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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE HYBRID AUTOREGRESSIVE
INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARIMA) – GENERALIZED
AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSCEDASTICITY

(GARCH) AND LONG SHORT TERM MEMORY (LSTM) METHOD IN
STOCK PRICE FORECASTING OF PT UNILEVER INDONESIA TBK.

By

Yolanda Ratulima Br Simarmata

The fluctuation of stock prices is influenced by various complex economic
factors, thus requiring an accurate forecasting method. This study employs
a hybrid approach that combines Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH),
and Long Short-Term Memory (LSTM). ARIMA is used to model linear
patterns, GARCH captures time-varying volatility, and LSTM learns non-linear
patterns as well as long-term dependencies in time series data. The hybrid
model is developed through two approaches, namely ARIMA–GARCH–E LSTM,
which uses ARIMA residuals modeled by GARCH as input to LSTM, and
ARIMA–GARCH–EP LSTM, which combines ARIMA predictions and GARCH
residuals as inputs to LSTM. The data used in this study consist of stock
closing prices from January 2020 to November 2025. The results show that the
ARIMA–GARCH–EP LSTM model provides the best forecasting performance
compared to other models, as indicated by the smallest Kolmogorov–Smirnov
(KS) statistic and its superior ability to follow data patterns. Therefore, the
ARIMA–GARCH–EP LSTM model is considered the most effective for stock
price forecasting.

Keywords: stock price, prediction, forecasting, hybrid ARIMA-GARCH, hybrid
ARIMA-GARCH-LSTM.



ABSTRAK

IMPLEMENTASI METODE HYBRID AUTOREGRESSIVE INTEGRATED
MOVING AVERAGE (ARIMA) – GENERALIZED AUTOREGRESSIVE

CONDITIONAL HETEROSCEDASTICITY (GARCH) DAN LONG
SHORT TERM MEMORY (LSTM) PADA PERAMALAN

HARGA SAHAM PT UNILEVER INDONESIA TBK.

Oleh

Yolanda Ratulima Br Simarmata

Pergerakan harga saham yang tidak stabil dipengaruhi oleh berbagai faktor
ekonomi, sehingga diperlukan metode peramalan yang akurat. Penelitian
ini menggunakan pendekatan hybrid yang menggabungkan Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH), dan Long Short-Term Memory (LSTM). ARIMA
digunakan untuk memodelkan pola linear, GARCH untuk menangkap perubahan
volatilitas, dan LSTM untuk mempelajari pola non-linear serta hubungan
jangka panjang dalam deret waktu. Model hybrid dibangun melalui dua
pendekatan, yaitu ARIMA–GARCH–E LSTM yang menggunakan residual
ARIMA yang telah dimodelkan dengan GARCH sebagai input LSTM, serta
ARIMA–GARCH–EP LSTM yang menggabungkan prediksi ARIMA dan residual
GARCH sebagai input LSTM. Data yang digunakan berupa harga penutupan
saham periode Januari 2020 hingga November 2025. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model ARIMA–GARCH–EP LSTM memberikan kinerja peramalan terbaik
dibandingkan model lainnya, ditunjukkan oleh nilai Kolmogorov–Smirnov (KS)
terkecil dan kemampuan yang lebih baik dalam mengikuti pola data. Oleh karena
itu, model ARIMA–GARCH–EP LSTM dinilai paling efektif untuk peramalan
harga saham.

Kata-kata kunci: harga saham, prediksi, peramalan, hybrid ARIMA-GARCH,
hybrid ARIMA-GARCH-LSTM.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Pasar modal Indonesia merupakan salah satu instrumen investasi yang memiliki
peranan penting dalam mendukung pertumbuhan ekonomi nasional. Pergerakan
harga saham yang dinamis menyebabkan tingkat risiko investasi semakin tinggi,
terutama pada saham-saham berkapitalisasi besar, seperti PT Unilever Indonesia
Tbk., yang merupakan salah satu saham blue-chip dengan tingkat likuiditas tinggi
di Bursa Efek Indonesia. Salah satu aspek penting dalam analisis risiko pasar adalah
volatilitas harga saham, karena volatilitas yang tinggi menandakan ketidakstabilan
harga dan berpotensi meningkatkan risiko kerugian bagi investor.

Data keuangan seperti return saham diketahui memiliki karakteristik statistik yang
kompleks dan sering menyimpang dari asumsi model klasik, seperti normalitas
dan linearitas. Data return saham umumnya memperlihatkan fenomena volatility
clustering, yaitu kecenderungan periode volatilitas tinggi diikuti oleh volatilitas
tinggi lainnya, serta periode volatilitas rendah yang diikuti oleh volatilitas rendah.
Selain itu, distribusi return saham cenderung bersifat leptokurtic dan menunjukkan
asimetri dalam merespons guncangan positif maupun negatif. Penelitian empiris
juga mengonfirmasi adanya sifat long memory, yakni kondisi ketika guncangan
pada masa lalu tetap memberikan pengaruh jangka panjang terhadap dinamika
volatilitas (Rafulta et al., 2025). Kompleksitas karakteristik tersebut menuntut
penggunaan pendekatan pemodelan yang mampu menangkap dinamika rata-rata,
variansi bersyarat, serta pola nonlinier secara simultan.

Dalam konteks tersebut, model Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA) yang diperkenalkan oleh Box & Jenkins (1976) serta model Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) yang diperkenalkan
oleh Bollerslev (1986) menjadi pendekatan statistik yang banyak digunakan
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dalam analisis deret waktu keuangan. Model ARIMA efektif dalam memodelkan
komponen rata-rata (mean process), sedangkan GARCH mampu menangkap
dinamika volatilitas bersyarat dan fenomena volatility clustering. Namun demikian,
model GARCH standar masih memiliki keterbatasan dalam merepresentasikan
struktur memori panjang dan pola nonlinier yang kompleks pada volatilitas harga
saham (Ding et al., 1993).

Seiring dengan perkembangan teknologi dan metode analitik, pendekatan machine
learning dan deep learning semakin banyak dimanfaatkan dalam peramalan
deret waktu keuangan. Salah satu metode deep learning yang banyak digunakan
adalah Long Short-Term Memory (LSTM) yang diperkenalkan oleh Hochreiter
dan Schmidhuber (1997). LSTM dikembangkan sebagai solusi atas permasalahan
vanishing gradient yang sering terjadi pada jaringan Recurrent Neural Network
(RNN) konvensional, sehingga mampu mempertahankan dan mempelajari
informasi dalam jangka panjang secara lebih efektif. Namun demikian, penggunaan
LSTM saja masih memiliki beberapa keterbatasan, antara lain kebutuhan data
dalam jumlah besar, sensitivitas terhadap proses hyperparameter tuning, serta
potensi terjadinya overfitting.

Untuk mengatasi keterbatasan kedua pendekatan tersebut, sejumlah penelitian
terbaru mengusulkan penggunaan metode hybrid yang mengombinasikan model
statistik dan deep learning. Salah satu pendekatan yang banyak dikembangkan
adalah hybrid ARIMA–GARCH–LSTM, yaitu model yang mengintegrasikan
kemampuan ARIMA dalam memodelkan komponen rata-rata, GARCH dalam
menangkap dinamika volatilitas linear, serta LSTM dalam mempelajari pola
nonlinier dan dependensi jangka panjang pada deret waktu keuangan. Integrasi
ketiga pendekatan ini diharapkan mampu meningkatkan akurasi prediksi volatilitas
dibandingkan dengan penggunaan model ARIMA, GARCH, atau LSTM secara
terpisah.

PT Unilever Indonesia Tbk. dipilih sebagai objek penelitian karena perusahaan
ini memiliki kapitalisasi pasar yang besar, serta termasuk dalam indeks LQ45
dan IDX30 yang merepresentasikan saham-saham dengan tingkat likuiditas
tinggi dan kapitalisasi pasar terbesar di Bursa Efek Indonesia. Selain itu, harga
saham perusahaan menunjukkan pola pergerakan yang relatif stabil tetapi tetap
dipengaruhi oleh dinamika pasar, kondisi makroekonomi, dan sentimen global.
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Dalam penelitian ini, data harga penutupan (closing price) digunakan sebagai
variabel utama karena harga penutupan mencerminkan harga kesepakatan akhir
yang terbentuk setelah seluruh aktivitas perdagangan pada hari tersebut, sehingga
dianggap dapat merepresentasikan nilai saham pada periode tersebut (Jogiyanto,
2017). Dengan mempertimbangkan karakteristik tersebut, penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis serta memodelkan harga saham PT Unilever Indonesia Tbk.
menggunakan metode hybrid ARIMA–GARCH dan LSTM, sehingga diharapkan
dapat memberikan gambaran yang lebih komprehensif dan akurat mengenai risiko
pasar.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah yang dibahas dalam
penelitian ini, yaitu sebagai berikut:

1. Bagaimana cara membangun model hybrid ARIMA–GARCH,
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM, dan model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM untuk peramalan harga saham PT Unilever
Indonesia Tbk.?

2. Bagaimana hasil peramalan harga saham PT Unilever Indonesia Tbk. dengan
model hybrid ARIMA–GARCH, model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM,
serta model hybrid ARIMA–GARCH–EP LSTM?

3. Bagaimana perbandingan hasil peramalan harga saham PT
Unilever Indonesia Tbk. dengan model hybrid ARIMA–GARCH,
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM, serta model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM?

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini, yaitu sebagai berikut:

1. Membangun model hybrid ARIMA–GARCH, model
hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM, dan model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM dengan data input prediksi ARIMA dan
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residual GARCH untuk meramalkan harga saham PT Unilever Indonesia
Tbk.

2. Mengetahui hasil peramalan harga saham PT Unilever Indonesia Tbk.
dengan metode hybrid yang dihasilkan oleh model ARIMA–GARCH,
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM, dan model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM.

3. Membandingkan kinerja model hybrid ARIMA–GARCH,
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM, dan model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM dalam melakukan peramalan harga saham PT
Unilever Indonesia Tbk.

1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini, yaitu sebagai berikut:

1. Memberikan pemahaman mengenai peramalan harga saham menggunakan
metode hybrid ARIMA–GARCH dan LSTM.

2. Menghasilkan prediksi harga saham yang lebih akurat untuk mendukung
pengambilan keputusan investasi.

3. Menjadi sumber dan referensi bagi peneliti selanjutnya dengan menggunakan
metode hybrid ARIMA–GARCH dan LSTM.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian terkait digunakan sebagai referensi untuk memperdalam pemahaman
terhadap topik yang dikaji, yang ringkasannya disajikan pada Tabel 1 sebagai
berikut:

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

No Penelitian Data Metode MAPE
1 Peramalan Harga

Saham Syariah PT
Unilever Indonesia Tbk.
Menggunakan GARCH

(Gunawan dan Darwin,
2023)

Data harga
penutupan saham
harian UNVR
(Januari 2018–Juni
2022)

GARCH ARIMA:
1,69%
GARCH:
1,91%

2 Penerapan Model
ARIMA–GARCH untuk
Peramalan Harga Emas
Dunia (Beeg et al., 2024)

Data harian
penutupan harga
emas dunia (USD)
(2 Januari–18
Oktober 2023)

ARIMA–
GARCH

Hybrid:
0,68%

3 Application of the
ARIMA–GARCH
Model for Forecasting
Indonesia’s Monthly
Inflation Rate (Anisa &
Yulianto, 2025)

Data inflasi bulanan
di Indonesia (Maret
2007–Oktober
2023)

ARIMA–
GARCH

Hybrid:
17,78%

4 A Deep LSTM Network
for the Spanish Electricity
Consumption Forecasting
(Torres et al., 2022)

Kumpulan data
konsumsi listrik
(Januari 2007–Juni
2016) di Spanyol

LSTM LSTM+
CVOA:
1,58%
LSTM+
Random:
1,44%
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Beberapa penelitian dijadikan sebagai bahan referensi dalam penelitian ini. Salah
satunya adalah penelitian oleh Gunawan dan Darwin (2023), yang menganalisis
peramalan saham syariah PT Unilever Indonesia Tbk. menggunakan metode
GARCH dengan data harga penutupan harian dari Januari 2018 hingga Juni
2022. Pada penelitian tersebut, model ARIMA mampu memberikan tingkat
akurasi yang sangat baik karena menghasilkan nilai MAPE yang relatif kecil.
Namun, model ini masih mengindikasikan adanya heteroskedastisitas pada data,
sehingga proses peramalan dilanjutkan dengan menggunakan model GARCH untuk
mengatasi ketidakstabilan varians tersebut. Hasil peramalan dengan model GARCH
memperoleh nilai MAPE sebesar 1,91%, yang menunjukkan akurasi yang sangat
baik karena berada di bawah batas 10%.

Penelitian lain yang menjadi bahan referensi adalah studi yang dilakukan oleh
Beeg et al. (2024) yang berfokus pada peramalan harga emas dunia dengan
pendekatan hybrid ARIMA–GARCH. Dalam penelitian tersebut, digunakan data
harga emas dunia dalam satuan dolar (USD) dari 2 Januari hingga 18 Oktober 2023.
Hasil analisis menunjukkan bahwa model hybrid ARIMA (6,1,6)–GARCH (6,0)
merupakan model yang paling optimal dengan nilai MAPE sebesar 0,68%. Temuan
ini mengindikasikan bahwa kombinasi kedua model mampu menangkap pola tren
dan volatilitas secara lebih komprehensif, sehingga menghasilkan tingkat akurasi
peramalan yang sangat tinggi.

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh Anisa dan Yulianto (2025) membahas
peramalan laju inflasi bulanan di Indonesia dengan pendekatan hybrid
ARIMA–GARCH. Pada penelitian ini digunakan data inflasi bulanan di Indonesia
dari Maret 2007 hingga Oktober 2023. Metode yang digunakan sama dengan
penelitian sebelumnya, yaitu ARIMA–GARCH, dan diperoleh nilai MAPE pada
metode hybrid sebesar 17,78%.

Penelitian oleh J. F. Torres et al. (2022) mengkaji peramalan konsumsi listrik
menggunakan data dari Januari 2007 hingga Juni 2016. Metode yang digunakan
adalah Long Short-Term Memory (LSTM) dengan dua pendekatan optimasi, yaitu
Random Search dan CVOA (Coronavirus Optimization Algorithm). Random Search
memilih kombinasi hyperparameter secara acak, sedangkan CVOA merupakan
algoritma metaheuristik untuk menemukan konfigurasi model yang optimal. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model LSTM + CVOA menghasilkan nilai MAPE
sebesar 1,58%, sedangkan model LSTM + Random Search memperoleh nilai
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MAPE sebesar 1,44%. Kedua nilai tersebut berada di bawah 10%, sehingga
menunjukkan tingkat akurasi peramalan yang sangat baik.

2.2 Deret Waktu

2.2.1 Analisis Deret Waktu

Analisis deret waktu merupakan pendekatan yang mempelajari keterkaitan nilai
suatu variabel dari satu periode waktu ke periode berikutnya. Tujuan utama analisis
ini adalah mengidentifikasi pola atau model yang dapat menggambarkan hubungan
terstruktur antarperiode, sehingga dapat digunakan untuk mengevaluasi dinamika
data dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat terhadap nilai di masa mendatang
(Pankratz, 1991).

Menurut Hanke & Wichern (2005), pola dalam data deret waktu umumnya dapat
dikelompokkan ke dalam empat kategori berikut:

1. Pola horizontal, yaitu kondisi ketika data berfluktuasi di sekitar nilai rata-rata
yang relatif konstan tanpa adanya kecenderungan naik atau turun secara jelas.

2. Pola musiman, yakni variasi data yang berulang secara teratur dalam periode
tertentu, misalnya kuartalan, bulanan, mingguan, atau harian, dan umumnya
berlangsung dalam siklus satu tahun.

3. Pola siklik, yaitu gerakan naik turun data yang terjadi dalam jangka panjang
dan cenderung membentuk gelombang siklus di sekitar tren utama.

4. Pola tren, yaitu kecenderungan data menunjukkan arah tertentu dalam jangka
panjang, baik berupa pergerakan naik maupun penurunan secara konsisten.

2.2.2 Peramalan

Peramalan merupakan proses sistematis yang digunakan untuk memperkirakan
kondisi atau nilai pada masa mendatang dengan memanfaatkan informasi historis
sebagai dasar prediksi. Secara umum, peramalan dibedakan menjadi jangka
pendek, jangka menengah, dan jangka panjang. Peramalan jangka pendek biasanya
mencakup rentang waktu beberapa hari hingga beberapa bulan, sementara jangka



8

menengah umumnya mencakup periode 1–2 tahun, dan jangka panjang mencakup
proyeksi dalam kurun waktu beberapa tahun (Montgomery et al., 2015).

Metode peramalan dapat dikategorikan ke dalam dua kelompok utama. Pertama,
metode peramalan kualitatif merupakan metode peramalan yang tidak bergantung
pada data numerik historis, melainkan menggunakan penilaian, pengalaman, dan
intuisi para ahli. Metode ini umumnya digunakan ketika data masa lalu tidak
tersedia atau jumlahnya sangat terbatas, serta ketika faktor non-kuantitatif, seperti
perubahan kebijakan, kondisi sosial, atau perkembangan teknologi, memiliki
pengaruh yang signifikan terhadap objek yang diramalkan dan tujuan analisis yang
ingin dicapai. Kedua, metode peramalan kuantitatif adalah metode peramalan yang
menggunakan data numerik historis dan pendekatan matematis atau statistik untuk
memodelkan hubungan antarvariabel atau pola dalam data. Metode ini berasumsi
bahwa pola yang terjadi di masa lalu cenderung berlanjut pada periode mendatang,
sehingga hasil peramalan diperoleh secara lebih objektif dan terukur (Montgomery
et al., 2015).

2.3 Harga Saham

Sebelum mengambil keputusan investasi, seorang investor perlu memahami
terlebih dahulu bagaimana tren pergerakan harga saham perusahaan. Darmadji
& Fakhruddin (2012) menjelaskan bahwa harga saham merupakan nilai yang
terbentuk di bursa efek pada waktu tertentu, yang sifatnya sangat fluktuatif karena
dapat berubah dengan cepat. Dinamika harga tersebut pada dasarnya dipengaruhi
oleh kekuatan permintaan dan penawaran di pasar. Dengan demikian, memahami
pola perubahan harga saham menjadi aspek penting bagi investor untuk menilai
prospek dan risiko suatu perusahaan.

Harga penutupan (close price) merupakan nilai saham pada akhir sesi perdagangan
dan menjadi indikator utama dalam melihat kondisi pasar pada hari tersebut.
Menurut (Jogiyanto, 2017), harga penutupan menggambarkan keseimbangan akhir
antara penawaran dan permintaan saham sehingga sering dijadikan acuan utama
dalam analisis teknikal. Oleh karena itu, harga penutupan memiliki peran penting
dan kerap digunakan sebagai dasar dalam berbagai model peramalan harga saham.
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2.4 Return

Return saham merupakan tingkat keuntungan yang diperoleh investor selama
periode tertentu sebagai hasil dari investasi yang dilakukan. Return dapat berasal
dari perubahan harga saham (capital gain) maupun dari pendapatan berupa dividen.
Return menjadi indikator utama yang digunakan dalam menilai kinerja suatu
investasi karena mencerminkan seberapa besar keuntungan atau kerugian yang
dialami investor. Menurut (Jogiyanto, 2017), return merupakan tingkat keuntungan
yang diterima investor yang dapat dihitung berdasarkan data historis maupun
ekspektasi masa depan. Dalam analisis keuangan modern, return historis sering
digunakan untuk mengukur volatilitas, risiko, dan sebagai dasar pemodelan deret
waktu, seperti ARIMA dan GARCH.

2.5 Model Deret Waktu Univariat

2.5.1 Model Autoregressive (AR)

Model Autoregressive (AR) merupakan pendekatan peramalan yang memanfaatkan
nilai-nilai masa lalu suatu variabel untuk memprediksi nilai di masa mendatang.
Konsep utamanya adalah bahwa observasi sebelumnya memiliki pengaruh terhadap
nilai saat ini, sehingga informasi historis dapat digunakan untuk memodelkan
perilaku data di masa depan (Box & Jenkins, 1970). Dengan demikian, model
AR berasumsi bahwa terdapat hubungan yang kuat antara data pada periode
sebelumnya dengan periode berikutnya. Bentuk umum model AR dituliskan pada
Persamaan (2.1) sebagai berikut (Adhikari & Agrawal, 2013):

Yt = ϕ1Yt−1 + ϕ2Yt−2 + . . .+ ϕpYt−p + εt (2.1)

keterangan:

t : indeks waktu
Yt : nilai pengamatan pada waktu ke-t
Yt−1, . . . , Yt−p : nilai pengamatan masa lalu yang berhubungan
ϕ1, . . . , ϕp : koefisien atau parameter dari model AR
εt : nilai residual pada waktu ke-t
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2.5.2 Model Moving Average (MA)

Model Moving Average (MA) merupakan model deret waktu yang menyatakan
bahwa nilai suatu variabel pada periode tertentu dipengaruhi oleh kombinasi linear
dari komponen galat (error terms) pada periode saat ini dan beberapa periode
sebelumnya. Dengan demikian, struktur ketergantungan dalam model MA dibentuk
oleh shock acak masa lalu, sehingga model ini efektif dalam merepresentasikan
pola fluktuasi jangka pendek yang tidak sepenuhnya dapat dijelaskan oleh model
AR (Box & Jenkins, 1970). Pendekatan ini mengasumsikan bahwa shock atau
gangguan pada waktu sebelumnya masih memiliki pengaruh pada nilai observasi
saat ini. Bentuk umum model MA dituliskan pada Persamaan (2.2) sebagai berikut
(Adhikari & Agrawal, 2013):

Yt = εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 − . . .− θqεt−q (2.2)

keterangan:

Yt : nilai pengamatan pada waktu ke-t
θ1, . . . , θq : koefisien atau parameter dari model MA
εt : nilai residual pada waktu ke-t
εt−1, . . . , εt−q : nilai residual pada waktu ke-(t− 1), . . . , (t− q)

2.5.3 Model Autoregressive Moving Average (ARMA)

Model Autoregressive Moving Average (ARMA) merupakan gabungan dari dua
komponen utama, yaitu model AR dan model MA. Model ini memanfaatkan
hubungan antara nilai masa lalu serta pengaruh kesalahan sebelumnya untuk
menggambarkan pola pada data deret waktu. Bentuk umum model ARMA
dituliskan pada Persamaan (2.3) sebagai berikut (Adhikari & Agrawal, 2013):

Yt = ϕ1Yt−1 + . . .+ ϕpYt−p + εt − θ1εt−1 − . . .− θqεt−q (2.3)
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keterangan
Yt : nilai pengamatan pada waktu ke-t
Yt−1, . . . , Yt−p : nilai pengamatan masa lalu yang berhubungan
ϕ1, . . . , ϕp : koefisien atau parameter model AR
θ1, . . . , θq : koefisien atau parameter model MA
εt : nilai residual pada waktu ke-t
εt−1, . . . , εt−q : nilai residual pada periode sebelumnya

2.5.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) merupakan metode
analisis deret waktu yang dikembangkan dalam kerangka metodologi Box &
Jenkins (1976) untuk tujuan peramalan. Model ini terdiri atas tiga komponen
utama, yaitu Autoregressive (AR), Integrated (I), dan Moving Average (MA).
Komponen Integrated merepresentasikan proses pembedaan (differencing) yang
dilakukan untuk mengatasi ketidakstasioneran data. Pada umumnya,banyak data
deret waktu belum stasioner pada rata-rata, sehingga perlu dilakukan proses
differencing agar data menjadi stasioner sebelum digunakan dalam pemodelan
AR dan MA. Proses differencing dapat dilakukan lebih dari satu kali hingga
tercapai kondisi stasioner. Tingkat differencing dalam model ARIMA dinyatakan
dengan parameter d, sedangkan parameter p dan q masing-masing menyatakan orde
komponen AR dan MA.

Model ARIMA umumnya dinotasikan sebagai ARIMA(p, d, q), yang menunjukkan
bahwa model tersebut menggunakan p lag variabel dependen, d tingkat differencing,
serta q lag dari residual. Notasi ini dapat dipandang sebagai perluasan dari
model-model sebelumnya. Sebagai contoh, ARIMA(p, 0, 0) merupakan model
AR(p), ARIMA(0, 0, q) merupakan model MA(q), sedangkan ARIMA(p, 0, q)

merupakan model ARMA(p, q). Hubungan tersebut dapat dijelaskan melalui
persamaan model yang disajikan pada rumus (2.4) sebagai berikut (Hariadi &
Sulantari, 2021):

ϕp(B) (1−B)d Yt = θq(B) εt (2.4)
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keterangan

Yt : nilai pengamatan pada waktu ke-t
(1−B)d : proses differencing orde ke-d
ϕp(B) : (1− ϕ1B − ϕ2B

2 − · · · − ϕpB
p) yaitu operator langkah mundur

untuk AR
θq(B) : (1− θ1B − θ2B

2 − · · · − θqB
q), yaitu operator langkah mundur

untuk MA
εt : residual pada periode ke-t

2.6 Model Volatilitas (Model Conditional Heteroscedastic)

2.6.1 Volatilitas

Menurut Rafulta et al. (2025), volatilitas menggambarkan tingkat penyebaran atau
variasi return suatu aset dan sering dijadikan indikator utama untuk menilai risiko
pergerakan harga di pasar keuangan. Pada praktiknya, data keuangan umumnya
menunjukkan pola volatilitas yang kompleks, tidak stasioner, serta mengandung
heteroskedastisitas. Kondisi tersebut menuntut penggunaan model statistik yang
mampu beradaptasi terhadap perubahan volatilitas dari waktu ke waktu secara lebih
fleksibel dan akurat.

Dalam instrumen seperti harga saham, volatilitas return menjadi aspek yang sangat
penting dalam merumuskan strategi investasi, karena fluktuasi harga yang besar
berpotensi memengaruhi keputusan manajemen risiko portofolio. Oleh sebab itu,
pemahaman yang komprehensif mengenai pola dan dinamika volatilitas tidak
hanya memperkaya literatur keuangan, tetapi juga memberikan manfaat praktis
bagi investor maupun pengelola portofolio dalam menghadapi ketidakpastian pasar
(Rafulta et al., 2025).

Salah satu karakteristik penting dalam analisis volatilitas adalah volatility
clustering, yaitu kondisi ketika variabilitas data saling berkaitan antar-periode.
Periode dengan volatilitas tinggi cenderung diikuti oleh periode tinggi, dan
sebaliknya. Hal ini ditunjukkan oleh adanya autokorelasi pada kuadrat residual
yang mengindikasikan persistensi volatilitas.
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Secara umum, volatilitas menunjukkan besar perubahan data akibat ketidakpastian.
Pada data acak, volatilitas dibedakan menjadi dua, yaitu konstan dan berubah-ubah.
Salah satu ukuran volatilitas adalah varians, yaitu ukuran penyimpangan data dari
rata-rata. Perbedaan ini membagi model deret waktu menjadi dua kelompok. Model
dengan varians konstan meliputi AR, MA, dan ARMA, sedangkan varians yang
berubah diwakili oleh ARCH dan GARCH untuk menangkap perubahan volatilitas.

Dalam bidang keuangan, pemodelan volatilitas memegang peranan penting.
Gospodinov et al. (2006) mengemukakan beberapa alasan utama perlunya
pemodelan volatilitas, yakni sebagai berikut:

1. Prediksi volatilitas membantu investor menilai risiko yang timbul ketika
memegang suatu aset keuangan.

2. Estimasi selang kepercayaan dapat menjadi lebih akurat apabila ragam
residual yang berubah-ubah berhasil dimodelkan dengan tepat.

3. Proses pendugaan parameter model juga menjadi lebih efisien ketika
ketidakhomogenan ragam residual dapat ditangani secara memadai. Dengan
demikian, pemodelan volatilitas menjadi komponen penting dalam analisis
pasar keuangan modern.

2.6.2 Model ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Model ARCH diperkenalkan oleh Engle (1982). Model ini digunakan untuk
mengatasi varians galat yang tidak konstan dalam data deret waktu. Pada model
ARCH, varians galat (σ2

t ) dipengaruhi oleh galat pada periode sebelumnya
(
ε2t−1

)
.

Bentuk umum model ARCH dapat dilihat pada Persamaan (2.5) berikut (Beeg
et al., 2024):

σ2
t = α0 + α1ε

2
t−1 + . . .+ αpε

2
t−p (2.5)

keterangan:

σ2
t : varians kondisional (volatilitas) pada waktu ke-t

α0 : konstanta
α1, . . . , αp : parameter ARCH yang menunjukkan pengaruh shock masa lalu
ε2t−1, . . . , ε

2
t−p : kuadrat residual pada periode sebelumnya (shock)
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2.6.3 Model GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity)

Bollerslev (1986) memperkenalkan model GARCH yang merupakan
pengembangan dari model ARCH. Pada model ini, varians tidak hanya dipengaruhi
oleh residual masa lalu, tetapi juga oleh nilai varians kondisional pada periode
sebelumnya. Dengan demikian, GARCH memberikan pemodelan volatilitas yang
lebih komprehensif. Bentuk umum model GARCH dapat dilihat pada Persamaan
(2.6) berikut (Beeg et al., 2024):

σ2
t = α0 +

p∑
i=1

βiσ
2
t−i +

q∑
j=1

αjε
2
t−j (2.6)

keterangan:

σ2
t : varians kondisional (volatilitas) pada waktu ke-t

α0 : konstanta
β1, . . . , βp : koefisien GARCH yang menunjukkan pengaruh varians masa lalu
σ2
t−1, . . . , σ

2
t−p : varians kondisional pada periode sebelumnya

α1, . . . , αq : koefisien ARCH yang menunjukkan pengaruh residual kuadrat
ε2t−1, . . . , ε

2
t−q : residual kuadrat pada periode sebelumnya (shock)

2.6.4 Pengujian Efek ARCH/ GARCH

Heteroskedastisitas adalah kondisi ketika varians residual tidak konstan
antar pengamatan. Pengujian dilakukan untuk mendeteksi adanya perbedaan
varians tersebut. Jika nilai signifikansi lebih dari 0,05, maka tidak terdapat
heteroskedastisitas, sedangkan nilai kurang dari atau sama dengan 0,05
menunjukkan adanya heteroskedastisitas. Untuk mendeteksi pola ARCH–GARCH,
Engle (2001) mengembangkan uji Lagrange Multiplier (ARCH–LM) yang
bertujuan menguji hubungan pada kuadrat residual deret waktu. Tahapan uji
ARCH–LM adalah sebagai berikut:

1. Hipotesis
H0 : α1 = . . . = αq = 0 (Tidak terdapat unsur ARCH–GARCH)
H1 : minimal terdapat satu αi ̸= 0 (Terdapat unsur ARCH–GARCH)



15

2. Taraf Signifikansi
α = 5% = 0,05

3. Statistik Uji Uji ARCH–LM menggunakan statistik uji yang dituliskan pada
Persamaan (2.7) sebagai berikut:

LM = TR2 (2.7)

keterangan:
T : jumlah observasi
R2 : koefisien determinasi

4. Kriteria uji:

• Tolak H0 jika nilai statistik uji LM > χ2(α, k) atau p–value < α

• Tidak tolak H0 jika nilai statistik uji LM ≤ χ2(α, k) atau p–value ≥ α

5. Keputusan dan Kesimpulan
Apabila masih terdapat indikasi heteroskedastisitas dalam varians residual
maka pemodelan akan dilanjutkan pada model GARCH.

2.7 Stasioneritas Data

Dalam analisis deret waktu, stasioneritas menunjukkan bahwa data memiliki
rata-rata dan varians yang konstan sepanjang waktu. Salah satu penyebab
ketidakstasioneran adalah adanya akar unit (unit root) yang membuat data
mengikuti pola random walk. Dickey & Fuller (1979) mengembangkan uji untuk
mendeteksi keberadaan akar unit dalam model autoregresif dengan menguji apakah
koefisien lag sama dengan satu. Jika hipotesis nol tidak dapat ditolak, maka
deret waktu dinyatakan tidak stasioner. Untuk mengatasi autokorelasi residual,
pengujian ini dikembangkan menjadi bentuk Augmented Dickey-Fuller (ADF)
dengan menambahkan lag dari variabel terdiferensiasi, dengan langkah sebagai
berikut:

1. Hipotesis
H0 : terdapat akar unit (data tidak stasioner)
H1 : tidak terdapat akar unit (data stasioner)
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2. Taraf Signifikansi
α = 5% = 0,05

3. Statistika uji dengan Persamaan (2.8) sebagai berikut:

ADFhitung =
γ̂

Se(γ̂)
(2.8)

keterangan:

γ̂ : nilai dugaan parameter autoregressive (AR) dengan orde p

Se(γ̂) : standard error

4. Kriteria uji:

• Jika ADFhitung > ADFtabel atau p–value < α maka H0 ditolak

• Jika ADFhitung < ADFtabel atau p–value > α maka H0 tidak ditolak

5. Keputusan dan Kesimpulan
Jika deret waktu awal terbukti tidak stasioner, maka dilakukan differencing untuk
menghilangkan tren atau pola yang menyebabkan ketidakstasioneran. Setelah
itu, dilakukan kembali uji stasioneritas menggunakan Augmented Dickey-Fuller
(ADF) untuk memastikan bahwa data hasil differencing sudah stasioner dan
layak digunakan dalam analisis lanjutan yang mensyaratkan kestasioneran.

Dalam proses pemisahan data deret waktu, sering muncul perbedaan waktu data
dengan t data pada waktu data t − 1. Langkah ini dikenal sebagai differencing
orde pertama. Jika setelah itu data masih belum stasioner, proses differencing
dapat dilanjutkan ke orde kedua, ketiga, dan seterusnya. Secara matematis, operasi
differencing dihitung menggunakan Persamaan (2.9) sebagai berikut:

∆Yt = Yt − Yt−1 (2.9)

keterangan:

∆Yt : data differencing
Yt : data periode saat ini
Yt−1 : data periode sebelumnya

Proses membuat data menjadi stasioner, baik melalui transformasi maupun
differencing, merupakan langkah penting agar komponen Autoregressive (AR) dan
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Moving Average (MA) dalam model ARIMA dapat diidentifikasi dengan tepat.
Setelah data mencapai kestasioneran, baik dari sisi rata-rata maupun varians,
dilakukan analisis melalui plot ACF dan PACF. Kedua plot tersebut berfungsi untuk
menentukan orde AR dan MA yang sesuai dalam pemodelan ARIMA (Wei, 2006).

2.8 Residual White Noise

Uji asumsi terhadap residual dilakukan untuk memastikan bahwa model yang
dibangun memenuhi kriteria kelayakan secara statistik. Salah satu pengujian
penting adalah uji white noise, yang berfungsi untuk menilai apakah residual
bersifat independen serta tidak menunjukkan pola sistematis dari waktu ke waktu.
Residual yang memenuhi karakteristik white noise dianggap tidak memiliki
autokorelasi dan memiliki distribusi yang seragam. Untuk menguji kondisi tersebut,
digunakan uji Ljung-Box, yaitu prosedur yang dikembangkan oleh Ljung & Box
(1978) untuk mendeteksi keberadaan autokorelasi pada berbagai lag. Apabila

hasil uji menunjukkan tidak adanya autokorelasi signifikan, maka residual dapat
dinyatakan memenuhi asumsi white noise, sehingga model dianggap valid untuk
digunakan pada tahap analisis lebih lanjut. Proses pengujian dilakukan sebagai
berikut:

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

2. Taraf Signifikansi
α = 5% = 0,05

3. Statistik uji Uji asumsi residual white noise menggunakan statistik uji yang
ditulis pada Persamaan (2.10), sebagai berikut:

Q = n(n+ 2)

m∑
i=1

ρ2i
(n− i)

(2.10)

keterangan

n : banyaknya data pengamatan
ρi : autokorelasi lag ke-i
i : indeks lag
m : jumlah lag
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4. Kriteria uji

• Tolak H0 jika hasil statistik uji Q > X2
1−α,m atau p–value > α

• Tidak tolak H0 jika hasil statistik uji Q < X2
1−α,m atau p–value < α

5. Keputusan dan Kesimpulan.

2.9 Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan (artificial intelligence)
yang berfokus pada pengembangan algoritma dan model yang memungkinkan
komputer untuk belajar dari data. Machine learning memungkinkan sistem
komputer untuk mempelajari pola dari data historis dan menggunakan pota dan tren
data untuk membuat prediksi dan keputusan. Algoritma machine learning dapat
dibedakan berdasarkan jenis pengalaman atau informasi yang digunakan dalam
proses pembelajarannya yaitu (Alpaydin, 2004):

1. Supervised Learning
Supervised learning adalah metode pembelajaran yang menggunakan data yang
sudah memiliki label atau target yang telah ditentukan. Supervised learning
merupakan salah satu komputasi dalam machine learning yang digunakan dalam
melakukan proses klasifikasi dan regresi. Model dilatih dengan data tersebut
agar dapat mempelajari pola dan mampu memprediksi atau mengklasifikasikan
data baru dengan baik (Alpaydin, 2004). Hasil dari regresi berupa nilai numerik
atau nilai nyata, seperti harga, berat produk, atau berat badan.

2. Unsupervised Learning
Unsupervised Learning adalah metode pembelajaran yang menggunakan data
tanpa label atau target yang telah ditentukan. Pada pendekatan ini, algoritma
belajar sendiri untuk menemukan pola atau struktur tersembunyi dalam
data, sehingga dapat mengelompokkan data ke dalam beberapa kategori
berdasarkan kemiripan tertentu tanpa memerlukan target output (Alpaydin,
2004). Pembelajaran tidak terarah sangat efektif digunakan dalam proses
pengelompokkan atau clustering data.

3. Reinforcement Learning
Reinforcement Learning adalah metode pembelajaran di mana agen belajar
melalui interaksi dengan lingkungan dengan mencoba berbagai tindakan. Agen
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menerima umpan balik berupa reward atau punishment dan menyesuaikan
strateginya untuk memperoleh hasil terbaik, sehingga banyak digunakan pada
sistem pengambilan keputusan otomatis seperti robotika dan permainan
(Alpaydin, 2004).

2.9.1 Scaling Data

Scaling data merupakan teknik untuk menyesuaikan nilai numerik dalam suatu
dataset ke dalam skala umum. Metode ini bertujuan mengurangi kesalahan serta
meningkatkan efisiensi pengolahan data dengan memperkecil ukuran data, tanpa
mengubah nilai atau informasi utama yang sebenarnya. Scaling data dilakukan
untuk mempercepat proses pembelajaran pada machine learning. Salah satu teknik
yang umum digunakan adalah min–max scaler, terutama ketika data memiliki
rentang nilai yang besar. Metode ini mentransformasikan data ke dalam interval [0,
1] sehingga setiap fitur memiliki kontribusi yang seimbang dalam proses pelatihan
(Zhang et al., 2021). Persamaan untuk min–max scaler ditulis pada Persamaan

(2.11) berikut:

x′ =
x− xmin

xmax − xmin

(2.11)

keterangan

x′ : nilai hasil scaling
x : nilai data aktual
xmin : nilai minimum data aktual
xmax : nilai maksimum data aktual

2.9.2 Unscaling Data

Unscaling data merupakan proses untuk mengembalikan nilai hasil prediksi ke
dalam skala aslinya sehingga diperoleh nilai yang sesuai dengan kondisi sebenarnya
(Lattifia et al., 2022). Proses ini diperlukan karena pada tahap preprocessing, data

terlebih dahulu dilakukan scaling untuk meningkatkan kinerja model. Akibatnya,
hasil prediksi yang dihasilkan masih berada dalam skala yang telah diubah,
sehingga perlu dikonversi kembali ke skala awal agar dapat dibandingkan dengan
data aktual dan dievaluasi secara tepat. Persamaan unscaling data menggunakan
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metode min-max scaler dinyatakan pada Persamaan (2.12) sebagai berikut:

xi = yi (max(x)−min(x)) + min(x) (2.12)

keterangan
xi : nilai data aktual
yi : nilai hasil output
min(x) : data dengan nilai minimum
max(x) : data dengan nilai maksimum

2.9.3 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan komponen fundamental dalam jaringan saraf tiruan
yang berperan dalam memodelkan hubungan nonlinier antara data masukan dan
keluaran. Fungsi ini menentukan bagaimana sebuah neuron memproses sinyal yang
diterima sebelum meneruskannya ke neuron lain di dalam jaringan. Penerapan
fungsi aktivasi dilakukan pada keluaran setiap neuron di lapisan tertentu untuk
mengatur respons neuron terhadap stimulus yang diberikan. Dengan kata lain,
fungsi aktivasi bertindak sebagai mekanisme penyaring yang mengubah nilai input
menjadi output dalam rentang tertentu, sehingga memungkinkan jaringan saraf
untuk mempelajari pola yang kompleks dan tidak linear (Haykin, 2009). Beberapa
fungsi aktivasi yang dapat digunakan sebagai berikut:

1. Fungsi sigmoid (fungsi logistik)

Fungsi sigmoid atau fungsi logistik merupakan jenis fungsi aktivasi yang
sering digunakan dalam jaringan saraf dan model statistik. Pada fungsi
ini, jika input semakin kecil maka output mendekati 0, sedangkan jika
input semakin besar maka output mendekati 1. Menurut Haykin (2009),
fungsi ini bersifat nonlinier dan terdiferensialkan, sehingga mendukung
proses pembelajaran menggunakan algoritma berbasis gradien seperti
backpropagation. Fungsi sigmoid sering digunakan untuk merepresentasikan
output dalam bentuk probabilitas, tetapi memiliki keterbatasan berupa
kejenuhan (saturation) pada nilai input ekstrem yang dapat menyebabkan
gradien menjadi sangat kecil dan memperlambat proses pelatihan jaringan
saraf. Bentuk persamaan fungsi sigmoid ditulis pada Persamaan (2.13)
sebagai berikut:
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σ(x) =
1

1 + e−x
(2.13)

keterangan
e : bilangan euler
x : data

2. Fungsi tangen hiperbolik (fungsi tanh)

Fungsi tangen hiperbolik (tanh) merupakan fungsi aktivasi nonlinier yang
memetakan nilai input ke dalam rentang −1 hingga 1 dan digunakan
untuk menghasilkan vektor keluaran baru dalam jaringan saraf. Menurut
Haykin (2009), fungsi tanh bersifat kontinu dan dapat diturunkan,
sehingga mendukung proses pembelajaran berbasis metode gradien. Selain
itu, keluaran fungsi tanh berpusat di sekitar nol (zero-centered), yang
memungkinkan proses konvergensi pelatihan jaringan saraf berlangsung
lebih cepat dibandingkan dengan fungsi sigmoid. Namun, pada nilai input
yang sangat besar atau sangat kecil, fungsi ini dapat mengalami kejenuhan
yang menyebabkan nilai gradien menjadi sangat kecil (vanishing gradient).
Bentuk persamaan fungsi tanh ditulis pada Persamaan (2.14) sebagai berikut:

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(2.14)

keterangan
e : bilangan euler
x : data

2.10 Deep Learning

Deep learning merupakan pengembangan dari machine learning yang
memanfaatkan jaringan saraf tiruan berlapis (deep neural networks) untuk
mempelajari pola data yang kompleks. Model deep learning umumnya tersusun
atas lapisan masukan (input layer), beberapa lapisan tersembunyi (hidden layers),
dan lapisan keluaran (output layer). Menurut LeCun et al. (2015), keberadaan
banyak lapisan tersembunyi memungkinkan model mengekstraksi representasi fitur
secara bertahap dan hierarkis dari data mentah. Proses transformasi nonlinier pada
setiap lapisan tersembunyi membuat deep learning mampu mengubah hubungan



22

data yang kompleks menjadi representasi yang lebih sederhana dan informatif,
sehingga meningkatkan kinerja pemodelan dan klasifikasi (Schmidhuber, 2015).

2.10.1 Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan arsitektur jaringan saraf tiruan
yang dikembangkan untuk menangani data berurutan (sequential data). RNN
memiliki kemampuan menyimpan dan memanfaatkan informasi dari langkah waktu
sebelumnya, sehingga efektif digunakan pada permasalahan yang melibatkan
urutan data, seperti teks, audio, dan deret waktu. Keunggulan utama RNN terletak
pada kemampuannya memproses data dengan panjang urutan yang bervariasi,
yang membedakannya dari jaringan saraf multi-layer konvensional yang umumnya
memerlukan ukuran input tetap.

RNN dirancang untuk mengolah data berurutan. RNN bekerja dengan
memanfaatkan informasi dari keadaan tersembunyi sebelumnya untuk membentuk
keadaan saat ini, sehingga mampu menangkap pola yang bergantung pada urutan
waktu. Namun, RNN memiliki keterbatasan dalam menyimpan informasi jangka
panjang karena masalah vanishing gradient, yang menyebabkan kinerja model
menurun pada data dengan interval waktu yang panjang. Untuk mengatasi
kelemahan tersebut, dikembangkan model turunan RNN seperti Long Short-Term
Memory (LSTM) yang dirancang dengan mekanisme gerbang untuk mengatur
aliran informasi secara lebih efektif dan mampu menangkap ketergantungan jangka
panjang dalam data berurutan (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

2.10.2 Long Short–Term Memory (LSTM)

Long Short–Term Memory (LSTM) pertama kali diperkenalkan oleh Hochreiter dan
Schmidhuber (1997). LSTM merupakan pengembangan dari arsitektur RNN yang
dirancang untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient dalam pemrosesan
data jangka panjang melalui penambahan memory cell yang berfungsi menyimpan
informasi penting dalam waktu yang lebih lama. Model LSTM terdiri dari
sekumpulan memory cell yang menggantikan neuron pada lapisan tersembunyi
RNN. Arsitektur LSTM menggunakan mekanisme gerbang untuk mengatur aliran
informasi dalam memperbarui dan mempertahankan isi memory cell. Terdapat
tiga gerbang utama dalam LSTM, yaitu forget gate, input gate, dan output gate,
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yang masing-masing berfungsi menyaring informasi yang dibuang, disimpan, dan
dikeluarkan dari memory cell. Mekanisme ini membuat LSTM lebih efektif dalam
menangani ketergantungan jangka panjang pada data berurutan (Sherstinsky,
2020). Ilustrasi struktur jaringan LSTM ditunjukkan pada Gambar 1 sebagai
berikut:

Gambar 1. Arsitektur LSTM (Yanti et al., 2024).

1. Forget Gate

Langkah awal pada model LSTM dimulai melalui forget gate (ft). Pada
tahap ini, informasi yang dianggap tidak relevan atau kurang penting untuk
proses pembelajaran akan disaring dan dihilangkan dengan menggunakan
fungsi sigmoid. Variabel xt merepresentasikan data masukan pada waktu
ke-t, sedangkan ht−1 merupakan vektor keadaan tersembunyi pada waktu
sebelumnya (t − 1). Proses pada forget gate dirumuskan dalam Persamaan
(2.15) sebagai berikut (Rowan et al., 2022):

ft = σ (Wf · [ht−1, xt] + bf ) (2.15)

keterangan
ft : nilai forget gate pada waktu ke-t
σ : fungsi aktivasi sigmoid
Wf : bobot (weight) pada forget gate
ht−1 : keluaran (hidden state) pada waktu ke-(t− 1)

xt : masukan (input) pada waktu ke-t
bf : bias pada forget gate
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2. Input Gate

Pada langkah selanjutnya, informasi diproses melalui komponen input gate
(it). Komponen ini berfungsi untuk menyeleksi serta menentukan informasi
baru yang akan diperbarui dan disimpan ke dalam cell state. Proses pemilihan
informasi tersebut dilakukan dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid.
Fungsi aktivasi ini menghasilkan nilai antara 0 dan 1 yang menunjukkan
tingkat kepentingan informasi baru untuk disimpan dalam cell state. Proses
pada input gate dirumuskan dalam Persamaan (2.16) sebagai berikut sebagai
berikut (Rowan et al., 2022):

it = σ (Wi · [ht−1, xt] + bi) (2.16)

keterangan
it : input gate pada waktu ke-t
σ : fungsi aktivasi sigmoid
Wi : bobot pada input gate
ht−1 : keluaran (hidden state) pada waktu ke-(t− 1)

xt : masukan (input) pada waktu ke-t
bi : bias pada input gate

Selanjutnya, dilakukan proses pembaruan informasi pada cell state. Cell state
yang telah diperbarui (Ĉt) dibentuk dengan menggunakan fungsi aktivasi
tanh untuk mengendalikan besarnya informasi baru yang ditambahkan.
Mekanisme pembaruan ini dirumuskan dalam Persamaan (2.17) sebagai
berikut (Rowan et al., 2022):

Ĉt = tanh (Wc · [ht−1, xt] + bc) (2.17)

keterangan
Ĉt : nilai baru yang ditambahkan pada cell state
tanh : fungsi aktivasi tanh
Wc : bobot pada pembaruan cell state
ht−1 : keluaran pada waktu ke-(t− 1)

xt : masukan pada waktu ke-t,
bc : bias pada pembaruan cell state

Langkah selanjutnya adalah memperbarui nilai cell state lama (Ct−1) menjadi
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cell state baru (Ct) menggunakan Persamaan (2.18) berikut:

Ct = ft · Ct−1 + it · Ĉt (2.18)

keterangan
Ct : nilai cell state baru
ft : forget gate pada waktu ke-t
Ct−1 : cell state pada waktu ke-(t− 1)

it : input gate pada waktu ke-t
Ĉt : nilai baru yang ditambahkan pada cell state

3. Output Gate

Langkah terakhir terjadi pada proses output gate, di mana fungsi aktivasi
sigmoid digunakan untuk menghasilkan keluaran pada hidden state. Pada
tahap ini, cell state terlebih dahulu diproses dengan fungsi aktivasi tanh
sebelum dikombinasikan dengan output gate untuk membentuk keluaran
akhir. Proses ini dirumuskan dalam Persamaan (2.19) sebagai berikut
(Rowan et al., 2022):

ot = σ (Wo · [ht−1, xt] + bo) (2.19)

keterangan
ot : output gate pada waktu ke-t
σ : fungsi aktivasi sigmoid
Wo : bobot pada output gate
ht−1 : keluaran (hidden state) pada waktu ke-(t− 1)

xt : masukan (input) pada waktu ke-t
bo : bias pada output gate

Setelah diperoleh nilai aktivasi sigmoid dan nilai aktivasi tanh, kedua hasil
tersebut dikalikan untuk menghasilkan hidden state akhir sebagai berikut
(Rowan et al., 2022):

ht = ot · tanh(Ct) (2.20)
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keterangan
ht : hidden state pada waktu ke-t
ot : nilai output gate
Ct : cell state pada waktu ke-t

2.10.3 Hyperparameter

Algoritma machine learning dan deep learning memiliki seperangkat pengaturan
awal yang berfungsi sebagai mekanisme pengendali dalam proses pembelajaran
model, yang secara umum disebut sebagai hyperparameter. Berbeda dengan
parameter model yang diperoleh melalui proses pembelajaran berbasis data,
hyperparameter tidak diperbarui secara otomatis selama pelatihan, melainkan harus
ditentukan sebelum proses pelatihan dimulai (Yang et al., 2023). Penentuan
konfigurasi hyperparameter yang tepat dilakukan melalui proses hyperparameter
tuning, yaitu suatu pendekatan optimasi yang bertujuan untuk mencari kombinasi
nilai terbaik sehingga model mampu mencapai kinerja yang optimal. Sejumlah
penelitian terkini menunjukkan bahwa proses hyperparameter tuning memiliki
peran krusial dalam meningkatkan kemampuan generalisasi model sekaligus
meminimalkan risiko terjadinya underfitting maupun overfitting (Zhang et al.,
2024).

Dalam kerangka deep learning, pemilihan hyperparameter yang sesuai menjadi
faktor penentu keberhasilan model karena secara langsung memengaruhi dinamika
proses pelatihan, termasuk laju konvergensi, stabilitas pembelajaran, serta kualitas
hasil prediksi yang dihasilkan. Hyperparameter yang umum digunakan pada model
deep learning mencakup jumlah hidden layer, jumlah neuron pada setiap lapisan,
batch size, jumlah epoch, tingkat dropout, jenis optimizer, serta nilai learning rate,
yang masing-masing berperan dalam mengatur kompleksitas model dan efisiensi
proses pembelajaran jaringan saraf tiruan (Kumar et al., 2025).

2.11 Hybrid ARIMA-GARCH-LSTM

Model hybrid merupakan pendekatan yang menggabungkan dua atau lebih model
ke dalam satu sistem untuk meningkatkan kinerja peramalan. Dalam penelitian ini,
pendekatan hybrid diterapkan dengan mengombinasikan model ARIMA, GARCH,
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dan LSTM untuk menangkap karakteristik data yang berbeda. Pendekatan ini
memungkinkan pemodelan yang lebih komprehensif karena setiap model memiliki
keunggulan dalam menangkap pola tertentu pada data. Menurut Zhang (2003),
pengembangan model hybrid didasarkan pada beberapa pertimbangan sebagai
berikut:

1. Dalam peramalan, sering kali sulit untuk menentukan apakah suatu data deret
waktu mengikuti pola linear atau nonlinear. Kondisi ini mendorong peneliti
untuk menggunakan lebih dari satu model dan membandingkan hasilnya
agar diperoleh prediksi yang paling akurat. Oleh karena itu, penggabungan
beberapa model dapat membantu meminimalkan kesalahan dalam pemilihan
model.

2. Jarang sekali ditemukan data deret waktu yang sepenuhnya bersifat linear
maupun nonlinear. Pada umumnya, data merupakan kombinasi dari kedua
pola tersebut. Akibatnya, penggunaan satu model saja menjadi kurang
efektif karena tidak mampu menangkap karakteristik pola campuran secara
menyeluruh.

3. Dalam semua situasi, tidak ada satu model peramalan yang dapat digunakan
secara universal. Pada kenyataannya, data yang kompleks sering kali
tidak dapat dimodelkan dengan baik hanya dengan satu model, sehingga
penggunaan kombinasi beberapa model menjadi alternatif yang lebih efektif.

Pendekatan hybrid digunakan untuk meningkatkan akurasi peramalan dengan
menggabungkan beberapa model yang mampu menangkap karakteristik data yang
berbeda. Data deret waktu dapat dipisahkan menjadi komponen linear dan nonlinier
seperti disajikan dalam Persamaan (2.21) sebagai berikut (Zhang, 2003):

Yt = Lt +NLt + at (2.21)

keterangan:

Yt : data aktual pada periode ke-t
Lt : komponen linear
NLt : komponen nonlinier
at : residual

Komponen linear dalam penelitian ini dimodelkan menggunakan ARIMA yang
dikembangkan oleh Box dan Jenkins (1976). Model ini digunakan untuk
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menangkap hubungan linear dalam data deret waktu, sehingga diperoleh bentuk
Persamaan (2.22) sebagai berikut:

Yt = Ŷ ARIMA
t + et (2.22)

keterangan:

Ŷ ARIMA
t : Lt (hasil peramalan komponen linear)

et : nilai residual pada waktu ke-t

Residual yang dihasilkan dari model ARIMA selanjutnya dimodelkan
menggunakan GARCH untuk menangkap volatilitas. Model GARCH
dikembangkan oleh Bollerslev (1986) sebagai pengembangan dari model
ARCH oleh Engle (1982). Persamaan model GARCH dituliskan pada Persamaan
(2.23) dan Persamaan (2.24) sebagai berikut:

et = σtzt (2.23)

σ2
t = α0 +

p∑
i=1

βiσ
2
t−i +

q∑
j=1

αjε
2
t−j (2.24)

keterangan:

et : nilai residual pada waktu ke-t
σ2
t : variansi kondisional

zt : residual yang telah distandardisasi

Komponen nonlinier dimodelkan menggunakan Long Short-Term Memory (LSTM)
yang diperkenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber (1997). Model ini mampu
menangkap pola nonlinier kompleks dalam data deret waktu. Secara umum, model
LSTM dituliskan pada Persamaan (2.25) sebagai berikut:

ẑt = fLSTM(zt−1, zt−2, . . . , zt−n) (2.25)

keterangan:

ẑt : nilai prediksi pada waktu ke-t
zt−1, zt−2, . . . , zt−n : deret nilai observasi sebelumnya (lag) hingga lag ke-n
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Hasil prediksi kemudian dikembalikan ke skala semula:

êLSTM
t = ẑt · σt (2.26)

keterangan:

êLSTM
t : NLt (komponen nonlinier)

Berdasarkan ketiga komponen tersebut, model hybrid ARIMA–GARCH–LSTM
dibangun secara bertahap (sequential), di mana setiap model menangkap
karakteristik data yang berbeda. Hasil peramalan akhir diperoleh dengan
menggabungkan hasil prediksi ARIMA dan hasil prediksi residual dari model
LSTM, sehingga diperoleh Persamaan (2.27) sebagai berikut:

Ŷt = Ŷ ARIMA
t + êLSTM

t (2.27)

keterangan:
Ŷt : hasil peramalan model hybrid
Ŷ ARIMA
t : Lt (komponen linear)

êLSTM
t : NLt (komponen nonlinier)

2.12 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur tingkat ketepatan hasil prediksi dengan
cara membandingkan nilai yang dihasilkan oleh model terhadap nilai aktual
atau nilai observasi. Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja model dilakukan
menggunakan dua ukuran error, yaitu:

1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan ukuran evaluasi
yang digunakan untuk menilai rata-rata kesalahan prediksi dalam bentuk
persentase absolut dengan membandingkan nilai hasil peramalan terhadap
data aktual. Nilai MAPE yang lebih kecil menunjukkan tingkat akurasi model
yang lebih baik. Secara umum, nilai MAPE di bawah 10% dikategorikan
sangat baik, 10%–20% baik, 20%–50% cukup, dan di atas 50% menunjukkan
akurasi yang rendah (Beeg et al., 2024). Bentuk umum persamaan MAPE
ditulis pada Persamaan (2.28) berikut:
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MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣ Ŷt − Yt

Yt

∣∣∣∣∣× 100% (2.28)

keterangan
n : jumlah periode yang diprediksi
Yt : nilai aktual pada periode ke-t
Ŷt : nilai prediksi pada periode ke-t

2. Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan ukuran evaluasi yang
digunakan untuk menilai besarnya kesalahan prediksi model terhadap data
aktual. RMSE dihitung dari selisih antara nilai observasi dan nilai prediksi
yang kemudian dikuadratkan, dirata-ratakan, dan diakarkan. Nilai RMSE
yang semakin kecil menunjukkan bahwa hasil prediksi semakin mendekati
nilai sebenarnya, sehingga kinerja model peramalan semakin baik (Lattifia
et al., 2022). Persamaan umum RMSE dituliskan pada Persamaan (2.29).

RMSE =

√∑n
t=1 (At − Ft)

2

n
(2.29)

keterangan
n : jumlah periode yang diprediksi
At : nilai aktual pada periode ke-t
Ft : nilai prediksi pada periode ke-t

2.13 Goodness of Fit

Goodness of fit merupakan metode statistik yang digunakan untuk menilai
kesesuaian antara model atau distribusi teoretis dengan data empiris yang
diamati. Pendekatan ini bertujuan untuk mengetahui sejauh mana distribusi yang
diasumsikan dapat merepresentasikan karakteristik data aktual. Salah satu metode
goodness of fit yang sering digunakan adalah uji Kolmogorov–Smirnov (KS). Uji
ini dilakukan dengan membandingkan fungsi distribusi kumulatif empiris dari
data pengamatan dengan fungsi distribusi kumulatif dari distribusi teoretis yang
diasumsikan. Selisih maksimum antara kedua fungsi distribusi tersebut digunakan
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sebagai dasar dalam menilai kesesuaian distribusi. Statistik uji KS dinyatakan pada
Persamaan (2.30) (Kolmogorov, 1933).

KS = sup
x

|Fn(x)− F (x)| (2.30)

keterangan

KS : statistik uji Kolmogorov–Smirnov
Fn(x) : fungsi distribusi kumulatif empiris
F (x) : fungsi distribusi kumulatif teoretis
sup : nilai supremum (nilai maksimum) dari selisih absolut antara

kedua fungsi distribusi

Nilai KS yang kecil menunjukkan distribusi data observasi semakin mendekati
distribusi teoretis.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

1. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil Tahun Akademik 2025/2026
di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam
Universitas Lampung yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Ir. Soemantri
Brojonegoro, Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung,
Provinsi Lampung.

2. Waktu Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada Semester Ganjil Tahun Akademik
2025/2026 dan dimulai pada bulan Agustus 2025. Pelaksanaan penelitian
dilakukan melalui beberapa tahapan utama. Tahap pertama meliputi studi
literatur dengan mengumpulkan referensi dari jurnal ilmiah dan buku
yang relevan dengan topik penelitian. Kegiatan ini bertujuan untuk
membangun landasan teoritis yang kuat sebagai dasar penyusunan proposal
penelitian hingga tahap akhir. Pada tahap ini juga dilakukan pengumpulan
data yang akan digunakan sebagai bahan analisis dalam penelitian.
Tahap kedua merupakan tahap pengolahan dan pemodelan data, yang
mencakup proses preprocessing data, membangun model ARIMA dan
model GARCH berdasarkan residual ARIMA, pelaksanaan hyperparameter
tuning, pengembangan model hybrid ARIMA-GARCH–LSTM, serta
evaluasi kinerja model. Tahap ketiga adalah penyusunan laporan penelitian
berdasarkan hasil analisis dan pemodelan yang telah dilakukan. Hasil
penelitian tersebut kemudian dipresentasikan dan dipertanggungjawabkan
melalui seminar hasil dan sidang komprehensif.
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3.2 Data dan Alat Penelitian

1. Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa harga penutupan (closing
price) saham PT Unilever Indonesia Tbk. yang dicatat secara harian. Data
diperoleh dari situs Yahoo Finance dan diakses melalui halaman riwayat
perdagangan saham UNVR.JK. Periode data yang digunakan dari Januari
2020 hingga November 2025, dengan total 1.427 observasi. Ringkasan data
tersebut disajikan pada Tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Data Harga Saham PT Unilever Indonesia Tbk.

Tanggal Close
02/01/2020 8.550
03/01/2020 8.575
06/01/2020 8.475
07/01/2020 8.450
08/01/2020 8.325

...
...

24/11/2025 2.670
25/11/2025 2.630
26/11/2025 2.600
27/11/2025 2.600
28/11/2025 2.600

2. Alat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dengan memanfaatkan berbagai perangkat dan
alat bantu yang berfungsi untuk mendukung serta menunjang seluruh proses
penelitian.

(a) Perangkat Keras

Penelitian ini menggunakan satu unit laptop sebagai perangkat keras
dengan spesifikasi sebagai berikut:

• Processor : Gen 8th Intel Core i5 @ 3.00GHz 2.90 GHz

• RAM : 8,00 GB

(b) Perangkat Lunak yang digunakan

• Google Colaboratory (Python 3.10.12)

• Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit
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(c) Package yang digunakan

• NumPy (1.23.5)

• Pandas (1.5.3)

• Matplotlib (3.7.1)

• Scipy (1.16.3)

• Arch (8.0.0)

• Sklearn (1.5.2)

• Statsmodels (0.14.4)

• Tensorflow (2.12.0)

3.3 Metode Penelitian

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah melakukan studi literatur dengan
menelusuri berbagai sumber seperti buku, jurnal ilmiah, artikel, serta sumber
daring lainnya untuk memperoleh informasi yang relevan dengan topik penelitian.
Selanjutnya, seluruh tahapan penelitian yang dilakukan disajikan dalam bentuk
diagram alur pada Gambar 2 dan Gambar 3, sebagai berikut:



35

Gambar 2. Flowchart Model Hybrid ARIMA-GARCH dan E LSTM
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Gambar 3. Flowchart Model Hybrid ARIMA-GARCH dan EP LSTM



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Model hybrid ARIMA–GARCH–LSTM yang digunakan untuk
melakukan peramalan dikembangkan melalui dua pendekatan, yaitu
ARIMA–GARCH–E LSTM dan ARIMA–GARCH–EP LSTM. Model
ARIMA–GARCH–E LSTM diperoleh dengan menggabungkan hasil peramalan
dari model ARIMA–GARCH dan model E LSTM. Sementara itu, model
ARIMA–GARCH–EP LSTM dibentuk dari penggabungan output model E LSTM
dan model P LSTM. Model E LSTM merupakan model LSTM yang dibangun
menggunakan residual dari model ARIMA yang selanjutnya dimodelkan dengan
GARCH. Sebaliknya, model P LSTM dibangun berdasarkan nilai prediksi yang
dihasilkan oleh model ARIMA. Pada kedua pendekatan tersebut, model LSTM
dikembangkan menggunakan kombinasi parameter terbaik yang diperoleh melalui
proses hyperparameter tuning, dengan kombinasi parameter sebagai berikut:

1. Model E LSTM menggunakan kombinasi parameter optimal berupa 64 unit
LSTM, 32 unit dense, batch size sebesar 128, serta dropout sebesar 0,2.

2. Model P LSTM menggunakan kombinasi parameter terbaik yang terdiri dari
32 unit LSTM, 32 unit dense, dan batch size sebesar 64.

Peramalan untuk periode 30 hari ke depan, yaitu dari 1 Desember 2025 hingga
9 Januari 2026, menggunakan model hybrid ARIMA–GARCH–EP LSTM
menunjukkan perbedaan yang cukup jelas dibandingkan dengan model
ARIMA–GARCH maupun model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM. Model
ARIMA–GARCH menghasilkan pola peramalan yang cenderung linear selama
periode peramalan sehingga belum mampu mengikuti fluktuasi pada data
update. Sementara itu, model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM mulai
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memperlihatkan adanya variasi dalam pola pergerakan, tetapi kemampuan model
tersebut dalam merepresentasikan fluktuasi data update masih belum optimal.
Sebaliknya, model hybrid ARIMA–GARCH–EP LSTM mampu mengikuti
pola fluktuasi data update dengan lebih baik. Oleh karena itu, model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM dapat dinilai sebagai model yang paling baik dalam
menghasilkan peramalan dibandingkan dengan model ARIMA–GARCH maupun
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM.

Berdasarkan hasil uji goodness of fit menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov,
model hybrid ARIMA–GARCH–EP LSTM menghasilkan nilai statistik uji
KS yang paling kecil dibandingkan dengan model ARIMA–GARCH maupun
model hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM pada variabel harga saham. Hal
ini menunjukkan bahwa model hybrid ARIMA–GARCH–EP LSTM memiliki
kemampuan yang lebih baik dalam menyesuaikan distribusi hasil peramalan dengan
distribusi data update. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model hybrid
ARIMA–GARCH–EP LSTM merupakan model dengan kinerja terbaik dalam
melakukan peramalan dibandingkan model ARIMA–GARCH maupun model
hybrid ARIMA–GARCH–E LSTM.
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