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ABSTRACT

ANALYSIS OF BAYESIAN OPTIMIZATION HYPERPARAMETER
TUNING PERFORMANCE ON THE PROPHET MODEL FOR

FORECASTING THE INDONESIA COMPOSITE STOCK PRICE INDEX
(IHSG)

By

M. Farhan Aboeruslan M

The Indonesia Composite Stock Price Index (IHSG) is an important indicator
that reflects the condition of the Indonesian stock market and tends to exhibit
fluctuating movements. The ability to accurately forecast IHSG movements is
essential to support investment decision-making. This study employs the Prophet
method because of its capability to flexibly model time series data with trend
and seasonal patterns. The data used consist of secondary data in the form of
daily IHSG closing prices from January 2020 to December 2025 obtained from
Investing.com. The research stages include data preprocessing, data visualization,
splitting the data into training data (80%) and testing data (20%), developing the
baseline Prophet model, hyperparameter optimization using Bayesian Optimization,
and evaluating the forecasting results. The results show that the implementation of
Bayesian Optimization improves the performance of the Prophet model by producing
lower prediction error rates. In addition, the best model is used to forecast the IHSG
for the next 30 days. The forecasting results are expected to provide useful insights
for investors in making investment decisions in the capital market.

Kata-kata kunci: Indonesia Composite Stock Price Index, Prophet, Forecasting,
Bayesian Optimization, Hyperparameter Tuning, Time Series.



ABSTRAK

ANALISIS KINERJA METODE HYPERPARAMETER TUNING BAYESIAN
OPTIMIZATION PADA MODEL PROPHET UNTUK PREDIKSI INDEKS

HARGA SAHAM GABUNGAN (IHSG)

Oleh

M. Farhan Aboeruslan M

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) merupakan indikator penting yang
menggambarkan kondisi pasar saham di Indonesia dan memiliki pergerakan yang
cenderung fluktuatif. Kemampuan dalam memprediksi pergerakan IHSG secara tepat
sangat diperlukan untuk mendukung pengambilan keputusan investasi. Penelitian
ini menggunakan metode Prophet karena mampu memodelkan data deret waktu
dengan pola tren dan musiman secara fleksibel. Data yang digunakan berupa data
sekunder harga penutupan harian IHSG periode Januari 2020 hingga Desember 2025
yang diperoleh dari situs Investing.com. Tahapan penelitian meliputi preprocessing
data, visualisasi data, pembagian data menjadi data latih (80%) dan data uji (20%),
pembangunan model Prophet baseline, optimisasi hyperparameter menggunakan
Bayesian Optimization, serta evaluasi hasil prediksi. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa penerapan Bayesian Optimization dapat meningkatkan kinerja model Prophet
dengan menghasilkan tingkat kesalahan prediksi yang lebih rendah. Selain itu, model
terbaik digunakan untuk melakukan prediksi IHSG selama 30 hari ke depan. Hasil
prediksi tersebut diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan bagi investor dalam
menentukan keputusan investasi di pasar modal.

Kata-kata kunci: Indeks Harga Saham, Prophet, Peramalan, Bayesian Optimization,
Hyperparameter Tuning, Deret Waktu.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Peramalan (forecasting) merupakan proses penting dalam pengambilan keputusan
yang bertujuan untuk memperkirakan nilai atau kejadian di masa depan berdasarkan
pola data historis (Makridakis et al., 2019). Dalam konteks ekonomi dan keuangan,
peramalan digunakan secara luas untuk memprediksi harga saham, tingkat inflasi,
suku bunga, serta berbagai indikator makro ekonomi lainnnya. Hyndman dan
Athanasopoulos (2018) mengklasifikasikan metode peramalan ke dalam pendekatan
utama, yaitu metode kualitatif dan kuantitatif. Metode kualitatif mengandalakan
intuisi, pengalaman, atau pendapat para ahli ketika ketersediaan data hitoris terbatas,
sedangkan metode kuantitatif memanfaatkan data masa lalu yang tersedia untuk
dianalisis secara statistic sehingga mneghasilkan prediksi yang objektif dan terukur
(Gujarati & Porter, 2020).

Salah satu pendekatan kuantitatif yang paling banyak digunakan dalam bidang
keuangan adalah analisis deret waktu (time series analysis), yaitu metode analisis
terhadap data yang tersusun berdasarkan urutan waktu untuk mengidentifikasi pola
tren, musiman, dan siklus (Chatfield, 2019). Data harga saham, seperti Indeks Harga
Saham Gabungan (IHSG), merupakan contoh klasik dari data deret waktu karena
pergerakannya diamati secara periodik setiap hari perdagangan dan mencerminkan
dinamika pasar secara real-time (Tsay, 2010). Oleh karena itu, dalam memahami
dan memprediksi pola data deret waktu menjadi sangat krusial bagi investor maupun
pengambilan kebijakan ekonomi.

Dengan meningkatnya kompleksitas data keuangan, metode peramalan tradisional
seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) sering kali tidak
mampu menangkap perubahan mendadak dan non-linearitas dalam data pasar saham
(Zhang, 2003). Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, Facebook memperkenalkan
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model Prophet sebuah metode peramalan berbasis additive model yang mampu
menangani tren non-linear, efek musiman, serta changepoint atau titik perubahan
secara otomatis (Taylor & Letham, 2018). Metode Prophet dirancang agar mudah
digunakan bahkan untuk data yang tidak sepenuhnya bersih dan cocok diterapkan
dalam berbagai konteks bisnis maupun ekonomi.

Kelebihan utama Metode Prophet terletak pada kemampuannya dalam menangani
data dengan pola yang kompleks melalui pemisahan komponen tren dan musiman,
serta toleransinya terhadap data yang hilang (missing values). Selain itu, Prophet
memiliki fleksibilitas yang tinggi dalam penyesuaian parameter, seperti changepoint
prior scale dan seasonality prior scale, yang berfungsi untuk mengontrol sensitivitas
model terhadap perubahan tren dan tingkat kompleksitas musiman (Taylor &
Letham, 2018). Namun, penggunaan parameter default pada Metode Prophet
sering kali belum mampu menghasilkan kinerja prediksi yang optimal, karena nilai
parameter tersebut bersifat umum dan tidak selalu sesuai dengan karakteristik data
yang spesifik (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Kondisi ini menjadi semakin
relevan pada data pasar saham seperti Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) yang
bersifat volatil dan sangat sensitif terhadap faktor eksternal.

Untuk meningkatkan kinerja model Prophet, pendekatan Bayesian Optimization
(BO) mulai banyak digunakan sebagai metode hyperparameter tuning. Bayesian
Optimization bekerja dengan mencari kombinasi parameter terbaik melalui
proses probabilistik yang efisien, sehingga mampu mengurangi kebutuhan
eksplorasi parameter secara menyeluruh sebagaimana pada metode pencarian grid
konvensional (Snoek et al., 2012). Dengan mengombinasikan Metode Prophet
dan Bayesian Optimization, proses penyesuaian parameter menjadi lebih adaptif
terhadap karakteristik data, yang pada akhirnya dapat menghasilkan prediksi yang
lebih akurat serta menurunkan nilai kesalahan peramalan, seperti Mean Absolute
Percentage Error (MAPE).

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa kombinasi Prophet dengan
Bayesian Optimization mampu meningkatkan akurasi hasil peramalan. Penelitian
oleh Hamdani et al (2023) menunjukkan bahwa penggunaan Bayesian Optimization
pada model Prophet meningkatkan akurasi prediksi harga minyak mentah
dibandingkan dengan model Prophet default. Sementara itu, penelitian oleh Alfoin
dan Herawati (2024) menunjukkan bahwa model Prophet dengan optimisasi
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Bayesian lebih unggul dalam memprediksi pergerakan saham LQ45 dibandingkan
model tradisional seperti ARIMA dan LSTM. Penelitian serupa oleh Ying et al
(2005) juga mengonfirmasi bahwa pendekatan ini efektif dalam meminimalkan
error prediksi pada data ekonomi makro.

Melihat potensi tersebut, penelitian ini berfokus pada analisis kinerja model
Prophet Default dan Prophet dengan Bayesian Optimization dalam memprediksi
harga penutupan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). IHSG dipilih karena
mencerminkan kondisi keseluruhan pasar saham Indonesia dan menjadi indikator
penting bagi stabilitas ekonomi nasional. Diharapkan hasil penelitian ini dapat
memberikan kontribusi dalam pengembangan model peramalan saham yang lebih
akurat serta menjadi referensi bagi investor dan pengambil kebijakan dalam
pengelolaan risiko investasi.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. menganalisis kinerja model Prophet dalam melakukan prediksi harga penutupan
Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG);

2. menerapkan Bayesian Optimization untuk melakukan optimisasi parameter pada
model Prophet agar memperoleh hasil prediksi yang lebih akurat;

3. menilai efektivitas optimisasi parameter terhadap peningkatan performa model
Prophet dalam konteks data pasar saham Indonesia.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan literatur mengenai pengaruh
optimisasi parameter terhadap peningkatan kinerja model forecasting;

2. penelitian ini dapat memberikan rekomendasi bagi investor, analisa keuangan,
dan pembuat kebijakan dalam memahami dan memprediksi pergerakan Indeks
Harga Saham Gabungan (IHSG).



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Peramalan (forecasting)

Peramalan (forecasting) merupakan proses memperkirakan nilai di masa depan
berdasarkan pola yang terbentuk dari data historis (Hyndman & Athanasopoulos.,
2021). Dalam dunia keuangan, peramalan digunakan untuk membantu investor,
analis, dan pembuat kebijakan dalam mengambil keputusan berbasis data. Metode
peramalan dibedakan menjadi dua jenis, yaitu kualitatif dan kuantitatif. Metode
kualitatif mengandalkan intuisi dan pendapat ahli, sementara metode kuantitatif
menggunakan data numerik untuk dianalisis secara matematis dan statistik
(Makridakis et al., 2019; Armstrong, 2001).

Peramalan deret waktu (time series forecasting) termasuk dalam metode kuantitatif
karena menggunakan data yang disusun berdasarkan waktu. Tujuannya adalah
mengidentifikasi pola seperti tren, musiman, dan fluktuasi acak agar dapat digunakan
untuk memperkirakan nilai di masa depan (Chatfield, 2019). Dalam konteks pasar
modal, metode ini menjadi penting karena harga saham dan indeks seperti IHSG
menunjukkan perilaku yang bergantung pada waktu, volatilitas, dan reaksi terhadap
peristiwa ekonomi global.

2.2 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu (time series analysis) digunakan untuk memahami hubungan
antara nilai masa lalu dan nilai masa depan dari suatu variabel yang diamati
secara berurutan dalam interval waktu tertentu (Box et al., 2016). Dalam konteks
pasar saham, data deret waktu umumnya menunjukkan beberapa pola utama, yaitu
tren jangka panjang, pola musiman, serta fluktuasi acak. Oleh karena itu, model
peramalan yang baik harus menangkap ketiga karakteristik tersebut secara simultan.
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Berdasarkan karakteristiknya, data deret waktu dapat diklasifikasikan ke dalam
beberapa tipe, antara lain deret waktu stasioner dan non-stasioner, deret waktu
musiman, serta deret waktu dengan volatilitas tinggi dan perubahan struktural
(changepoint) yang sering ditemukan pada data pasar keuangan (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Data harga saham, termasuk Indeks Harga Saham Gabungan
(IHSG), umumnya bersifat non-stasioner dan volatil sehingga memerlukan model
peramalan yang fleksibel dan adaptif.

Sebelum berkembangnya model peramalan modern berbasis machine learning,
metode klasik seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan
Exponential Smoothing banyak digunakan dalam analisis deret waktu. Namun,
metode tersebut memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan non-linear
serta perubahan mendadak yang sering terjadi pada data finansial (Zhang, 2003;
(Box et al., 2016). Oleh karena itu, model peramalan modern seperti Prophet
dan pendekatan berbasis optimisasi probabilistik mulai banyak diterapkan karena
memiliki fleksibilitas yang lebih tinggi dalam menyesuaikan pola data yang
kompleks.

2.3 Prophet

Model Prophet merupakan metode peramalan deret waktu yang dikembangkan
oleh Facebook (Meta) pada tahun 2017 untuk menangani data dengan pola tren
dan musiman yang kompleks (Taylor & Letham, 2018). Model ini dirancang agar
mudah digunakan, fleksibel, serta mampu bekerja dengan baik pada data yang
tidak sepenuhnya bersih, sehingga banyak diterapkan dalam konteks bisnis dan
ekonomi. Prophet menggunakan pendekatan additive model, yaitu data deret
waktu dimodelkan sebagai penjumlahan dari beberapa komponen utama, yaitu tren,
musiman, dan efek hari libur atau peristiwa khusus. Model Prophet secara umum
dapat ditulis dengan persamaan berikut (Nurhasanah et al., 2023):.

y (t) = g (t) + s (t) + h (t) + εt (2.3.1)

dengan:
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y(t) = nilai aktual pada waktu t

g(t) = komponen tren (trend)
s(t) = komponen musiman (seasonality)
h(t) = komponen hari libur atau peristiwa khusus (holiday)
εt = error (residual noise)

Komponen tren pada Prophet dimodelkan menggunakan fungsi piecewise linear
atau logistic growth yang memungkinkan adanya perubahan pola tren dari waktu ke
waktu. Perubahan tersebut dideteksi melalui mekanisme automatic changepoint
detection.

Komponen musiman dimodelkan menggunakan fungsi Fourier series, sehingga
Prophet mampu menangkap pola musiman harian, mingguan, maupun tahunan.
Selain itu, Prophet juga memungkinkan penambahan efek hari libur atau peristiwa
khusus yang dapat memengaruhi nilai deret waktu secara signifikan (Taylor &
Letham, 2018).

Prophet menyediakan beberapa parameter penting yang dapat disesuaikan untuk
meningkatkan kinerja model, di antaranya changepoint prior scale yang mengatur
sensitivitas model terhadap perubahan tren, serta seasonality prior scale yang
mengontrol kompleksitas komponen musiman. Nilai parameter yang terlalu kecil
dapat menyebabkan model kurang responsif terhadap perubahan data, sedangkan
nilai yang terlalu besar berpotensi menyebabkan overfitting.

Keunggulan utama Metode Prophet terletak pada kemampuannya menangani data
dengan pola tren dan musiman yang kompleks, toleransinya terhadap data hilang
(missing values), serta kemudahan dalam proses implementasi. Selain itu, Prophet
tidak mengharuskan data bersifat stasioner, sehingga cocok diterapkan pada data
pasar saham yang umumnya bersifat non-stasioner dan volatil.

Meskipun memiliki berbagai keunggulan, Prophet juga memiliki beberapa
keterbatasan. Model ini cenderung kurang optimal dalam menangkap fluktuasi
ekstrem jangka pendek serta sangat bergantung pada pemilihan parameter awal
yang tepat. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa penggunaan parameter
default Prophet sering kali belum menghasilkan akurasi prediksi yang optimal,
terutama pada data keuangan yang memiliki volatilitas tinggi. Keterbatasan
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tersebut mendorong pengembangan model lanjutan seperti NeuralProphet yang
mengintegrasikan pendekatan neural networks untuk meningkatkan kemampuan
menangkap pola non-linear (Triebe et al., 2018).

2.4 Struktur Prophet

Menurut Taylor & Letham (2018), Prophet memecah data deret waktu menjadi tiga
komponen utama sebagai berikut:

a. Komponen Tren Komponen ini merepresentasikan arah umum data dari waktu ke
waktu, apakah meningkat, menurun, atau stabil. Prophet memiliki dua jenis tren:

1. Linear Trend

g (t) = (k + a (t)⊺ δ) t+ (m+ a (t)⊺ γ) (2.4.2)

dengan k adalah laju pertumbuhan (growth rate), m adalah intersep, t adalah
waktu yang dinormalisasi, T adalah transpose, δ adalah peruabahan slope
tren, γ adalah penyesuaian intersep. δ memiliki rate adjustments, γj diatur
ke −sjδj untuk membuat fungsi kontinu dan a(t) menunjukan lokasi titik
perubahan (changepoints).

2. Logistic Growth Trend

g(t) =
c

1 + exp (−(k + a(t)T δ) (t− (m+ a(t)Tγ)))
, −∞ < t < ∞

(2.4.3)

dengan untuk data dengan batas atas (cap) C, k adalah laju pertumbuhan
(growth rate), adalah m intersep, δj adalah perubahan rate yang terjadi pada
waktu sj .

Parameter changepoint prior scale mengontrol seberapa sensitif model
terhadap perubahan tren. Nilai tinggi membuat tren lebih fleksibel, sedangkan
nilai kecil membuatnya lebih halus.
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b. Komponen Musiman Komponen musiman menggabarkan pola berulang dalam
data. Prophet menggunakan fungsi Fourier Series untuk menangkap variasi
periode:

s (t) =

N∑
n=1

(
ansin

(
2πnt

P

)
+ bncos

(
2πnt

P

))
(2.4.4)

dengan parameter β = [a1, b1, . . . , aN , bN ]
T . Hal ini dilakukan dengan

membangun matriks vektor musiman untuk setiap nilai t dalam data historis dan
masa depan. Sebagai contoh untuk yearly seasonality dengan P=365,25 dan
N=10.

X(t) =

[
sin

(
2π(1)t

365.25

)
, . . . , cos

(
2π(10)t

365.25

)]
(2.4.5)

Sehingga komponen musiman menjadi seperti berikut:

s(t) = X(t)β (2.4.6)

Dalam model generative ini ditetapkan β Normal(0, σ2), untuk pemulusan
sebelum pada musiman. Kemudian P adalah periode regular dari deret
waktu, dan N untuk menerapkan low pass filter pada musiman. Sehingga N
memungkinkan penyesuaian pola musiman akan berubah lebih cepat, meskipun
akan meningkatkan resiko overfitting.

c. Komponen Hari Libur
Komponen ini memperhitungkan dampak hari-hari tertentu, seperti hari libur
nasional atau peristiwa besar ekonomi, dengan fungsi:

h(t) = Z(t)κ, −∞ < t < ∞ (2.4.7)

dengan Z(t) adalah matriks indikator hari libur dan κ adalah koefisien dampaknya
terhadap hasil prediksi.
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2.5 Parameter Utama Prophet

Prophet memiliki sejumlah parameter penting yang berperan dalam mengontrol
perilaku model, di antaranya :

1. changepoint prior scale = mengatur seberapa sensitif model terhadap perubahan
tren. Nilai yang lebih tinggi membuat model lebih adaptif, tetapi berisiko
overfitting.

2. seasonality prior scale = menentukan seberapa kuat komponen musiman
memengaruhi hasil prediksi.

3. holidays prior scale = mengontrol efek peristiwa khusus seperti libur nasional
atau kejadian eksternal.

4. seasonality mode = mengatur apakah komponen musiman bersifat additive atau
multiplicative.

Pemilihan nilai parameter yang tepat sangat memengaruhi kinerja model Prophet.
Penelitian oleh Li et al., (2021) menunjukkan bahwa pengaturan parameter yang
tidak sesuai dapat menyebabkan peramalan menjadi bias atau kehilangan sensitivitas
terhadap perubahan tren jangka pendek. Oleh karena itu, parameter optimization
menjadi langkah penting dalam meningkatkan akurasi prediksi Prophet.

2.6 Parameter Tuning dan Bayesian Optimizaiton

Parameter tuning merupakan proses mencari kombinasi parameter terbaik yang
menghasilkan performa model paling optimal (Eriksson et al., 2019). Pendekatan
sederhana seperti grid search dan random search memerlukan banyak waktu
dan sumber daya komputasi karena mencoba semua kombinasi secara eksplisit
(Cowen-Rivers et al., 2020).

Sebagai solusi yang lebih efisien, Bayesian Optimization (BO) diperkenalkan untuk
melakukan pencarian parameter terbaik secara probabilistik (Springenberg et al.,
2016). Bayesian Optimization (BO) merupakan metode optimasi yang digunakan
untuk mencari parameter optimal secara efisien pada fungsi objektif yang mahal
untuk dievaluasi. Metode ini bekerja dengan membangun model probabilistik sebagai
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pendekatan terhadap fungsi objektif, sehingga tidak perlu mengevaluasi seluruh
kombinasi parameter secara langsung (Acerbi & Ma, 2017).

2.6.1 Gaussian Process (GP)

Dalam Bayesian Optimization, model probabilistik yang umum digunakan
adalah Gaussian Process (GP). Gaussian Process merupakan model probabilistik
non-parametrik yang digunakan untuk memodelkan hubungan antara kombinasi
parameter dan nilai fungsi objektif. GP tidak hanya memberikan prediksi nilai
rata-rata (mean), tetapi juga tingkat ketidakpastian (variance atau standard deviation)
dari prediksi tersebut. Secara matematis, Gaussian Process dapat dinyatakan sebagai:

f(θ) ∼ GP (µ(θ), k(θ, θ′)) (2.6.8)

dengan:

• µ(θ) adalah fungsi rata-rata (mean),

• k(θ, θ′) adalah fungsi kovarians (kernel) yang menunjukkan tingkat kemiripan
antar parameter.

Melalui GP, setiap kombinasi parameter akan memiliki dua informasi penting,
yaitu nilai prediksi rata-rata µ(θ) dan ketidakpastian σ(θ). Informasi ini digunakan
untuk memperkirakan performa parameter yang belum diuji. Dengan demikian, GP
berfungsi sebagai surrogate model yang menggantikan fungsi objektif asli yang
mahal untuk dihitung, sehingga proses optimasi menjadi lebih efisien.

2.6.2 Formulasi Optimasi

Tujuan dari Bayesian Optimization adalah mencari kombinasi parameter optimal
yang meminimalkan fungsi objektif. Secara matematis, permasalahan ini dapat
dirumuskan sebagai berikut (Acerbi & Ma, 2017):

θ∗ = argmin
θ∈Θ

f(θ) (2.6.9)

dengan:

• θ adalah kombinasi parameter,
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• Θ adalah domain parameter,

• f(θ) adalah fungsi objektif.

dalam penelitian ini, fungsi objektif yang digunakan adalah Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), yang didefinisikan sebagai:

f(θ) = MAPE(ŷ, y) (2.6.10)

di mana ŷ adalah nilai prediksi dan y adalah nilai aktual. MAPE merupakan salah
satu metrik evaluasi yang umum digunakan dalam peramalan karena memberikan
interpretasi kesalahan dalam bentuk persentase (Makridakis et al., 2019).

2.6.3 Acquisition Function (Expected Improvement)

Untuk menentukan kombinasi parameter berikutnya yang akan diuji, Bayesian
Optimization menggunakan fungsi yang disebut acquisition function. Salah satu
acquisition function yang umum digunakan adalah Expected Improvement (EI).

Expected Improvement bertujuan untuk memilih parameter yang memiliki potensi
memberikan perbaikan terhadap nilai terbaik yang telah diperoleh sebelumnya. EI
mempertimbangkan dua hal, yaitu nilai prediksi rata-rata dan tingkat ketidakpastian
dari Gaussian Process, sehingga mampu menyeimbangkan antara eksploitasi
(exploitation) dan eksplorasi (exploration) (Klein et al., 2017; Snoek et al., 2012).
Secara matematis, Expected Improvement dirumuskan sebagai:

EI(θ) = (fmin − µ(θ)) Φ(z) + σ(θ)ϕ(z) (2.6.11)

dengan:

z =
fmin − µ(θ)

σ(θ)
(2.6.12)

di mana:

• fmin adalah nilai fungsi objektif terbaik saat ini,

• µ(θ) adalah prediksi rata-rata dari Gaussian Process,

• σ(θ) adalah standar deviasi dari Gaussian Process,
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• Φ(z) adalah fungsi distribusi kumulatif normal standar,

• ϕ(z) adalah fungsi kepadatan probabilitas normal standar.

Nilai EI yang tinggi menunjukkan bahwa suatu kombinasi parameter memiliki
potensi besar untuk memberikan peningkatan performa model.

Dalam penelitian ini, Bayesian Optimization digunakan untuk melakukan tuning
parameter pada model Prophet. Parameter yang dioptimasi antara lain changepoint
prior scale, seasonality prior scale, dan parameter lainnya yang memengaruhi
fleksibilitas model terhadap pola tren dan musiman.

Dengan menggunakan Gaussian Process sebagai model probabilistik dan Expected
Improvement sebagai fungsi akuisisi, proses pencarian parameter menjadi lebih
efisien karena hanya mengevaluasi kombinasi parameter yang paling menjanjikan.
Hal ini memungkinkan model Prophet mencapai keseimbangan antara kompleksitas
dan akurasi prediksi secara optimal (Bou-Ammar & Osborne, 2023).

2.7 Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan tahap penting dalam penelitian prediksi deret waktu
karena berfungsi untuk menilai sejauh mana model mampu menghasilkan prediksi
yang akurat dan efisien. Tanpa proses evaluasi, sulit untuk menentukan apakah
model yang digunakan sudah memberikan hasil terbaik atau perlu dilakukan
penyesuaian parameter. Menurut Hyndman & Athanasopoulos (2018), evaluasi
model peramalan dilakukan dengan cara membandingkan nilai prediksi dengan nilai
aktual dari data historis menggunakan berbagai metrik kesalahan (error metrics).

Dalam konteks model Prophet, evaluasi kinerja biasanya dilakukan dengan
menggunakan data train dan test atau melalui teknik cross validation untuk
mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat.
Beberapa metrik umum yang digunakan dalam evaluasi model peramalan antara
lain Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan
Root Mean Squared Error (RMSE) (Makridakis et al., 2019).
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1. Mean Absolute Error

MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai aktual dan nilai
prediksi tanpa memperhatikan arah kesalahan. Metrik ini memberikan gambaran
umum seberapa jauh hasil prediksi dari nilai sebenarnya dalam satuan yang sama
dengan data asli. Nilai MAE yang lebih kecil menunjukkan kinerja model yang
lebih baik.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| , i = 1, . . . , n (2.7.13)

2. Mean Absolute Precentage Error

MAPE merupakan metrik yang paling umum digunakan dalam penelitian
finansial karena menampilkan kesalahan dalam bentuk persentase, sehingga
mudah diinterpretasikan. MAPE dihitung sebagai rata-rata dari persentase selisih
antara nilai aktual dan nilai prediksi. Namun, MAPE memiliki kelemahan ketika
nilai aktual mendekati nol, karena dapat menyebabkan nilai kesalahan menjadi
sangat besar (Armstrong & Collopy, 1992).

Tabel 1. Kriteria Nilai MAPE

Nilai MAPE Kriteria
MAPE < 10% Kemampuan peramalan yang sangat baik

10% ≤ MAPE < 20% Kemampuan peramalan yang baik
20% ≤ MAPE < 50% Kemampuan peramalan yang cukup

MAPE ≥ 50% Kemampuan peramalan yang buruk

MAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ , i = 1, . . . , n (2.7.14)

3. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE digunakan untuk mengukur seberapa besar deviasi antara nilai
prediksi dengan nilai aktual, dengan memberikan penalti lebih besar terhadap
kesalahan yang besar karena adanya proses kuadrat. Metrik ini sensitif terhadap
outlier, namun efektif untuk mendeteksi model yang menghasilkan kesalahan
besar pada sebagian data (Chai & Draxler, 2014).

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, i = 1, . . . , n (2.7.15)
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4. Cross-Validation

Model Prophet memiliki fitur bawaan untuk melakukan cross-validation
berbasis waktu, yang disebut time-based cross-validation. Berbeda dengan k-fold
cross-validation tradisional pada data non-waktu, pendekatan ini membagi
data berdasarkan urutan waktu, bukan secara acak Taylor & Letham, 2018).
Tujuannya adalah untuk mensimulasikan situasi prediksi di masa depan dengan
hanya menggunakan data historis yang sudah tersedia. Prophet menyediakan
fungsi cross validation dan performance metrics untuk menghitung metrik
evaluasi seperti MAE, RMSE, dan MAPE secara otomatis. Melalui proses
evaluasi ini, peneliti dapat menilai tingkat akurasi model, menentukan parameter
terbaik, serta membandingkan hasil prediksi antar model, misalnya antara
Prophet dan Prophet dengan Bayesian Optimization.

2.8 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) merupakan indikator utama yang
mencerminkan pergerakan seluruh harga saham di Bursa Efek Indonesia. IHSG
digunakan sebagai tolok ukur kinerja pasar saham dan cerminan kondisi ekonomi
nasional (Otoritas Jasa Keuangan, 2024). Perubahan nilai IHSG dipengaruhi
oleh faktor internal seperti kinerja emiten, kebijakan pemerintah, dan kondisi
makroekonomi, serta faktor eksternal seperti harga komoditas global dan kebijakan
moneter negara maju.

Peramalan IHSG menjadi penting karena membantu investor dalam menentukan
strategi investasi dan mengelola risiko pasar. Namun, sifat IHSG yang sangat
fluktuatif dan dipengaruhi banyak variabel menjadikannya tantangan bagi model
prediksi konvensional. Oleh karena itu, penerapan model Prophet dengan optimisasi
Bayesian menjadi alternatif yang menjanjikan untuk menghasilkan prediksi yang
lebih akurat dan adaptif terhadap dinamika pasar Indonesia.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 bertempat
Di Jurusan Matematika Fakultas Matematika Dan Ilmu Pengetahuan Alam
Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan berupa data histroris Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)
periode 1 Januari 2020 sampai 30 Desember 2025 (1449 Data) yang diperoleh
meulalui situs Investing Indonesia (https://id.investing.com/). Indeks Harga Saham
Gabungan dinyatakan dalam satuan Rupiah (RP). Data terdiri dari dua kolom yaitu
tanggal (ds/x) dan harga penutupan (y).

3.3 Metode Penelitian

Pada penelitian ini dilakukan analisis kinerja hyperparameter tuning Bayesian
Optimization (BO) dalam model Prophet untuk meramalkan Indeks Harga Saham
Gabungan (IHSG) dengan bantuan bahasa pemrograman R. Tahapan penelitian
disusun secara sistematis, dengan langkah-langkah yang dilakukan sebagai berikut:

1. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data dilakukan untuk memastikan kualitas dan konsistensi
data sebelum digunakan dalam proses pemodelan. Data deret waktu terlebih
dahulu diperiksa terhadap kemungkinan adanya nilai hilang (missing values),
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duplikasi, maupun anomali ekstrem (outliers). Apabila ditemukan nilai hilang,
penanganan dilakukan melalui metode interpolasi atau penghapusan observasi
tertentu sesuai karakteristik data.

Selain itu, format data disesuaikan dengan kebutuhan model Prophet, yaitu
terdiri atas dua kolom utama: ds (tanggal/waktu) dan y (nilai observasi). Proses
ini bertujuan untuk menjaga integritas struktur kronologis data dan menghindari
distorsi dalam proses pelatihan model (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
Tahapan praproses yang sistematis sangat penting dalam analisis deret waktu
karena kualitas data secara langsung memengaruhi performa model peramalan
(Box et al., 2016).

2. Analisis Deskriptif Data

Analisis deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran umum mengenai
karakteristik data sebelum dilakukan pemodelan. Analisis ini meliputi
perhitungan nilai minimum, maksimum, rata-rata (mean), standar deviasi, serta
visualisasi data dalam bentuk grafik deret waktu (time series plot).

Tujuan analisis deskriptif adalah mengidentifikasi pola dasar seperti tren jangka
panjang, pola musiman, serta fluktuasi acak yang terdapat dalam data (Chatfield,
2019). Informasi ini menjadi landasan dalam pemilihan pendekatan model yang
sesuai dan dalam menentukan konfigurasi awal parameter model peramalan.

3. Pembagian Data Train-Test

Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai
data pelatihan (training set) dan 20% sebagai data pengujian (testing set).
Pembagian dilakukan berdasarkan urutan waktu, bukan secara acak, guna
menjaga struktur kronologis data deret waktu.

Pendekatan ini bertujuan untuk menghindari data leakage, yaitu kondisi informasi
masa depan secara tidak sengaja digunakan dalam proses pelatihan model
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Pembagian berbasis waktu merupakan
praktik yang umum dan dianjurkan dalam studi peramalan deret waktu.
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4. Pembangunan Model Prophet Baseline

Model Prophet baseline dibangun menggunakan parameter default sebagaimana
direkomendasikan dalam dokumentasi resmi dan literatur aslinya. Prophet
merupakan model berbasis additive regression yang memodelkan data sebagai
kombinasi komponen tren, musiman, dan efek peristiwa khusus (Taylor &
Letham, 2018).

Model baseline ini berfungsi sebagai acuan awal untuk mengukur performa
sebelum dilakukan optimisasi parameter lebih lanjut. Penggunaan model baseline
penting dalam penelitian komparatif untuk memastikan adanya pembanding
yang objektif.

5. Pembangunan Model Prophet Baseline dengan Bayesian Optimization

Untuk meningkatkan performa model, dilakukan optimisasi hiperparameter
menggunakan pendekatan Bayesian Optimization. Metode ini bekerja dengan
membangun model probabilistik untuk mengeksplorasi ruang parameter secara
efisien, sehingga mampu menemukan kombinasi parameter terbaik tanpa
melakukan pencarian menyeluruh seperti grid search (Snoek et al., 2012).

Parameter yang dioptimasi meliputi changepoint prior scale, seasonality
prior scale, dan parameter lain yang memengaruhi fleksibilitas model.
Bayesian Optimization dinilai lebih efisien dan adaptif dalam proses
pencarian hiperparameter dibandingkan metode konvensional. Berikut adalah
parameter-parameter yang akan dioptimisasi.

Tabel 2. Hyperparameter search space

Hyperparameter Range
changepoint prior scale [0,01, 1,5]
seasonality prior scale [0,1, 10]
changepoint range [0,7, 0,95]
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6. Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan data pelatihan dengan konfigurasi parameter
yang telah ditentukan. Pada model baseline, digunakan parameter default,
sedangkan pada model kedua digunakan parameter hasil optimisasi Bayesian.

Proses pelatihan bertujuan untuk mengestimasi parameter model yang mampu
meminimalkan kesalahan prediksi pada data historis (Taylor & Letham, 2018).
Kinerja model selama pelatihan dipantau untuk memastikan konvergensi yang
stabil.

7. Evaluasi Model

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik kesalahan peramalan,
yaitu:

• Root Mean Squared Error (RMSE)

• Mean Absolute Precentage Error (MAPE)

• Mean Absolute Error (MAE)

RMSE digunakan untuk mengukur deviasi kuadrat rata-rata antara nilai aktual
dan prediksi, sedangkan MAPE mengukur persentase kesalahan relatif terhadap
nilai aktual (Hyndman & Koehler, 2006). Nilai RMSE dan MAPE yang lebih
rendah menunjukkan performa model yang lebih baik dalam memprediksi data
uji.

8. Pembanding Model

Tahap ini dilakukan untuk membandingkan performa antara model Prophet
baseline dan Prophet dengan Bayesian Optimization. Perbandingan dilakukan
berdasarkan nilai RMSE dan MAPE pada data pengujian. Model dengan nilai
kesalahan terendah dianggap memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik
dan lebih sesuai untuk digunakan dalam peramalan data yang bersifat volatil dan
kompleks.
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9. Pelatihan Model Final dan Forecasting

Setelah model terbaik ditentukan berdasarkan hasil evaluasi, model tersebut
dilatih kembali menggunakan seluruh dataset (training + testing) untuk
membangun model final. Model final kemudian digunakan untuk menghasilkan
prediksi atau forecast pada periode mendatang. Pendekatan ini bertujuan untuk
memanfaatkan seluruh informasi historis yang tersedia sehingga menghasilkan
estimasi yang lebih optimal (Box et al., 2016).
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Gambar 1. Flowchart Alur Penelitian



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan bisa disimpulkan bahwa:

1. Model Prophet Baseline mampu melakukan pemodelan trend jangka panjang
IHSG, namun performanya masih terbatas karena penggunaan parameter bawaan
yang kurang sesuai dengan karakteristik data pasar saham yang cenderung
fluktuatif dan memuliki perubahan tren mendadak.

2. Penerapan Model Prophet Baseline menghasilkan nilai RMSE dan MAPE yang
lebih besar dibandingkan oleh Hyperparameter Tuning Model Prophet Baseline.
Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa penerapan hyperparameter tuning
memberikan kontribusi positif terhadap peningkatan performa model Prophet.

3. Model Prophet dengan Bayesian Optimization menunjukan pola yang lebih
adaptif terhadap perubahan tren. Model ini lebih mengikuti arah pergerakan
aktual terutama pada fase transisi dari penurunan menuju kenaikan
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