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ABSTRACT

HYBRID MULTIVARIATE VARIMAX-LSTM MODEL FOR TIME SERIES

DATA FORECASTING WITH EXOGENOUS FACTORS (Analysis of PTBA

and ADRO Stocks with Exogenous Factors of Rupiah Exchange Rate against
USD)

By

Ani Yulianita

The Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMAX) and Long
ShortTerm Memory (LSTM) hybrid model is a development of the concept of time
series data forecasting by combining classical statistical methods and deep
learning to improve forecasting accuracy. The VARIMAX-LSTM hybrid model is
designed to overcome the limitations of the VARIMAX model in capturing nonlinear
patterns of time series data and the limitations of the LSTM model in capturing
linear data patterns as a whole. The forecasting process involves the closing price
of PT. Bukit Asam (PTBA) and PT. Adaro Energi Indonesia (ADRO) as endogenous
variables and the rupiah exchange rate against the USD as an exogenous variable
with a data range from January 2016 to December 2024. The VARIMAX-LSTM
hybrid model is built with two approaches, starting with prediction and forecasting
using the VARIMAX model. The prediction results and residuals of the VARIMAX
model are used as input for the prediction and forecasting of the hybrid model. The
first approach is the VARIMAX-E LSTM hybrid model which is built by combining
the prediction results of the VARIMAX model and the prediction results of the
E _LSTM model with the input of the residual results of the VARIMAX model. The
second approach is the hybrid VARIMAX-EP LSTM model which is a combination
of the prediction results of the hybrid P_LSTM model with the input of the
prediction results of the VARIMAX model and the E_LSTM model. The final results
of the study show that the hybrid VARIMAX-EP LSTM model has the best ability
in the forecasting process when compared to the VARIMAX model, the individual
LSTM model, and the hybrid VARIMAX-E LSTM model which is based on the
smallest Kolmogorov Smirnov test statistic value. Thus, the hybrid VARIMAX-
EP _LSTM model is the model with the most optimal ability in the process of
forecasting the closing prices of PTBA and ADRO shares.

Keywords: time series, forecasting, hybrid VARIMAX-LSTM, VARIMAX,
LSTM, stock market.



ABSTRAK

MODEL HYBRID MULTIVARIAT VARIMAX-LSTM PADA
PERAMALAN DATA DERET WAKTU DENGAN FAKTOR EKSTERNAL
(Analisis Saham PTBA dan ADRO dengan Faktor Eksternal Nilai Tukar
Rupiah terhadap USD)

Oleh
Ani Yulianita

Model hybrid Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMAX) dan
Long ShortTerm Memory (LSTM) merupakan pengembangan konsep peramalan
data deret waktu dengan penggabungan metode statistika klasik dan deep learning
dalam meningkatkan akurasi peramalan. Model hybrid VARIMAX-LSTM
dirancang untuk mengatasi keterbatasan model VARIMAX dalam menangkap pola
nonliner data deret waktu dan keterbatasan model LSTM dalam menangkap pola
data linier secara menyeluruh. Proses peramalan melibatkan harga penutupan
saham PT. Bukit Asam (PTBA) dan PT. Adaro Energi Indonesia (ADRO) sebagai
variabel endogen serta nilai tukar rupiah terhadap USD sebagai variabel eksogen
dengan rentang data sejak Januari 2016 hingga Desember 2024. Model hybrid
VARIMAX-LSTM dibangun dengan dua pendekatan, diawali dengan prediksi dan
peramalan menggunakan model VARIMAX. Hasil prediksi dan residual model
VARIMAX digunakan sebagai input pada prediksi dan peramalan model hybrid.
Pendekatan pertama yaitu model hybrid VARIMAX-E LSTM yang dibangun
dengan menggabungkan hasil prediksi model VARIMAX dan hasil prediksi model
E LSTM dengan input hasil residual model VARIMAX. Pendekatan kedua yaitu
model hybrid VARIMAX-EP LSTM yang merupakan penggabungan hasil
prediksi model hybrid P_LSTM dengan input hasil prediksi model VARIMAX dan
model E LSTM. Hasil akhir penelitian menunjukan bahwa model hybrid
VARIMAX-EP LSTM memiliki kemampuan terbaik pada proses peramalan
apabila dibandingkan dengan model VARIMAX, model LSTM individu, serta
model hybrid VARIMAX-E LSTM yang didasarkan pada nilai statistik
Kolmogorov Smirnov terkecil. Sehingga, model hybrid VARIMAX-EP LSTM
merupakan model dengan kemampuan paling optimal dalam proses peramalan
harga penutupan saham PTBA dan ADRO.

Kata kunci: deret waktu, peramalan, hybrid VARIMAX-LSTM, VARIMAX,
LSTM, saham.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penelitian tentang peramalan data deret waktu secara mendalam telah banyak
dilakukan oleh para ahli. Deret waktu merupakan serangkaian data pengamatan
yang tersusun dalam rentang waktu tertentu (Wei, 2006). Pendekatan pada
peramalan data deret waktu dapat dilakukan dengan analisis univariat dan
multivariat. Salah satu model statistik univariat yang umum digunakan pada
peramalan yaitu Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA),
dikembangkan oleh George et al. (2015). Saat ini proses peramalan
mempertimbangkan tidak hanya pada faktor waktu namun juga mempertimbangkan
variabel lain. Oleh karena itu, penelitian mengalami perluasan untuk analisis deret
waktu multivariat, salah model yang dapat digunakan yaitu Vector Autoregressive
Integrated Moving Average (VARIMA). Model VARIMA dapat mengatasi
beberapa masalah dalam kestasioneritasan, regresi dan moving average (MA).
Model VARIMA menggabungkan parameter Vector Autoregressive (VAR),
differencing, dan Vector Moving Average (VMA) yang mempertimbangkan nilai
dan juga eror dimasa lalu dalam prediksi. Peramalan data deret waktu multivariat
telah mendorong berbagai bidang penelitian seperti keuangan, bisnis, ilmu

pengetahuan serta bidang ekonomi (Usman et al., 2023).

Beberapa peneliti telah mengembangkan metode statistika klasik antara lain telah
dilakukan oleh Usman et al. (2023) yang membahas mengenai peramalan deret
waktu multivariat harga saham PT. Adaro Energi Indonesia (ADRO) dan PT. Bukit
Asam (PTBA) menggunakan model Vector Autoregression-Constant Conditional

Correlation Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (VAR—



CCC GARCH) diperoleh model terbaik yaitu VAR (3)-CCC GARCH (1, 1). Selain
itu, Atmaja et al. (2021) meramalkan harga saham Liquid 45 (LQ45) yaitu PT.
United Tractors (UNTR), PT. Gudang Garam (GGRM) dan PT. Unilever (UNVR)
menggunakan metode vector autoregressive integrated moving average with
exogenous (VARIMAX). Diperoleh model VARIMAX (0, 1, 2) yaitu model
VARIMA dengan penambahan variabel eksogen diperoleh nilai mean absolute
error (MAE) untuk UNTR (25), GGRM (183), dan UNVR (300). Salah satu upaya
dalam peningkatan akurasi model yaitu dengan penambahan variabel eksogen
dengan mempertimbangkan faktor eksternal sehingga model dapat menangkap

lebih luas hubungan antar variabel.

Statistika klasik merupakan model yang baik digunakan pada prediksi data linier
jangka pendek (Mbah dan Long, 2021). Penggunaan metode klasik ini mengalami
kesulitan dalam menangkap pola data yang nonlinier. Adanya perkembangan
teknologi, peramalan data nonlinier dapat dilakukan dengan metode deep learning
(Jin et al., 2024). Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu metode
deep learning yang dapat digunakan pada peramalan data deret waktu. Model RNN
mengalami pengembangan untuk mengatasi peramalan jangka panjang dan data
deret waktu dengan jumlah besar yaitu Long ShortTerm Memory (LSTM). Model
LSTM pertama kali diperkenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber (1997). Tidak
seperti VARIMA, model LSTM memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi pola
nonlinier dalam data, yang menjadikannya kerangka kerja komputasi yang fleksibel
untuk memodelkan masalah nonlinier. Model LSTM memiliki arsitektur yang sama
seperti RNN dengan penambahan memori sel yang dapat menyimpan informasi
dalam jangka panjang. Salah satu penelitian yang menggunakan model LSTM yaitu
Chen et al. (2021) diperoleh nilai root mean square error (RMSE) adalah 12.089

dengan akurasi 95%.

Pada dasarnya peramalan menggunakan metode klasik maupun deep learning
memiliki kelemahan dan keunggulannya masing—masing. Setiap metode dibangun
dengan pendekatan masing-masing dalam mengatasi persoalan sehingga

dikembangkan penggunaan metode hybrid antara statistika klasik dan deep



learning. Peramalan dengan menggunakan model Aybrid pertama kali
diperkenalkan oleh Zhang (2003). Pada penelitian tersebut peramalan dilakukan
dengan menggabungkan konsep statistika klasik wunivariat autoregressive
integrated moving average (ARIMA) dan Artificial Neural Network (ANN).
Aplikasi peramalan dengan menggunakan model Aybrid ini terus berkembang
khususnya di bidang energi (Manowska et al., 2021). Pemodelan hybrid antara
statistika klasik dan deep learning memungkinkan peramalan sektor pasar uang
dapat dilakukan dengan lebih akurat (Jin et al., 2024). Perspektif tersebut

merupakan sumber motivasi dilakukannya model hybrid.

Peramalan hybrid antara statistika klasik dan deep learning saat ini sangat populer
dikalangan akademisi maupun praktisi. Konsep ini memberi dampak positif pada
peramalan deret waktu sektor pasar uang (Cui et al.,, 2023). Perkembangan
penerapan model hybrid pada data deret waktu mengalami perluasan, saat ini model
hybrid juga dikembangkan pada kasus data deret waktu multivariat. Penelitian yang
membahas mengenai peramalan data deret waktu multivariat menggunakan model
hybrid telah dilakukan oleh Caliwag dan Lim (2019). Penelitian tersebut
menerapkan penggabungan model VARMA-LSTM untuk estimasi dan peramalan
baterai pada electric vehicles (EV). Hasil peramalan menggunakan metode hybrid
VARMA-LSTM menghasilkan root-mean-square error (RMSE) yang lebih rendah
jika dibandingkan dengan peramalan yang dilakukan menggunakan metode
VARMA atau LSTM. Hasil RMSE yang diperoleh pada metode Aybrid tersebut
yaitu 0.161. Pendekatan peramalan Aybrid deret waktu multivariat juga dilakukan
dalam penelitian Rambha dan Seshashayee (2022) dengan hasil akurasi terbaik
93.56%, MAE 1.872, RMSE 2.633 menggunakan model VAR-LSTM.

Pada penelitian ini akan dilakukan analisis peramalan dengan menggunakan
pendekatan analisis data deret waktu multivariat VARIMAX-LSTM. Data yang
digunakan yaitu data deret waktu pada harga saham harian ADRO dan PTBA
dengan mempertimbangkan kurs rupiah terhadap USD sejak bulan Januari 2016
hingga Desember 2024.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang yang telah dijelaskan, rumusan masalah pada
penelitian ini sebagai berikut:

1. Bagaimana proses membangun struktur model VARIMAX, model LSTM, dan
model hybrid VARIMAX-LSTM pada peramalan saham ADRO dan PTBA yang
melibatkan kurs dollar sebagai variabel eksogen?

2. Bagaimana kinerja model VARIMAX, model LSTM, dan model hybrid
VARIMAX-LSTM pada peramalan saham ADRO dan PTBA yang melibatkan kurs
dollar sebagai variabel eksogenus dalam menangani data linier dan nonlinier secara
simultan?

3. Bagaimana hasil prediksi dan peramalan yang diperoleh menggunakan model

VARIMAX, model LSTM, dan model Aybrid VARIMAX-LSTM?

1.3 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

1. Membangun struktur model VARIMAX, model LSTM, dan model hybrid
VARIMAX-LSTM pada peramalan saham ADRO dan PTBA yang melibatkan kurs
dollar sebagai variabel eksogen.

2. Mengkaji dan membandingkan kinerja model VARIMAX, model LSTM, dan
model hybrid VARIMAX-LSTM pada peramalan saham ADRO dan PTBA yang
melibatkan kurs dollar sebagai variabel eksogenus dalam menangani data linier dan
nonlinier secara simultan?

3. Mengkaji dan membandingkan hasil prediksi dan peramalan yang diperoleh

menggunakan VARIMAX, model LSTM, dan model hybrid VARIMAX-LSTM?



1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah:

1. Menjadi sumber wawasan pembaca mengenai model hybrid VARIMAX-LSTM
dan penerapannya.

2. Menjadi referensi untuk peneliti yang akan melakukan prediksi dan peramalan
model hybrid VARIMAX-LSTM.

3. Menambah informasi dan sumber pengetahuan terkait peramalan saham PTBA

dan ADRO.



II.

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait Analisis Deret Waktu

Kajian literatur merupakan tahapan awal penelitian untuk meninjau penelitian

terdahulu yang relevan terhadap topik yang diangkat pada penelitian ini. Kajian

terhadap literatur penelitian terdahulu membantu peneliti dalam identifikasi

keterbatasan topik penelitian terdahulu untuk menemukan gagasan topik yang dapat

dikembangkan lebih lanjut. Ringkasan penelitian terdahulu disajikan pada Tabel 1

berikut:

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

and Applicable to Loads
of “Replacement of Coal
with Electricity” (Chen et
al., 2021)

jaringan listrik
tegangan rendah di
berbagai stasiun
distrik
Changshuiyu.

Judul Data Model Hasil
Forecasting Stock Prices on | Data harga VARIMAX | Model terbaik yang
The LQA45 Index Using the penutupan harian diperoleh yaitu
Varimax Method. (Atmaja et | indeks LQ45 yaitu VARIMAX (0, 1, 2)
al., 2021) UNTR, GGRM, dengan MAE UNTR 25,

dan UNVR. GGRM 183, dan UNVR
300.

Dynamic Modeling and | Data harian harga VAR-CCC Model terbaik yang
Analysis of Some Energy | saham ADRO dan GARCH diperoleh yaitu VAR (3)
Companies of Indonesia | PTBA. —CCC-GARCH (1, 1)
Over the Year 2018 to 2022
By Using VAR(p)-CCC
GARCH(r,s) Model. (Usman
et al., 2023)
Load Forecasting Based Data beban listrik LST™ RMSE dari model
on LSTM Neural Network yang diperoleh dari LSTM adalah 12.089.

Akurasi peramalan yang
diperoleh yaitu 95%.




Tabel 1. Lanjutan Penelitian Terkait

Judul Data Model Hasil
Deret waktu Augmentation | Data air quality VAR-LSTM | Akurasi terbaik yang
based on Vector Auto | index di India. diperoleh yaitu 93,56%,
Regression and Long MAE 1.872, RMSE
ShortTerm Memory method 2,633 menggunakan
for Air Quality Prediction model VAR-LSTM.
(Rambha dan Seshashayee,
2022)
Hybrid VARMA and LSTM | Data indikator | VARMA- Hasil RMSE yang
Method for Lithium-ion | keamanan baterai | LSTM diperoleh pada metode
Battery State-of-Charge and | kendaraan  listrik hybrid tersebut yaitu
Output Voltage Forecasting | yaitu kesehatan 0.161
in  Electric = Motorcycle | baterai, status daya,
Applications (Caliwag dan | pengisian,
Lim, 2019). keamanan, dan

status usia baterai.

Penelitian pertama dilakukan menggunakan model VARIMAX pada peramalan
harga saham LQ45. Data yang digunakan pada penelitian Atmaja et al. (2021) yaitu
harga penutupan saham UNTR, GGRM, dan UNVR dengan jumlah data sebanyak
585 data. Peramalan dilakukan untuk menentukan model VARIMAX terbaik pada
peramalan periode mendatang, diperoleh model terbaik yaitu VARIMAX (0, 1, 2).
Hasil peramalan yang diperoleh yaitu harga saham UNTR Rp. 20.575., dengan eror
25, GGRM Rp. 52.095., dengan eror 183 dan UNVR Rp. 46.500., dengan eror 300.
Hasil tersebut menunjukan bahwa VARIMAX dapat memprediksi harga saham
yang berfluktuasi seiring berjalannya waktu yang dipengaruhi kondisi perusahaan

dan faktor eksternal lainnya.

Penelitian metode statistika klasik selanjutnya dilakukan oleh Usman et al (2023).
Pada penelitian tersebut model yang digunakan yaitu VAR(p)-CCC GARCH (r, s),
dengan menggunakan data harian harga saham ADRO dan PTBA. Periode data
yang digunakan yaitu sejak Januari hingga Desember 2022. Model terbaik yang
diperoleh yaitu VAR (3)-CCC GARCH (1,1). Berdasarkan hasil peramalan yang
diperoleh untuk 30 hari mendatang, harga penutupan ADRO dan PTBA mengalami

penuruan tren.



Penelitian berikutnya dilakukan oleh Chen et al (2021) dengan tujuan untuk
mengatasi permasalahan peramalan menggunakan metode statistika klasik yang
memiliki keterbatasan dalam peramalan tingkat beban kelistrikan yang tidak stabil.
Pengembangan model LSTM dianggap mampu menangkap pola dinamis pada data
deret waktu beban listrik dengan mempertimbangkan cuaca, suhu, kekuatan angin
sebagai faktor eksternal. Hasil peramalan menggunakan LSTM memberikan
peningkatan akurasi dari 83.2% menjadi 95%. Terbukti bahwa model LSTM dapat

meningkatkan akurasi jika dibandingkan menggunakan metode klasik.

Selanjutnya merupakan penelitian dengan menggunakan metode Aybrid statistika
klasik dan deep learning. Penelitian metode hybrid dilakukan oleh Rambha &
Seshashayee (2022) pada prediksi kualitas udara. Peramalan terhadap kualitas
udara penting dilakukan untuk kepentingan masyarakan juga pemerintah dalam
upaya pengambilan keputusan dalam peningkatan kesehatan masyarakan dan
kualitas udara. Data penelitian diperoleh dari central pollution control board yang
tersedia untuk umum. Model Aybrid VAR-LSTM digunakan dalam penelitian ini
untuk meningkatkan kinerja indeks kualitas udara. Hasil prediksi yang diperoleh
menunjukan nilai RMSE 2.633. Hasil tersebut lebih bak jika di bandingkan dengan
model SARIMA yaitu 3.832 dan ARIMA yaitu 2.896.

Penelitian model hybrid selanjutnya yaitu menggunakan model VARMA-LSTM,
dilakukan oleh Caliwag dan Lim (2019). pada peramalan keamanan baterai. Indeks
keamanan baterai yang digunakan yaitu status daya baterai, kesehatan baterai,
periode baterai, dan keamanan baterai pada kendaraan listrik. Pendekatan
menggunakan model VARMA-LSTM menghasilkan nilai evaluasi model RMSE

yang lebih rendah, hal tersebut menunjukan bahwa akurasi prediksi meningkat.



2.2 Deret Waktu

Deret waktu merupakan serangkaian pengamatan yang terurut dan teratur. Urutan
pengamatan didasarkan pada waktu dalam suatu interval yang sama. Selain itu,
pegamatan dapat dilakukan dengan urutan berdasarkan pada dimensi lain seperti
ruang. Deret waktu yang diamati dan dipelajari pada periode tertentu disebut
interval waktu. Deret waktu dipelajari untuk beberapa tujuan yaitu memahami dan
menjelaskan proses pembangkitan data, prediksi nilai di masa depan, dan
mengoptimalkan sistem kendali. Pengamatan deret waktu memiliki sifat yang
saling bergantung atau berkorelasi. Kumpulan metode yang dapat digunakan untuk

menganalisis data deret waktu disebut analisis deret waktu. (Wei, 2006)

2.3 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu memiliki tujuan memahami pola data yang konsisten seiring
berjalannya waktu. Asumsi terdapat pola tertentu tidak berubah diperlukan dalam
prediksi. Selain itu, tujuan dari analisis deret waktu juga untuk memprediksi data di
masa yang akan datang. Berdasarkan variabel yang digunakan pada prediksi data,
analisis deret waktu dibagi menjadi dua yaitu data deret waktu univariat yang
melibatkan hanya satu variabel pengamatan dan deret waktu multivariat melibatkan

lebih dari satu variabel pengamatan yang dilakukan secara simultan (Wei, 2006).

2.3.1 Analisis Deret Waktu Multivariat

Analisis deret waktu multivariat merupakan analisis yang mempertimbangkan
beberapa deret waktu secara simultan. Analisis deret waktu multivariat adalah
cabang dari analisis statistik multivariat tetapi secara khusus berhubungan dengan
data yang saling bergantung. Secara umum, analisis deret waktu multivariat jauh
lebih rumit dibandingkan dengan analisis deret waktu univariat, terutama ketika

jumlah deret yang dipertimbangkan cukup besar.
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Analisis statistik yang lebih rumit ini dipelajari karena dalam kehidupan nyata,
pengambilan keputusan sering kali melibatkan banyak faktor atau variabel yang
saling terkait. Memahami hubungan antara faktor-faktor tersebut dan memberikan
prediksi yang akurat terhadap variabel-variabel tersebut sangatlah berharga dalam

pengambilan keputusan.

Tujuan dari analisis deret waktu multivariat meliputi:
1. Mempelajari hubungan dinamis antar variabel

2. Meningkatkan akurasi prediksi (Tsay, 2014)

2.4 Model Multivariat Analisis Deret Waktu

Beberapa model deret waktu multivariat yang umum digunakan dalam peramalan

sebagai berikut:

2.4.1 Vector Autoregressive (VAR)

Model deret waktu multivariat VAR adalah model deret waktu yang sering
digunakan terutama dalam bidang ekonometrika. Peramalan model VAR relatif
sederhana dan banyak digunakan. (Tsay, 2014). Model VAR merupakan
pengembangan lebih luas dari Autoregressive (AR) dengan beberapa paralel deret
waktu. Model VAR memiliki sistem persamaan dinamis yang memberikan estimasi
periode waktu modifikasi yang bergantung pada pergerakan variabel dan variabel
lain yang terlibat sebelumnya. Model VAR digunakan dalam proyeksi variabel
deret waktu dengan analisis dampak dinamis dari faktor gangguan yang terlibat
dalam variabel. (Rusyana et al., 2020). Secara umum, persamaan model VAR(p)
dapat direpresentasikan dengan Persamaan (2.1) sebagai berikut (Wei, 2006):

Y =C+X, &Y + ¢ (2.1)
dengan,
it [Vie Vel vektor (2 X 1) variabel pada waktu ke—t

C  :vektor konstanta berukuran (2 X 1)
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®,, : matriks koefisien berukuran 2 X 2, dengani = 1,2,3,...,p
€; :vektor eror pada waktu ke—t
Sebagai contoh untuk orde p = 1, model VAR (1) bivariat dapat dijabarkan pada

Persamaan (2.2) sebagai berikut:

_ [Ye] _ D11 ¢12] [yl(t 1)] 61t
Yt B th] [ ] @21 @22 Ya(t-1) [EZt (22)

2.4.2 Vector Moving Average (VMA)

Vector moving average merupakan pengembangan dari analisis data deret waktu
univariat moving average (MA). Model VMA adalah sistem persamaan dinamis
yang memiliki estimasi periode waktu dengan modifikasi yang bergantung pada
kesalahan yang terdapat pada variabel dan eror pada variabel lain yang terdeteksi
dalam periode sebelumnya (Rusyana et al., 2020). Secara umum, persamaan model

VMA(g) dapat ditulis pada Persamaan (2.3) sebagai berikut (Wei, 2006):

YVo=u+ Xl 06 j+e (2.3)
dengan:

Y; (Y16 Vol vektor (2 X 1) variabel pada waktu ke—t.
: [Z;] vektor rata-rata berukuran 2 X 1

®; : matriks koefisien 2 X 2, dengani = 1,2,3 ...q

€; :vektor eror pada waktu ke—t

Sebagai contoh untuk orde ¢ = 1, model VMA (1) bivariat dapat dijabarkan pada

Persamaan (2.4) sebagai berikut:

=[] =[]+ [0 o]l + (e @4
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2.4.3 Vector Autoregressive Moving Average (VARMA)

Secara umum, model VARMA digunakan dalam peramalan deret waktu
multivariat, dengan kerangka kerja sederhana untuk mempelajari hubungan antar
variabel yang dinamis. Model VARMA merupakan pengembangan model
autoregressive moving average (ARMA) dari analisis deret waktu univariat. Model
VARMA (p, q) merupakan gabungan dari model VAR (p) dan VMA(q) (Rusyana
et al., 2020). Secara umum, persamaan model VARMA (p, q) dapat ditulis pada
Persamaan (2.5) sebagai berikut (Wei, 2006):

YV, =C+3X, &Y —XI_106_j+e (2.5)

dengan:
Y:  : Vit Vel vektor berukuran (2 X 1) variabel pada waktu ke—t.

C  :vektor konstanta berukuran (2 X 1)
®; :matriks koefisien berukuran (2 X 2),dengani =1,2,3,...,p

[OF

; : matriks koefisien berukuran (2 X 2), dengan j = 1,2,3 ...q

€; :vektor eror pada waktu ke—t

Model VARMA juga dapat di tuliskan dalam Persamaan (2.6), (2.7), dan (2.8)
yang lebih sederhana dengan backshift operator (B) sebagai berikut:

®(B)Y, = 6 + O(B)e, (2.6)
®B)=1- Y oB 2.7)
dan

e(B)=1- Y], 6B/ (2.8)
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2.4.4 Vector Autoregressive Integrated Moving Average (VARIMA)

Vector autoregressive integrated moving average merupakan model VARMA yang

mengalami proses differencing (Rusyana et al., 2020). Secara umum model

VARIMA (p, d, q) dapat ditulis pada Persamaan (2.9) berikut (Wei, 2006):
®,(B)AY, =0,(B) € (2.9)

dengan:

Yi Vi Vel vektor (2 X 1) variabel pada waktu ke—t.

A%Y, : (1 — B)' Y, differencing orde—d deret waktu Y,

@; : koefisien matriks berukuran (2 X 2),dengani =1,2,3,...,p

€; : vektor eror pada waktu ke—t

Sebagai contoh untuk orde p = 1,d = 1,danq = 1, model VARIMA (1, 1, 1)
bivariat dapat ditulis pada Persamaan (2.10) sebagai berikut:

dengan
_ [Yae iy |AYae _ [€xe
Yt - YZt:I’ (1 B) Yt - [AYZt ) €t = [EZt]

2.4.5 Vector Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous
(VARIMAX)

Metode VARIMAX dikembangkan dari metode VARIMA dengan penambahan
variabel eksogen pada model. Penambahan variabel eksogen ke dalam model
karena model ini memiliki residual tidak acak (white noise) dan tidak memiliki pola
rata-rata, sehingga perlu ditambahkan variabel eksogen ke dalam persamaan model.
Persamaan umum model VARIMAX dijabarkan pada Persamaan (2.11) sebagai
berikut (Atmaja et al., 2021):

(I - B)4®,(B)Y; =M + 04(B)E; + ¥(B)X, (2.11)
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X, merupakan vektor variabel eksogen dan W(B) adalah parameter variabel
eksogenus yang berbentuk matriks polinomial dengan ukuran variabel eksogen

dalam vektor pengukuran berukuran (2 X 1) (Atmaja et al., 2021).

Sebagai contoh untuk orde p = 1,d = 1,danq = 1, Model VARIMAX (1, 1,
1) bivariat dapat ditulis pada Persamaan (2.12) sebagai berikut:

(I-B)(I—®B)Y, =M+ (I+ 0,B)e, + ¥, X, (2.12)
dengan komponen-komponen dalam persamaan (2.12) dijabarkan sebagai berikut:
Differencing:

{-B)Y, =Y, =Y
AR (1):
®(B) =1—- ;B
MA (1):
©(B) =1+0,B

2.5 Peramalan

Peramalan merupakan proses ilmiah dengan tujuan prediksi nilai masa depan
berdasarkan informasi yang diperoleh dari masa lalu (Makridakis et al., 2020).
Peramalan membutuhkan informasi yang tersedia meliputi intuisi, model formal,
dan data untuk membuat pernyataan mengenai kemungkinan peristiwa di masa
depan (Elliott et al., 2006) Peramalan nilai-nilai pada masa depan merupakan salah
satu tujuan penting dalam melakukan analisis deret waktu. Meskipun pada
pemodelan deret waktu memiliki tujuan akhir untuk mengendalikan sistem, namun

operasinya didasarkan pada peramalan (Wei, 2006).
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2.6 Uji Asumsi Analisis Deret Waktu
2.6.1 Stasioneritas

Asumsi penting yang perlu dilakukan dalam membuat kesimpulan mengenai
struktur data yang diamati yaitu stasioneritas. Gagasan dasar konsep stasioneritas
yaitu hukum peluang yang mengatur perilaku proses tidak berubah seiring
berjalannya waktu. Hal ini dapat dikatakan bahwa proses dalam keseimbangan
statistik. Suatu proses Y; secara khusus dapat disebut strictly stationary, jika
distribusi  gabungan Y Y;_,,..,Y;_, sama dengan distribusi gabungan
Yick Yec1-k - - - Yeop—g untuk seluruh waktu ty, t,,..., t, dan semua lag k (Tsay,

2014).

Terdapat beberapa metode yang dapat digunakan dalam uji stasioneritas data deret
waktu, yaitu melalui plot ACF atau pengujian yang dilakukan dengan uji akar unit
menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Data tidak stasioner memiliki
akar-akar unit sedangkan pada data stasioner tidak terdapat akar-akar unit (Wei,
2006). Proses uji ADF sebagai berikut (Brockwell & Davis, 2003). Misalkan
X1, X2, ..., X, merupakan deret waktu, diasumsikan bahwa {X;} mengikuti model

AR(p) dengan rata-rata u yang dituliskan pada Persamaan (2.13).
Xe—u= d1Xemg —p) +- + ¢p(Xt—p_ .U)"‘St (2.13)

dengan &, adalah white noise dengan rata-rata 0, varians o2, dan £,~ WN (0, 62).

Model pada Persamaan (2.13) dapat ditulis pada Persamaan (2.14) sebagai berikut:

AXy —u = ¢o+ PoXe—1 + P28Xp 4 + -+ ¢;Axt—p+1 + & (2.14)

dengan,
$o = n(l =1 = —¢p)
b1 =2 opi— 1

¢; =Xz bi

j:2, 3, ...p dan AXt = Xt _Xt—l‘

Langkah pengujian data tidak stasioner dari Persamaan (2.13) menggunakan uji

ADF sebagai berikut:
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1. Merumuskan hipotesis
Hipotesis nol Hy: ¢{ = 0 (data tidak stasioner)
Hipotesis alternatif H;: ¢9 < 0 (data stasioner)
2. Taraf signifikansi
a =5%=0.05
3. Statistik uji
Statistik uji yang digunakan yaitu uji Augmented Dickey-Fuller yang dituliskan
pada Persamaan (2.15) berikut:

Uii ADF (1) = ﬁfi* (2.15)
1

dengan:
@; = nilai duga parameter AR
S e¢’; = standar eror qSI
4. Kriteria uji
Tolak H, jika nilai T < -2.57 atau jika nilai peluang (P) < 0.05
Tidak tolak H, jika nilai T > -2.57 atau jika nilai peluang (P) > 0.05
5. Keputusan
Keputusan diambil berdasarkan hasil nilai 7 yang diperoleh dengan keputusan
tolak H, jika nilai 7 <-2.57 atau jika nilai peluang (P) < 0.05 dan tidak
tolak H,, jika nilai T > -2.57 atau jika nilai peluang (P) > 0.05.
6. Kesimpulan
Kesimpulan yang diperoleh yaitu jika tolak H, maka data telah stasioner dan

jika tidak tolak H, maka data tidak stasioner

2.6.2 Uji Kointegrasi

Uji kointegrasi merupakan metode statistika dalam analisis deret waktu untuk
menentukan apakah terdapat hubungan jangka panjang antar dua variabel atau
lebih. Menurut Engle & Granger (1987) variabel X; dan Y, dikatakan memiliki

kointegrasi jika:
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1. Kedua variabel tidak stasioner pada differencing (I(1)), namun stasioner setelah
dilakukan differencing pertama.
2. Pada variabel-variabel yang bersifat stasioner mengandung kombinasi linier yang

disajikan dalam Persamaan (2.16), yaitu:
Z, =Y, — BX, (2.16)

Z:= residu regresi antara Y; dan X;. X; dan Y, dikatakan terkointegrasi apabila Z;

stasioner pada (/(0)).

Apabila antara vektor deret waktu terdapat kointegrasi maka dilakukan pengujian
rank kointegrasi. Metode pengujian rank kointegrasi yang dapat digunakan yaitu uji

trace dan uji maximum eigenvalue (Warsono et al., 2020).

Uji trace, hipotesis yang diuji yaitu:

H, : Terdapat paling banyak r nilai eigen positif.

H, : Terdapat lebih dari r nilai eigen positif

Statistik uji yang digunakan dijabarkan pada Persamaan (2.17) sebagai berikut:

Tr(r) = =T Xy In (1= 2;) (2.17)

Sedangkan untuk uji maximum eigen value, hipotesis yang diuji yaitu:

H, : Terdapat r nilai eigen positif.

H, : Terdapat r + 1 nilai eigen Spositif

Statistik uji yang digunakan dijabarkan dalam Persamaan (2.18) sebagai berikut:
Anax (1,7 +1) = =TIn(1 — 1;) (2.18)

1; = estimasi nilai eigen

T = jumlah observasi

k = total variabel endogen.

2.6.3 Granger Causality

Granger Causality merupakan salah satu konsep statistik yang dapat digunakan

untuk menentukan apakah perubahan pada suatu variabel dapat memengaruhi
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perubahan pada variabel lain dalam sistem dinamis. Granger (1969)
mengembangkan konsep keterdugaan suatu deret waktu. Misal terdapat suatu deret
waktu X;. Apabila terdapat deret waktu lain, yaitu Y; yang memuat informasi nilai
masa lalu yang secara signifikan dapat membantu prediksi X; dan informasi tersebut
tidak termuat dalam deret waktu lainnya dalam nilai X,, maka Y; dikatakan
menyebabkan X, yang berarti granger causality. Persamaan (2.19) berikut
merupakan model kausalitas yang dapat digunakan untuk menganalisis
ketergantungan antar variabel (Usman et al., 2022):

Vit Bi11 B12,1] Vit-1 B11z B121] Vit- l et
Ye ™ 3’2t] [321,1 B3z th—1]+ By1i  Baay [y2t i [eZt] @.19)

Model y, terdiri dari vektor y,; dan y,;, y,, dikatakan tidak granger causality

untuk y;. jika matriks koefisien parameter By, ; =0 untuk i = 1,2, ..., p.

2.7 Akaike Information Criteria (A1C)

Nilai akaike information criteria merupakan salah satu metode yang digunakan
dalam memilih model regresi terbaik, metode ini ditemukan oleh Akaike dan
Schwarz. Penentunan nilai AIC dilakukan dengan Persamaan (2.20) sebagai berikut

(Jusmawati et al., 2020):

(2k2(0+0))

AIC, 4= In|Z| + (2.20)

keterangan:

In : logaritma natural

T : banyak pengamatan
k : jumlah variabel dalam model
p : orde AR

q : orde MA
2

: matriks kovarians residual.
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2.8 Estimasi Parameter Model
2.8.1 Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Maximum likelihood estimation dapat memberikan hasil terbaik dari perspektif
statistik terutama untuk model yang mendekati kondisi yang tidak stasioner atau
rangkaian observasi pendek. Ketika daya komputasi meningkat, penggunaan MLE
menjadi lebih menarik. Peluang logaritmik digunakaan untuk membantu mencegah
ketidakstabilan nilai ketika parameter model mendekati batas kestabilan yang dapat
menyebabkan nilai menuju tak hingga. Estimator MLE untuk parameter distribusi
normal multivariat dicari dengan mendiagonalkan matriks kovarians, kemudian
elemen mean yang telah di transformasi dan akar laten matriks kovarians dipilih
utuk memaksimalkan likelihood. Berikut merupakan langkah pada metode estimasi

MLE.

Jika x4, ..., x, merupakan nilai sampel yang diamati, algoritma likelihood dapat

dituliskan pada Persamaan (2.21) sebagai berikut (Hall & Nicholls, 1980):
L= (Z)mEm - 313l - T, (o - Ty () (221)
Estimasi parameter MLE untuk rata-rata sampel dituliskan pada Persamaan (2.22):
p=X==-3LX (2.22)

dan estimasi parameter MLE untuk matriks kovarians diperoleh berdasarkan

Persamaan (2.23) berikut:
= 1 ~ =
S =T (X - X)X — X)T (2.23)

yang merupakan estimator MLE untuk parameter X.
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2.9 Validasi Model
2.9.1 Uji White Noise

Uji white noise digunakan pada pengujian awal terhadap data residual analisis deret
waktu. Uji white noise dilakukan untuk memastikan residual data bersifat acak.
Statistik uji untuk model multivariat yaitu statistik Ljung Box-Pierce dengan

Persamaan (2.24) sebagai berikut (Jusmawati et al., 2020):

1 A1 A
Qr(m) =T? ?QEW(FI PR VI v (2.24)

keterangan:

T : banyak data
m: banyak lag yang diuji

[ : estimasi autokorelasi residual periode m

tr : penjumlahan diagonal utama

Pengambilan keputusan didasarkan dengan kriteria apabila Q,(m) < x? atau p —
value > a dugaan awal diterima bahwa data bersifat white noise yang artinya

residual memenuhi asumsi white noise dan barisan eror tidak memiliki autokorelasi.

2.9.2 Uji Normalitas Residual

Uji normalitas residual digunakan untuk memeriksa apakah residual berdistribusi
normal atau tidak. Pemeriksaan normalitas residual dapat dilakukan dengan
menggunakan uji statistik Jarque Bera yang memiliki hipotesis nol bahwa data
berdistribusi normal. Statsitik uji yang digunakan dalam uji Jarque-Bera yaitu
skewness dan kurtosis. Persamaan dalam uji Jarque-Berra dituliskan pada

Persamaan (2.25) berikut:

JB = [% B? + (b, — 3)2] (2.25)

N : banyak ukuran sampel
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b; : koefisien skewness

b, : koefisien kurtosi

2.10 Impulse Response Function (IRF)

Salah satu analisis yang dilakukan pada pemodelan dinamis yaitu impulse response

function. Analisis IRF digunakan untuk menganalisis respon suatu variabel pada
guncangan atau shock terhadap variabel lain. Wei (2003) menyebutkan model VAR
dapat dinyatakan dalam bentuk VMA (o0) dengan Persamaan (2.26) berikut (Usman
etal., 2023):

Xe=pu+ pe+Wrpea + Youe o+ +Wpes (2.26)

Matriks Wy memiliki Persamaan (2.27):

0Xprs
W, = (2.27)

Elemen baris ke-i dan kolom ke-j menunjukan akibat peningkatan satu unit
guncangan dari variabel j pada waktu t(u;;) untuk variabel i pada waktu t +
(X;t+s) dan diasumsikan bahwa guncangan lainnya tidak mengalami perubahan.
Apabila elemen &, mengalami perubahan sebesar §;, sehingga elemen kedua
mengalami perubahan sebesar §, secara bersamaan dan seterusnya hingga elemen
ke-n berubah sebesar 6,,. Secara umum akibat keseluruhan dari perubahan terhadap

vektor X, ; dinyatakan oleh Persamaan (2.28) sebagai berikut:

OXt+s 0Xtys o _
a#lt 61 + ...+ a’unt 677. - l.IJS'é‘ (2'28)

AXpys=

Plot elemen baris ke-i dan kolom ke-j dari W disebut dengan Impulse Response

Function.



22

2.11 Scaling Data

Scaling Data atau teknik normalisasi memegang peran penting pada praproses data
untuk menyamakan skala data pada rentang nilai 0 dan 1. Normalisasi data adalah
metode untuk mengubah nilai dataset ke skala yang lebih besar tanpa mengubah
perbedaan dalam rentang nilai data. Proses ini dapat mempercepat proses
pembelajaran. Berikut ini merupakan teknik yang dapat dilakukan dalam

normalisasi data (Jusmawati et al., 2020).
1. Min max scaler

Min max scaler mengubah ukuran data dari rentang awal menjadi semua nilai
berada di antara 0 dan 1. Persamaan min max scaller dapat dapat dinyatakan pada
Persamaan (2.29) sebagai berikut:

X' = X Xmin) (2.29)

(max— Xmin)

keterangan:

X' : data normalisasi

X : data awal

Xmin ¢ nilai minimum data x

Xmax ¢ nNilai maksimum data x

2. Standar scaler (zero mean)

Metode normalisasi zero mean atau standar scaler didasarkan pada standar deviasi
dan mean. Pada standarisasi kumpulan data diperlukan perubahan pada skala
distribusi nilai, sehingga mean bernilai 0 dan standar deviasi bernilai 1. Nilai
standar deviasi dapat dihitung dengan Persamaan (2.30) sebagai berikut (Jusmawati

et al., 2020):

1
Xsta = N—1 ﬁvzl(xi - xmean)2 (2.30)

Xmean Merupakan rata-rata data. Standar scaler dapat dihitung melalui Persamaan

(2.31) berikut (Jusmawati et al., 2020):

X' = Ki~¥mean) (2.31)

Xstd
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2.12 Machine Learning

Machine learning (ML) merupakan salah satu bidang ilmu Artificial Intelligence
(AI) yang memungkinkan komputer meniru perilaku manusia dan lebih unggul
dalam pengambilan keputusan manusia untuk menyelesaikan tugas kompleks
secara mandiri atau meminimalkan intervensi manusia. Tujuannya adalah untuk
mengotomatiskan proses pembuatan model analitis sehingga dapat melakukan
tugas kognitif seperti deteksi objek atau penerjemahan bahasa natural. Hal ini
dicapai melalui penggunaan algoritma yang secara berulang belajar dari data
pelatihan masalah khusus. Algoritma ini memungkinkan komputer untuk
menemukan wawasan tersembunyi dan pola kompleks meskipun tidak diprogram

secara eksplisit untuk melakukannya (Janiesch,. at al 2023).

Kekuatan utama pada metode ML apabila dibandingkan dengan metode statistik
klasik, yaitu dalam metode ini tidak hanya mengatur pembuatan data dasar seperti
bentuk tren dan musim, namun memungkingkan pemrosesan hubungan data yang
diidentifikasi dan diperkirakan secara otomatis. (Janiesch et al., 2023). Berdasarkan
permasalahan data yang tersedia, ML dibedakan menjadi tiga jenis yaitu supervised

learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning (Janiesch et al., 2023).

2.13 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan komponen penting pada jaringan saraf tiruan yang
digunakan untuk mengaktifkan atau menonaktifkan neuron berdasarkan input yang
diterima. Fungsi ini memiliki peran dalam input komponen nonlinier ke dalam
model, sehingga memungkinkan jaringan saraf tiruan mengenali serta mempelajari
pola data yang kompleks. Dua fungsi aktivasi yang umum digunakan yaitu fungsi

aktivasi tanh dan fungsi aktivasi sigmoid dengan penjelasan sebagai berikut:
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2.13.1 Fungsi Aktivasi Tanh

Fungsi tanh merupakan fungsi aktivasi nonlinier yang digunakan untuk menangani
nilai input positif maupun negatif. Fungsi tanh mengubah input ke dalam rentang
nilai -1 hingga 1, proses transformasi dilakukan untuk membantu mempercepat
proses pelatihan model. Persamaan fungsi tanh diuraikan dalam Persamaan (2.32)

berikut (Zhang et al., 2022):

ex_e—x

tanh (x) = f(x) = (2.32)

ex+e

1.00

0.50

y 0.00

-0.50

1.00 ,

2.13.2 Fungsi Aktivasi Sigmoid

Fungsi sigmoid memiliki input bilangan real dan memiliki peran mengubah input
ke dalam rentang nilai O hingga 1, proses transformasi dilakukan untuk membantu
mempercepat proses pelatihan model. Persamaan fungsi sigmoid diuraikan dalam

Persamaan (2.33) berikut (Zhang et al., 2022):

1
1+e—*

sigmoid(x) = g(x) = (2.33)
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2.14 Hyperparameter

Hyperparameter yaitu variabel konfigurasi di luar model yang nilainya sulit untuk
dihitung dari data. Hyperparameter tidak bisa dipelajari secara langsung dari data
pada proses pelatihan model, sehingga nilainya harus ditentukan terlebih dahulu
sebelum melakukan pelatthan agar mendapatkan prediksi terbaik. Ketika
membangun model hyperparameter harus diperhitungkan karena dapat
memengaruhi kinerja model yang dapat meningkatkan akurasi pemodelan.
Beberapa hyperparameter dalam deep learning sebagai berikut (Hikmaturokhman
et al., 2022):

1. Jumlah hidden layer

Jumlah neuron tersembunyi

Batch size atau jumlah data dalam setiap epoch

Epoch (representasi satu set iterasi)

Learning rate

A

Parameter regulasi.

2.14.1 Hyperparameter tuning

Sebelum melakukan pelatthan menggunakan dataset untuk membangun model,

langkah selanjutnya adalah menetapkan parameter atau aturan pelatihan untuk
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model tersebut. Saat membuat set pelatihan model, beberapa elemen penting yang
harus dipertimbangkan termasuk:

1. Fungsi aktivasi memungkinkan neuron untuk diaktifkan atau dinonaktifkan.

2. Loss function menghitung kesalahan model selama proses optimasi.

3. Optimizer secara iteratif memperbarui bobot jaringan berdasarkan data pelatihan.

2.15 Deep Learning

Deep learning merupakan bagian dari pembelajaran machine learning, yang
merupakan jaringan saraf dengan minimum tiga lapisan jaringan saraf tiruan. Deep
learning memungkinkan pembelajaran dan adaptasi terhadap data berskala besar
serta dapat menyelesaikan masalah yang sulit diselesaikan oleh algoritma
pembelajaran mesin lainnya (Janiesch et al., 2023). Jaringan saraf tiruan merupakan
bagian dari kecerdasan buatan yang menyerupai cara kerja otak manusia. Model
pada jaringan saraf tiruan memiliki tiga lapisan, yaitu lapisan input, lapisan
tersembunyi, dan lapisan output. Salah satu model deep learning yang banyak

digunakan yaitu rcurrent neural network (RNN).

2.15.1 Recurrent Neural Networks (RNN)

Model deep learning yang umum digunakan yaitu recurrent neural network (RNN),
model ini memiliki kemampuan menangani tugas-tugas yang lebih kompleks yang
tidak dapat dilakukan oleh model tradisional seperti Hidden Markov Models
(HMMs) atau discrete Symbolic Grammar Learning Algorithms (SGLAs). Model
RNN dapat mempelajari pola kompleks dari data urutan terstruktur karena model

ini bekerja dalam ruang kontinu.

Model RNN memiliki keterbatasan dalam menangani masalah gradien menghilang
(vanishing gradient). Keterbatasan ini menghambat model RNN untuk menyimpan

informai sebelumnya dalam jangka waktu yang lama (Gers dan Schmidhuber,
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2001). Namun masalah ini dapat ditangani, Hochreiter dan Schmidhuber (1997)
mengembangkan model Long Short-Term Memory (LSTM) untuk menanganni
keterbatasan model RNN yang dirancang efektif menyimpan informasi sebelumnya

dan secara signifikan meningkatkan kinerja model RNN (Anh et al., 2019).

2.15.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

Pada tahun 1997, Hochreiter dan Schmidhuber mengusulkan model LSTM. Model
LSTM merupakan pengembangan dari model RNN. Model LSTM dirancang untuk
melengkapi kelemahan RNN dalam memproses data jangka panjang. Model RNN
tidak dapat menghubungkan informasi baru dan informasi terdahulu karena memori
lama yang tersimpan akan tertimpa dengan mempri baru sehingga menyebabkan
memori lama tidak berguna, namun model LSTM dapat mengatasinya dengan
mengatur memori dalam setiap input mnggunakaan memory cell dan gate unit
(Manowska & Bluszcz, 2022). Model LSTM memiliki tiga jenis gate yaitu forget
gate, input gate, dan output gate. Ketiga gate tersebut memiliki fungsi untuk
melindungi dan mengontrol cell state. Cell state yaitu garis horizontal yang
berfungsi menghubungkan semua lapisan output pada LSTM. Gambar 1 merupakan

ilustrasi dari arsitektur LSTM.
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Gambar 1. Arsitektur LSTM (Yong et al., 2019)

Gambar 1 menyajikan koneksi internal pada arsitektur LSTM dengan tiga gate
(forget gate, input gate, dan output gate). Berdasarkan koneksi yang ditunjukan,
memory cell LSTM secara matematis dapat dinyatakan sebagai berikut:
Forget Gate (f;)
Forget gate (f;)merupakan gate awal yang dilalui dalam memory cell LSTM.
Forget gate berfungsi mengatur informasi masa lalu yang akan dilupakan atau
disimpan pada memory cell. Persamaan forget gate dituliskan pada Persamaan
(2.34) berikut:

fe = o(Wrnheq + Weexe + by) (2.34)

Input gate (i)
Input gate (i;)berfungsi menentukan seberapa banyak informasi saat ini yang akan
disimpan ke dalam memory cell. Input gate berfungsi menentukan cell state mana
yang harus diperbarui dan digunakan untuk melakukan update cell state tersebut.
Persamaan input gate dan cell state dituliskan dalam Persamaan, (2.35), (2.36) dan

(2.37) berikut:
ir = o(Wiphi_q + Wiexe + b;) (2.35)
¢y = tanh(Wghe_q + Wexe + bg) (2.36)
Ct=fe*cC1Hig*Cy (2.37)
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Output gate (0;)
Output gate (0;) merupakan gate terakhir pada arsitektur LSTM yang berfungsi
menentukan output yang dihasilkan dari memory cell. Persamaan output gate
dituliskan pada Persamaan (2.38) dan (2.39) berikut:
0 = o(Woxxe + Wonhe—1 + by) (2.38)
hs = o, * tanh(c;) (2.39)

2.16 Hybrid VARIMAX-LSTM

Metode hybrid merupakan metode dengan penggabungan beberapa metode
peramalan berbeda untuk meningkatkan akurasi peramalan. Metode hybrid
dibangun dengan memanfaatkan kekuatan masing-masing metode untuk mengatasi
keterbatasan yang dimiliki masing-masing metode secara individual guna
meningkatkan kinerja peramalan (Zhang, 2003). Kombinasi model deret waktu
terdiri dari komponen autokorelasi linier dan nonlinier yang dijabarkan pada
Persamaan (2.40) sebagai berikut:

Ye =L+ N (2.40)
keterangan:
v, ¢ data deret waktu ke-t
Ly + komponen linier ke-t

N, : komponen nonlinier ke-t

Komponen linier dan nonlinier pada Persamaan (2.40) digunakan dalam peramalan
data deret waktu. Model VARIMAX digunakan untuk meramalkan data linier,
kemudian residual pada model linier menghasilkan hubungan nonlinier. Residual
komponen nonlinier dimisalkan sebagai e;, maka residual e; dapat dituliskan pada
Persamaan (2.41):

et = yt - L,f_' (2.41)

L}, merupakan nilai peramalan dari komponen linier ke-t. Pada diagnosis model
linier residu menjadi faktor penting. Hal ini disebabkan oleh keberadaan korelasi

linier yang tersisa dalam residu menunjukan model belum menangkap pola data
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yang ada secara menyeluruh. Namun, proses analisis residu tidak dapat menangkap
pola nonlinier dalam data. Keterbatasan dalam menangkap pola nonlinier ini
menunjukan keterbatasan pemodelan dengan statistika klasik. Analisis residu
selanjutnya dilakukan dengan menggunakan deep learning model LSTM, sehingga
hubungan nonlinier dapat ditangkap. Kombinasi komponen linier dan nonlinier

peramalan tersebut dapat dituliskan dalam Persamaan (2.42) berikut:

vy =L+ N, (2.42)
keterangan:
y¢ : nilai peramalan hybrid model ke-t
L} : nilai peramalan komponen linier ke-t

N{: nilai peramalan komponen non linier ke-t

2.17 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk menentukan baik atau tidaknya model yang
dibangun. Evaluasi akurasi ketepatan model dapat dilakukan dengan metode Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Square Error (RMSE).
Statistik uji tersebut dinyatakan pada Persamaan (2.43) dan (2.44) berikut
(Pangaribuan et al., 2023):

n (Yi_ ?t)z
=1 n

RMSE = (2.43)

MAPE = (2, [ x 100%) (2.44)

Nilai RMSE menghitung selisih kuadrat antara nilai data aktual dan data prediksi
dalam setiap pengamatan, kemudian menghitung rata-rata dari perbedaan kuadrat
tersebut dan selanjutnya menghitung akar kuadrat dari rata-rata. Sedangkan MAPE
mengukur rataan persentase eror absolut dari nilai sebenarnya dan nilai prediksi
dalam bentuk persentase. Variabel Y dalam persamaan (2.42) dan (2.43) merupakan
nilai aktual, dan ¥ adalah nilai prediksi, serta n jumlah observasi data. Semakin
kecil nilai RMSE dan nilai MAPE yng diperoleh maka prediksi yang diperoleh

semakin akurat.
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2.18 Goodness of Fit

Goodness of fit merupakan ukuran statistik yang digunakan dalam evaluasi
kebaikan model yang diperoleh melalui data pengamatan. Nilai Ko/mogorov-
Smirnov (KS) digunakan dalam membandingkan antara data sampel dengan data
distribusi yang diharapkan. Nilai statistik KS menghitung jarak antara distribusi
data peramalan dan data aktual. Nilai yang semakin kecil menunjukan bahwa model
mampu menangkap pola tren data dengan baik. Pengukuran nilai KS dijabarkan

dalam Persamaan (2.45) berikut ini (Kolmogorov, 1933):

D = max|F,(x) — F(x)| (2.45)
keterangan:
D = statistik uji Kolmogorov-Smirnov
E, (x) = fungsi distribusi kumulatif empiris
F(x) = fungsi distribusi kumulatif teoritis

max = maksimum nilai perbedaan distribusi



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025, bertempat di
jurusan Magister Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Pada penelitian ini data yang peneliti gunakan terbagi menjadi dua jenis yaitu data
sebagai variabel endogen dan data sebagai variabel eksogen. Data harga harian
penutupan saham PTBA dan ADRO sebagai variabel endogen yang diperoleh dari

website https://finance.yahoo.com dan data historis kurs rupiah terhadap USD

sebagai variabel eksogen yang diperoleh dari website https://id.investing.com/.

Data yang digunakan sejak bulan Januari 2016 hingga Desember 2022 berjumlah

2288 pada masing masing variabel dengan data terlampir.

3.3 Metode Penelitian

Berikut ini merupakan langkah-langkah pada penelitian peramalan menggunakan

hybrid VARIMAX-LSTM:


https://finance.yahoo.com/
https://id.investing.com/
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3.3.1 Model VARIMAX

10.
11.
12.
13.
14.

. Melakukan studi literatur melalui artikel, jurnal, dan buku mengenai peramalan

menggunakan /ybrid model VARIMAX-LSTM.

Mengumpulkan data harian saham PTBA dan ADRO serta data kurs rupiah
terhadap USD.

Input data penelitian ke dalam Python.

Melakukan visualisasi data untuk melihat pola dan tren pada data.

Melakukan splitting data menjadi data training dan data festing dengan skema
splitting yaitu 80% data training dan 20% data festing.

Melakukan preprocessing data untuk menangani data hilang dan duplikat data.
Melakukan uji stasioneritas data dengan menggunakan uji ADF. Apabila data
tidak stasioner maka dilakukan proses differencing.

Menentukan model VARIMAX orde p,d,q melalui plot ACF, PACF, dan
differencing data. Lalu input variabel eksogen ke dalam model VARIMAX.
Melakukan estimasi parameter untuk menentukan model terbaik yang
didasarkan pada nilai AIC terkecil.

Pelatihan menggunakan model VARIMAX terbaik.

Melakukan prediksi dengan model VARIMAX terbaik untuk data festing.
Menghitung residual data dengan mengurangi data aktual dan data hasil prediksi.
Mengevaluasi model VARIMAX berdasarkan nilai MAPE dan RMSE.

Melakukan peramalan untuk 70 periode mendatang.

3.3.2 Model LSTM

. Input data penelitian ke dalam pemrograman Python.
. Melakukan visualisasi data untuk melihat pola dan tren pada data.

. Melakukan splitting data menjadi data training dan data festing dengan skema

splitting yaitu 80% data training dan 20% data testing

. Melakukan scaling data, dengan normalisasi data.



34

5. Membangun model LSTM dengan menggunakan parameter terbaik hasil dari
proses hyperparameter tuning.

6. Melakukan prediksi model LSTM.

7. Melakukan denormalisasi data.

8. Melakukan evaluasi model dengan menghitung akurasi terbaik berdasarkan nilai
MAPE dan RMSE.

9. Melakukan peramalan untuk 70 periode mendatang menggunakan model LSTM.

3.3.3 Model Hybrid VARIMAX-LSTM

Model hybrid VARIMAX-LSTM yang dibangun dibagi menjadi dua model yaitu,
model hybrid VARIMAX- E_LSTM dan model Aybrid VARIMAX-EP_LSTM.

3.3.3.1 Model Hybrid VARIMAX-E_LSTM

1. Input data residual
Melakukan input data residual VARIMAX ke dalam program LSTM untuk
membentuk model E LSTM

2. Scaling data
Scaling data residual VARIMAX untuk mengubah data dalam rentang 0
sampai | dengan menggunakan MinMaxScaler.

3. Pembentukan model E_ LSTM
Pembentukan model E_ LSTM dibangun dengan menggunakan data residual
VARIMAX yang sudah di scaling dengan menentukan jumlah Aidden layer
dalam LSTM layer.

4. Hyperparameter model E_ LSTM
Hyperparameter dilakukan untuk menentukan hasil model E_ LSTM terbaik

yang akan di gunakan.



. Prediksi model E_ LSTM

Selanjutnya melakukan prediksi residual LSTM dengan menggunakan
model E_ LSTM terbaik.

Membentuk model ihybrid VARIMAX — E LSTM

Model hybrid dibangun dengan menjumlahkan hasil prediksi VARIMAX
dengan hasil prediksi residual E LSTM.

Unscaling data

Selanjutnya melakukan proses unscaling dari hasil prediksi model hybrid
VARIMAX — E LSTM untuk mengembalikan data dalam skala yang

sebenarnya untuk dilakukan evaluasi model.

. Evaluasi model

Melakukan Evaluasi model untuk mengetahui seberapa besar kinerja model

yang digunakan.

9. Peramalan

Langkah selanjutnya yaitu peramalan menggunakan model hybrid

VARIMAX —-E LSTM.

3.3.3.2 Model Hybrid VARIMAX-EP_LSTM

1.

Input data prediksi
Melakukan input data prediksi VARIMAX ke dalam program LSTM untuk
membentuk model P LSTM
Scaling data
Scaling data prediksi VARIMAX untuk mengubah data dalam rentang 0

sampai | dengan menggunakan MinMaxScaler.

. Pembentukan model P LSTM

Pembentukan model P_ LSTM dibangun dengan menggunakan data prediksi
VARIMAX yang sudah di scaling dengan menentukan jumlah hidden layer
dalam LSTM layer.
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. Hyperparameter model P_ LSTM

Hyperparameter dilakukan untuk menentukan hasil model P LSTM terbaik
yang akan digunakan.

. Prediksi model P LSTM

Selanjutnya melakukan prediksi LSTM dengan menggunakan model
P_LSTM terbaik.

. Membentuk model hybrid VARIMAX — EP_LSTM

Model hybrid dibangun dengan menjumlahkan hasil prediksi P LSTM
dengan hasil prediksi residual E LSTM.

. Unscaling data

Selanjutnya melakukan proses unscaling dari hasil prediksi model hybrid
VARIMAX — EP LSTM untuk mengembalikan data dalam skala yang
sebenarnya untuk dilakukan evaluasi model.

. Evaluasi model

Melakukan Evaluasi model untuk mengetahui seberapa besar kinerja model
yang digunakan.

. Peramalan

Langkah selanjutnya yaitu peramalan menggunakan model hybrid

VARIMAX — EP_LSTM.
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Berikut merupakan gambar diagram alir dalam penelitian ini:

v
Visualisasi data
v
Splitting data
|
v v
Data Training Data Testing
v
Preprocessing data
v

Uiji Stasioneritas

Apakah
stasioner?

differencing

Identifikasi model
VARIMA p, d, q

v

Input variabel eksogen

v
Estimasi parameter

v<
Prediksi
v

Menghitung residual
v

Menghitung akurasi model

v
Peramalan VARIMAX

Gambar 2. Diagram alir VARIMAX
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Gambar 3. Diagram Alir Model LSTM
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Gambar 4. Diagram Alir Model hybrid VARIMAX-E LSTM
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Input data Input data
prediksi model residual model
VARIMAX VARIMAX
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MinMax Scaler MinMax Scaler
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Hyperparameter tuning model Hyperparameter tuning
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Gambar 5. Diagram Alir Model hybrid VARIMAX-EP_LSTM
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V. KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan uraian hasil dan pembahasan peramalan harga penutupan saham
PTBA dan ADRO menggunakan 4 model yang berbeda yaitu model VARIMAX,
model LSTM, model Aybrid VARIMAX-EP _LSTM, model hybrid VARIMAX
E LSTM dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Model hybrid VARIMAX-LSTM memiliki dua pendekatan yaitu model Aybrid
VARIMAX-EP_LSTM yang dibangun melalui penjumlahan hasil model P_ LSTM
dengan data masukan hasil prediksi VARIMAX (2,1,0) dan hasil prediksi model
E LSTM dengan data masukan data residual model VARIMAX (2,1,0). Kombinasi

parameter terbaik pada masing-masing model adalah:

a. Model P_LSTM, memiliki kombinasi parameter terbaik yaitu 64 LSTM unit, 16
dense unit, dan 16 batch size.

b. Model E_ LSTM memiliki kombinasi parameter terbaik yaitu 64 LSTM unit, 32
dense unit, 16 batch size, dan 0,1 dropout.

c. Model LSTM memiliki kombinasi parameter terbaik yaitu 32 LSTM unit, 64

dense unit, 32 batch size, dan 0,1 dropout.

2. Peramalan terbaik harga penutupan saham PTBA dan ADRO untuk 70 periode
mendatang berdasarkan nilai Kolmogorov Smirnov ditunjukan oleh model hybrid
VARIMAX-EP LSTM. Hasil yang diperoleh menunjukan nilai yang signifikan
apabila dibandingkan dengan model lainnya yaitu model VARIMAX (2,1,0) yang
cenderung konstan meskipun hasil prediksi model VARIMAX sangat baik.
Selanjutnya model hybrid VARIMAX- E LSTM memiliki hasil yang sedikit
fluktuatif demikian juga dengan model LSTM individu yang memiliki hasil tidak
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jauh lebih baik dibandingkan dengan peramalan yang diperoleh model VARIMAX-
EP LSTM.

3. Prediksi model hybrid VARIMAX-EP LSTM menunjukan nilai evaluasi yang
sangat baik yaitu nilai RMSE sebesar 154,852 dan MAPE 0,04. Hasil peramalan
yang diperoleh juga menunjukan hasil yang sangat baik berdasarkan nilai nilai
statistik Kolmogorov Smirnov apabila dibandingkan dengan hasil peramalan model
VARIMAX (2,1,0), model Aybrid VARIMAX- E LSTM, dan model LSTM

individu.
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