingga mendorong pemilihan model yang
lebih sederhana namun tetap optimal.

• Prediksi dilakukan pada data pelatihan dan data pengujian menggunakan
model VARIMA terbaik yang telah dipilih.

• Evaluasi terhadap model VARIMA dilakukan dengan menghitung nilai
RMSE, MAPE, dan akurasi.

• Peramalan dilakukan menggunakan model VARIMA yang telah dibangun
dan dievaluasi.

• Residual dari model VARIMA dihitung, kemudian diuji dengan
menggunakan uji Ljung-Box untuk memastikan bahwa residual bersifat
white noise.

2. Model TCN

• Data dimasukkan ke dalam bahasa pemrograman Python menggunakan
Google Colaboratory.

• Visualisasi data dilakukan untuk mengamati pola tren dan fluktuasi yang
terdapat dalam data.

• Data dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian.
Pembagian ini mempertahankan kestabilan model terhadap risiko
overfitting dan underfitting, sekaligus memastikan data pengujian cukup
representatif.

• Proses preprocessing dilakukan dengan mengecek adanya missing value
dan menganalisis korelasi antara variabel MERK dan KLBF.
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• Data hasil preprocessing diskalakan menggunakan Min-Max Scaler agar
nilai berada dalam rentang [0,1].

• Parameter model TCN seperti nb filters, kernel size, dropout rate, dan
parameter lainnya ditentukan melalui hyperparameter optimization
menggunakan Optuna.

• Model TCN dibangun untuk menghasilkan prediksi dan peramalan.
• Prediksi dan peramalan dilakukan menggunakan model TCN yang telah

dibangun.
• Hasil prediksi dalam skala [0,1] dikembalikan ke skala semula melalui

metode unscaling.
• Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik RMSE, MAPE, dan akurasi.

• Melakukan peramalan pada model TCN dengan menggunakan data update
sebagai data aktual peramalan.

3. Model hybrid VARIMA-TCN

• Data dimasukkan ke dalam bahasa pemrograman Python menggunakan
Google Colaboratory.

• Visualisasi data dilakukan untuk mengamati keberadaan pola tren serta
fluktuasi yang terdapat dalam data.

• Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian. Proporsi ini dipilih karena data pelatihan dianggap cukup dalam
menangkap pola serta kompleksitas data, sementara data pengujian dinilai
memadai untuk mewakili data baru. Skema pembagian ini juga menjaga
kestabilan model terhadap risiko overfitting dan underfitting, sehingga
model mampu bekerja secara optimal pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya.

• Proses preprocessing dilakukan pada data pelatihan dengan mengecek
adanya missing value dan menganalisis korelasi antara variabel MERK dan
KLBF.

• Uji stasioneritas dilakukan terhadap data pelatihan menggunakan metode
Augmented Dickey-Fuller (ADF). Jika data belum stasioner, maka dilakukan
proses differencing agar data menjadi stasioner.

• Model VARIMA diidentifikasi dengan menganalisis lag yang melewati
batas signifikansi berdasarkan plot Autocorrelation Function (ACF) dan
Partial Autocorrelation Function (PACF), serta menentukan orde
differencing untuk mencapai kestasioneran data.
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• Parameter model VARIMA diestimasi menggunakan metode Maximum
Likelihood Estimation. Model terbaik dipilih berdasarkan nilai Bayesian
Information Criterion (BIC) terkecil, karena nilai BIC memberikan penalti
lebih besar terhadap kompleksitas model dibandingkan nilai Akaike
Information Criterion (AIC), sehingga mendorong pemilihan model yang
lebih sederhana namun tetap optimal.

• Prediksi dilakukan pada data pelatihan dan data pengujian menggunakan
model VARIMA terbaik yang telah dipilih.

• Residual dari model VARIMA dihitung, kemudian diuji dengan
menggunakan uji Ljung-Box untuk memastikan bahwa residual bersifat
white noise.

• Evaluasi terhadap model VARIMA dilakukan dengan menghitung nilai
RMSE, MAPE, dan akurasi.

• Peramalan dilakukan menggunakan model VARIMA yang telah dibangun
dan dievaluasi.

• Data residual dari model VARIMA disiapkan sebagai input untuk model
E TCN, sedangkan data prediksi model VARIMA digunakan sebagai input
untuk model P TCN.

• Data residual dan prediksi VARIMA diskalakan menggunakan metode
Min-Max Scaler agar siap digunakan dalam proses pelatihan model.

• Proses hyperparameter tuning dilakukan terhadap model E TCN dan model
P TCN untuk memperoleh parameter terbaik.

• Model E TCN dan model P TCN dibangun menggunakan parameter
optimal yang telah diperoleh pada tahap sebelumnya.

• Prediksi dan peramalan dilakukan menggunakan model E TCN dan model
P TCN.

• Hasil prediksi dan peramalan dari model E TCN dan P TCN dikembalikan
ke skala semula melalui proses unscaling.

• Data hasil prediksi dan peramalan dari model VARIMA dan E TCN
digabungkan melalui penjumlahan untuk membentuk model hybrid
VARIMA-E TCN. Data hasil prediksi dan peramalan dari model E TCN
dan P TCN juga digabungkan dengan cara yang sama untuk membentuk
model hybrid EP TCN.

• Evaluasi akhir dilakukan terhadap kedua model hybrid dengan menghitung
nilai RMSE, MAPE, dan akurasi untuk menilai performa model dalam
melakukan prediksi dan peramalan.
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Berikut ini merupakan flowchart model hybrid VARIMA-TCN :

Gambar 9. Flowchart Model VARIMA
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Gambar 10. Flowchart Model TCN
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Gambar 11. Flowchart Model Hybrid VARIMA–E TCN
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Gambar 12. Flowchart Model Hybrid VARIMA–EP TCN



BAB V

KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasasrkan hasil dan pembahasan yang telah diperoleh pada penerapan model
hybrid VARIMA-TCN pada peralaman harga saham MERK dan KLBF, dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut:

1. Model VARIMA yang terbaik diperoleh adalah VARIMA (1,1,1). Hasil
prediksi dan peramalan tidak terlalu berbeda signifikan. Hasil evaluasi metrik
pada model VARIMA yaitu RMSE sebesar 32,8155, MAPE sebesar 0,0102%,
dan akurasi sebesar 99,9898%.

2. Model TCN dibangun dengan parameter optimal berupa batch size 16,
nb filters 64, kernel size 2, learning rate 0.00160, dilation [1,2,4],
dropout rate 0.16990853949684684, serta hidden units 1 dan 2
masing-masing 32 dan 32. Hasil evaluasi metrik yang diperoleh pada model
TCN yaitu RMSE sebesar 33,7722, MAPE sebesar 0,0126%, dan akurasi
sebesar 99,9874%.

3. Model hybrid VARIMA–TCN dikembangkan melalui dua pendekatan, yaitu
VARIMA–E TCN yang mengombinasikan VARIMA dengan E TCN, serta
VARIMA–EP TCN yang merupakan gabungan E TCN dan P TCN. Kedua
pendekatan ini dibangun menggunakan parameter terbaik hasil
hyperparameter tuning dengan optuna optimizer, dengan rincian sebagai
berikut:

a. Model E TCN dibangun dengan parameter optimal berupa batch size 16,
nb filters 16, kernel size 3, learning rate 0.00155, dilation [1,2,4,8],
dropout rate 0.16990853949684684, serta hidden units 1 dan 2
masing-masing 16 dan 32.
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b. Model P TCN dibangun dengan parameter terbaik berupa batch size 16,
nb filters 64, kernel size 5, learning rate 0.00985, dilation [1,2,4,8], serta
hidden units 1 dan 2 masing-masing 64 dan 64.

4. Model hybrid VARIMA–E TCN menghasilkan nilai evaluasi berupa RMSE
sebesar 33,2151, MAPE sebesar 0,0120%, dan akurasi sebesar 99,9881%.
Model hybrid VARIMA–EP TCN memperoleh nilai evaluasi RMSE sebesar
52,3908, MAPE sebesar 0,011%, serta akurasi sebesar 99,9802%.

5. Hasil peramalan selama 16 hari kerja ke depan (02 Februari 2025–24 Februari
2025) dengan model hybrid VARIMA–EP TCN menunjukkan kinerja yang
lebih baik dibandingkan VARIMA maupun VARIMA–E TCN. Model
VARIMA hanya menghasilkan pola linear sehingga tidak mampu menangkap
fluktuasi data aktual, sedangkan model VARIMA–E TCN mulai
menunjukkan variasi pola meski belum optimal. Berbeda dengan keduanya,
model VARIMA–EP TCN mampu merepresentasikan fluktuasi data secara
lebih baik, sehingga dapat dinyatakan sebagai model paling optimal pada
periode tersebut.

6. Berdasarkan uji goodness of fit menggunakan metode Kolmogorov–Smirnov,
model dengan nilai statistik uji paling kecil adalah VARIMA–EP TCN.
Sementara itu, model VARIMA dan VARIMA–E TCN masih belum mampu
mengikuti pola maupun fluktuasi data update yang menjadi acuan peramalan.
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