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INTISARI 

 

Saham adalah salah satu instrumen pasar keuangan yang paling populer. Dalam sektor perbankan, Bank 

Mandiri memiliki nilai aset saham terbesar, sehingga perlu dilakukan peramalan untuk kebijakan 

perusahaan. Pada penelitian ini harga saham Bank Mandiri mengandung komponen linier dan nonlinier. 

Metode peramalan yang digunakan adalah metode hybrid ARIMA-ANN gabungan model Autoregressive 

Integrated Moving Average (ARIMA) dan Artificial Neural Network (ANN). Penelitian ini bertujuan untuk 

memodelkan data dan mengetahui akurasi peramalan harga saham Bank Mandiri. Studi kasus yang 

digunakan adalah harga penutupan saham pada Bank Mandiri periode Januari 2021 hingga Desember 

2022. Langkah pertama dilakukan pembentukan model ARIMA menggunakan data training dan 

menentukan residual ARIMA. Apabila residual ARIMA nonlinier, maka dapat dimodelkan dengan ANN. 

Hasil penelitian ini adalah model ARIMA (0,1,1) dan model ANN dengan 4 neuron pada hidden layer. Nilai 

MAPE training dan testing hybrid ARIMA–ANN sebesar 1,32% dan 5,49%. Akurasi peramalan harga 

saham memilki nilai MAPE kurang dari 10% yang menunjukkan metode hybrid ARIMA-ANN tergolong 

sangat baik. 

 

Kata Kunci : ARIMA, ANN, Harga Saham Bank Mandiri 

 

PENDAHULUAN 

Saham merupakan sarana investasi dan merupakan bukti atas kepemilikan nilai suatu perusahaan [1]. 

Harga saham terus berubah, sehingga ada faktor-faktor yang menjadikan saham sebagai sarana investasi 

berisiko tinggi. Sektor yang sangat menjanjikan pada pasar modal adalah salah satunya sektor perbankan 

[2]. Dalam sektor perbankan, Bank Mandiri memiliki nilai aset saham terbesar. Menurut data statistik 

perbankkan pada website Yahoo Finance dari tahun ke tahun harga saham pada Bank Mandiri 

mengalami peningkatan yang signifikan [3]. Data harga saham merupakan data deret waktu yang 

menunjukkan aktivitas tinggi. Oleh karena itu, diperlukan analisis peramalan untuk membantu proses 

pengambilan keputusan pada saat membeli dan menjual saham [4]. 

Salah satu metode peramalan yang dapat digunakan adalah metode ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average). ARIMA merupakan model yang mempertimbangkan data masa lalu untuk 

meramalkan masa depan [5]. Metode ARIMA baik digunakan untuk menganalisis data berpola linier 

[6]. Menggabungkan aspek linier pada ARIMA dan aspek nonlinier dapat meningkatan akurasi 

peramalan [7]. Metode yang digunakan untuk menganalisis data nonlinier adalah metode Artificial 

Neural Network (ANN) [8]. ANN merupakan salah satu pemprosesan informasi yang karakteristiknya 

mirip dengan jaringan saraf biologis manusia [9]. Pada penelitian ini menggunkan metode hybrid 

ARIMA-ANN. 

Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan data harga saham dengan metode hybrid ARIMA-ANN 

dan mengetahui akurasi peramalan harga saham dengan menggunakan metode hybrid ARIMA-ANN. 

Data yang digunakan adalah data harian periode Januari 2021 hingga Desember 2022 sebanyak 493 

data. Penentuan model terbaik ARIMA menggunakan akurasi peramalan dan uji diagnostik. Apabila 

residual mengandung komponen nonlinier maka dapat dimodelkan dengan Artificial Neural Network 

(ANN). Variabel input ANN menggunakan residual model ARIMA dari lag PACF yang signifikan, 

sehingga dapat dibentuk model hybrid ARIMA-ANN.  
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UJI STASIONERITAS 

Stasioner dalam varians dan rata-rata merupakan salah satu syarat pemodelan ARIMA [5]. Data yang 

tidak stasioner dalam varians dilakukan transformasi Box-Cox dengan bentuk transformasi sebagai 

berikut [10]: 

𝑇(𝑌𝑡) = {
𝑌𝑡

𝜆 − 1

𝜆
     , λ ≠ 0

ln  𝑌𝑡         , λ = 0

 

dengan 𝑇(𝑌𝑡) merupakan transformasi data periode ke-t, dan 𝑌𝑡 merupakan periode ke-t. Notasi 𝜆 

merupakan parameter transformasi. Nilai parameter transformasi (𝜆) dan bentuk transformasi 

dipresentansikan pada Tabel 1 [11]. 

Tabel 1. Transformasi Box-Cox 

Presentase ≤10% 11%-20% 21%-50% ≥50% 

Tingkat Akurasi Sangat baik Baik Kurang baik Tidak baik 

Selanjutnya, uji stasioneritas dalam rata-rata menggunakan uji Augmented Dickey Fuller (ADF). Data 

yang tidak stasioner dalam rata-rata dilakukan proses diferensiasi. Diferensiasi adalah data asli diganti 

dengan selisih. Proses diferensiasi dengan operator shift mundur (backward shift) dipresentasikan pada 

persamaan berikut [10]: 

𝐵𝑌𝑡 =  𝑌𝑡−1 

Bentuk diferensiasi pertama (𝑑 = 1) [12]: 

∆𝑌𝑡 = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 = 𝑌𝑡 − 𝐵𝑌𝑡 = (1 − 𝐵) 𝑌𝑡 

Bentuk diferensiasi kedua (𝑑 = 2): 

 ∆2𝑌𝑡 = ∆𝑌𝑡 − ∆𝑌𝑡−1 = (1 − 2𝐵 + 𝐵2)𝑌𝑡 = (1 − 𝐵)2𝑌𝑡  

dengan ∆𝑌𝑡 adalah data hasil diferensiasi pertama periode ke-𝑡 dan ∆2𝑌𝑡 adalah data hasil diferensiasi 

kedua periode ke-𝑡. 

 

UJI LINIERITAS 

Uji linieritas menggunakan uji terasvirta yang dikembangkan berdasarkan model neural network dan 

termasuk dalam kelompok uji tipe Lagrange Multiplier (LM) dengan ekspansi Taylor [13]. Hipotesis 

uji terasvirta: 

𝐻0 : residual linier 

𝐻1 : residual nonlinier 

Stasistik uji: 

𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝑆𝑆𝑅0 − 𝑆𝑆𝑅/𝑚

𝑆𝑆𝑅/(𝑛 − 𝑟 − 1 − 𝑚)
 

dengan 𝑆𝑆𝑅0 merupakan jumlah kuadrat residual dan 𝑆𝑆𝑅 merupakan jumlah kuadrat residual 

menggunakan pendekatan ekspansi Taylor. Notasi n merupakan banyak data dan notasi r adalah 

banyaknya variabel prediktor. Notasi m merupakan banyaknya variabel prediktor tambahan dari hasil 

pendekatan ekspansi Taylor. Kriteria pengujiannya yaitu tolak 𝐻0 apabila 𝐹ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐹𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 atau p-

value<𝛼 maka residual nonlinier. 

 

MODEL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARIMA) 

Model ARIMA adalah gabungan model AR dan MA dengan proses diferensiasi. Secara umum model 

ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞) dipresentasikan persamaan berikut [10]: 
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dengan 𝜙𝑝(𝐵) = (1 − 𝜙1𝐵1 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝) adalah parameter AR orde p dan 𝜃𝑞(𝐵) = (1 − 𝜃1𝐵1 − ⋯ −

𝜃𝑝𝐵𝑞) adalah parameter MA orde q. Notasi (1 − 𝐵)𝑑 adalah diferensiasi orde d dengan 𝐵 merupakan 

operator shift mundur (backward shift), 𝑌𝑡 adalah data periode ke-t, dan 𝜀𝑡 merupakan nilai error periode 

ke-t. 

MODEL ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN) 

Neural Network (NN) adalah model yang dapat membentuk berbagai jenis data nonlinier. Persamaan 

umum ANN dapat dilihat pada persamaan berikut [14]: 

𝑌𝑡 = 𝑓0 [∑ {𝑤𝑗
0𝑓𝑗

ℎ [∑ 𝑤𝑖𝑗
ℎ𝑌𝑡−𝑖

𝑝

𝑖=1

+ 𝑏𝑗
ℎ] + 𝑏0}

𝑞

𝑗=1

] 

Keterangan: 

𝑌𝑡   : Data periode ke-t 

𝑓0  : Fungsi aktivasi neuron pada output layer 

𝑤𝑗
0 : Bobot neuron ke-j pada hidden layer yang menuju ke output layer 

𝑓𝑗
ℎ  : Fungsi aktivasi neuron ke-j pada hidden layer 

𝑤𝑖𝑗
ℎ  : Bobot neuron ke-i pada input layer yang menuju neuron ke-j pada hidden  layer 

𝑌𝑡−𝑖 : Variabel input pada waktu ke-(𝑡 − 𝑖) 

𝑏𝑗
ℎ : Bias pada hidden layer 

𝑏0 : Bias pada output layer 

i,j : 1,2,3, … , 𝑛 

Fungsi aktivasi yang digunakan merupakan fungsi sigmoid biner. Fungsi ini membentuk kurva S 

dengan nilai keluaran  antara 1 dan 0. Fungsi aktivasi sigmoid biner dipresentasikan pada persamaan 

berikut [15]: 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥  

dengan 𝑓(𝑥) merupakan fungsi sigmoid biner dan 𝑥 merupakan nilai keluaran pada hidden layer. 

 

MODEL HYBRID ARIMA-ANN 

Hybrid ARIMA-ANN adalah gabungan model ARIMA sebagai model linier dan ANN sebagai 

model nonlinier. Persamaan model hybrid ARIMA-ANN dipresentasikan sebagai berikut [16]: 

�̂�𝑡 =  �̂�𝑡 +  �̂�𝑡 

dengan �̂�𝑡 adalah nilai peramalan model hybrid ARIMA-ANN, �̂�𝑡  adalah nilai peramalan model 

ARIMA pada waktu ke-t dan �̂�𝑡 adalah nilai peramalan model ANN pada waktu ke-t. 

 

AKURASI PERAMALAN 

Akurasi peramalan dapat dihitung menggunakan Akaike’s Information Criterion (AIC), Root Mean 

Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Persamaan AIC ditunjukkan pada 

persamaan berikut [11]: 

AIC= 𝑛 ln �̂�𝑠
2 + 2𝑀 

dengan n merupakan banyak data, σ̂s
2 adalah dugaan variansi dari residual dan M merupakan banyaknya 

parameter yang diduga dalam model. Persamaan RMSE dan MAPE ditunjukkan pada persamaan berikut 

[11]: 

RMSE = √
∑ (𝑌𝑡−�̂�𝑡)2𝑛

𝑡=1

𝑛
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 MAPE =
∑ |

𝑌𝑡−�̂�𝑡
𝑌𝑡

|𝑛
𝑡=1

𝑛
× 100% 

dengan nilai 𝑌𝑡 adalah data periode ke-t dan �̂�𝑡 adalah nilai peramalan periode ke-t. Notasi 𝑛  merupakan 

banyak data. Kriteria akurasi peramalan dengan nilai MAPE ditunjukkan Tabel 2 berikut [17] . 

Tabel 2. Kriteria MAPE 

Presentase ≤10% 11%-20% 21%-50% ≥50% 

Tingkat Akurasi Sangat baik Baik Kurang baik Tidak baik 

 

STUDI KASUS 

Penelitian ini menggunakan data harga penutupan saham Bank Mandiri periode 2 Januari 2021 

hingga 30 Desember 2022 dengan jumlah 493 data. Analisis statistik deskriptif data harga saham 

dijelaskan Tabel 3 berikut.   

Tabel 3. Statistik Deskriptif Data Harga Saham 

Statistik Deskriptif Banyak Data Rata-rata Std Deviasi Max Min 

Nilai 493 3.746,5 664,2 5.450,0 2.825,0 

Berdasarkan Tabel 3 menunjukkan bahwa dengan banyak data 493 data harga saham memilki nilai 

minimum 2.825 pada tanggal 20 Mei 2021 dan nilai maksimum 10.900 pada tanggal 6 Desember 2022.  

Data tersebut rata-rata sebesar 3.746,5. Plot data harga saham ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Plot Data Harga Saham 

Berdasarkan Gambar 1 penutupan harga saham mengalami fluktuasi. Data dibagi menjadi data training 

terdiri dari 419 data ditunjukkan dengan warna biru dan data testing terdiri dari 74 data ditunjukkan 

dengan warna hijau. 

 

PEMODELAN ARIMA 

Langkah pertama pada pemodelan ARIMA adalah dengan melakukan uji stasioneritas. Uji 

stasioneritas dalam varians dilakukan dengan melihat nilai 𝜆 pada plot Box-Cox yang dipresentasikan 

pada Gambar 2. 

2500

3000

3500

4000

4500

5000

5500

6000

H
ar

ga
 S

ah
am

Harga Penutupan Saham Bank Mandiri

Training Testing



 Pemodelan ARIMA-ANN pada Harga Saham Bank Mandiri  121 

 

 
 

  

(a) (b) 

Gambar 2. Plot Box-Cox Harga Saham 

Berdasarkan Gambar 2(a) diperoleh nilai 𝜆 sebesar -0,5 menunjukkan data tidak stasioner dalam varians 

sehingga dilakukan transformasi data. Gambar 2(b) menunjukkan plot hasil transformasi dengan nilai 𝜆 

adalah 1, maka data sudah stasioner dalam varians. Berikutnya, uji stasioneritas dalam rata-rata 

menggunakan uji ADF dan nilai p-value yang diperoleh adalah 0,19 menunjukkan data tidak stasioner 

dalam rata-rata sehingga dilakukan diferensiasi dengan nilai 𝑑 = 1. Plot hasil diferensiasi data 

dipresentasikan Gambar 3 berikut.  

 
Gambar 3. Plot Hasil Diferensiasi Data Harga Saham 

Berdasarkan Gambar 3 nilai p-value yang dihasilkan menggunakan uji ADF yaitu 0,01 lebih kecil dari 

𝛼 menunjukkan data telah stasioner. Selanjutnya, identifikasi orde berdasarkan plot ACF dan PACF 

data pada Gambar 4. 

  

(a) (b) 

Gambar 4. (a) Plot ACF dan (b) PACF 

Gambar 4 menunjukkan plot ACF terputus setelah lag ke-1 dan PACF terputus setelah lag ke-1 model 

ARIMA yang mungkin ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,1), dan ARIMA (1,1,0). Berikutnya, menentukan 

hasil estimasi parameter model ditunjukkan Tabel 4 berikut. 
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Tabel 4. Estimasi Parameter Model ARIMA 

Model Parameter Estimasi AIC 

ARIMA (0,1,1) 𝜃1 -0,120 -6156,10 

ARIMA (1,1,1) 
𝜙1  0,279 

-6154,79 
𝜃1 -0,397 

ARIMA (1,1,0) 𝜙1 -0,110 -6155,68 

Tabel 4 menunjukkan model ARIMA dengan nilai AIC paling minimum adalah ARIMA (0,1,1) dan 

dilakukan uji diagnostik pada residual model. Hasil uji diagnostik dipresentasikan Gambar 5 berikut. 

  
(a) (b) 

Gambar 5. (a) Plot ACF Residual dan (b) Plot Q-Q Residual 

Berdasarkan Gambar 5 plot ACF residual berada dalam batas siginifikansi dan pada plot Q-Q sebaran 

data mendekati garis diagonal, sehingga model ARIMA (0,1,1) white noise dan berdistribusi normal. 

Persamaan model ARIMA (0,1,1) ditunjukkan pada persamaan berikut: 

�̂�𝑡 = 𝑌𝑡−1 − 0,12𝜀𝑡−1 + 𝜀𝑡 

 

PEMODELAN ANN 

Uji linieritas residual model ARIMA dilakukan dengan uji Terasvirta, diperoleh nilai p-value sebesar 

0,002 lebih kecil dari nilai 𝛼 menunjukkan bahwa residual nonlinier. Residual model ARIMA dapat 

dimodelkan menggunkan ANN. Variabel input ANN ditentukan dengan nilai PACF yang signifikan. 

Plot PACF residual ARIMA ditunjukkan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Plot PACF Residual ARIMA 

Gambar 6 menunjukkan plot PACF yang signifikan yaitu pada lag 5, 12 dan 16. Input yang digunakan 

adalah 𝜀𝑡−5, 𝜀𝑡−12 dan 𝜀𝑡−16 dengan nilai target adalah nilai 𝜀𝑡. Selanjutnya, dilakukan proses 

penyesuaian bobot dan parameter dalam jaringan tersebut berdasarkan data pelatihan adalah learning. 

Hasil learning model hybrid dipresentasikan pada Tabel 5. 
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Tabel 5. Nilai RMSE Model Hybrid 

  Jumlah Neuron RMSE Training RMSE Testing 

1 63,22 221,52 

2 63,14 224,46 

3 63,08 227,91 

4 63,12 183,52 

5 63,12 234,69 

6 63,26 260,66 

7 63,14 226,34 

8 63,25 259,09 

9 62,95 228,50 

10 63,17 254,33 

Tabel 5 menunjukkan bahwa jumlah neuron pada hidden layer yang memiliki nilai RMSE data testing 

paling minimum. Arsitektur model ANN yang dapat digunakan adalah model ANN (3-4-1) yang 

menunjukkan bahwa arsiktektur memilki tiga input, empat neuron pada hidden layer, dan satu output. 

Arsitekur model ANN (3-4-1) ditunjukkan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Arsitektur Model ANN (3-4-1) 

Gambar 7 merupakan gambaran asitektur pada proses ANN. Inisialisasi bobot terbentuk sebanyak 

jumlah input dikalikan dengan nilai bobot pada neuron antara input layer dengan hidden layer. 

Selanjutnya, dilakukan perhitungan pada hidden layer dengan bobot yang telah terinisialisasi 

menggunakan fungsi aktivasi. Kemudian, dilakukan perhitungan pada output layer untuk memperoleh 

hasil peramalan. Diperoleh nilai estimasi learning ANN berdasarkan Gambar 7 dipresentasikam Tabel 

6. 

Tabel 6. Estimasi Parameter Hybrid Learning ANN Output Layer 

Variabel Output Layer 

Bias -0,394 

H(1:1) -1,245 

H(1:2) 0,707 

H(1:3) 1,329 

H(1:4) 0,671 
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Tabel 6 menunjukkan hasil estimasi model hybrid dengan satu hidden layer dan empat neuron 

menggunakan fungsi sigmoid biner. Maka secara matematis persamaan layer output adalah sebagai 

berikut: 

�̂�𝑡 = −0,394 − 1,245𝑓1
ℎ1 + 0,707𝑓2

ℎ1 + 1,329𝑓3
ℎ1 + 0,671𝑓4

ℎ1 

Dengan: 

𝑓1
ℎ1 =

1

1 + 𝑒−(−1,033−0,603𝜀𝑡−5−0,653𝜀𝑡−12+0,129𝜀𝑡−16)
 

𝑓2
ℎ1 =

1

1 + 𝑒−(0,652−0,865𝜀𝑡−5−3,295𝜀𝑡−12−0,886𝜀𝑡−16)
 

𝑓3
ℎ1 =

1

1 + 𝑒−(−0,963+0,243𝜀𝑡−5+1,682𝜀𝑡−12−0,014𝜀𝑡−16)
 

𝑓4
ℎ1 =

1

1 + 𝑒−(−1,024+0,318𝜀𝑡−5−2,013𝜀𝑡−12+0,643 𝜀𝑡−16)
 

 

MODEL HYBRID ARIMA-ANN 

Model hybrid deret waktu adalah �̂�𝑡 =  �̂�𝑡 + �̂�𝑡, dengan �̂�𝑡 sebagai komponen linier yang 

merupakan hasil peramalan ARIMA (0,1,1)  dan �̂�𝑡  sebagai komponen nonlinier yang merupakan hasil 

peramalan ANN. Permodelan hybrid ARIMA-ANN yang terbentuk yaitu: 

�̂�𝑡 =  �̂�𝑡 + �̂�𝑡  

  = 𝑌𝑡−1 − 0,12𝜀𝑡−1 − 0,394 − 1,245𝑓1
ℎ1 + 0,707𝑓2

ℎ1 + 1,329𝑓3
ℎ1 + 0,671𝑓4

ℎ1 

 

AKURASI PERAMALAN MODEL HYBRID 

Nilai MAPE training dan testing dengan mengunnakan metode hybrid ARIMA-ANN yaitu 1,32% 

dan 5,49%. Hasil peramalan harga saham tertinggi terjadi pada tanggal 14 Desember 2022 dan hasil 

peramalan terendah terjadi pada tanggal 28 November 2022. Plot hasil peramalan harga penutupan 

saham ditunjukkan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Plot Hasil Peramalan Harga Saham 

Gambar 7 menunjukkan fluktuasi harga saham Bank Mandiri apabila diprediksi dengan metode hybrid 

ARIMA-ANN. Warna biru menunjukkan data aktual harga saham Bank Mandiri, warna orens 

menunjukkan peramalan data training yang dipengaruhi oleh 16 hari sebelumnya, dan warna abu-abu 

merupakan hasil peramalan data testing. 
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PENUTUP 

Model Hybrid ARIMA-ANN merupakan gabungan antara model ARIMA dan ANN. Studi kasus yang 

digunakan adalah data harga saham Bank Mandiri periode Januari 2020 hingga Desember 2021. 

Kesimpulan yang diperoleh adalah model hybrid ARIMA-ANN, dengan ARIMA (0,1,1)-ANN dengan 

4 neuron pada hidden layer. Nilai MAPE training dan testing ARIMA-ANN diperoleh sebesar 1,32% 

dan 5,49%. Akurasi peramalan harga saham memiliki nilai MAPE kurang dari 10% yang menunjukkan 

metode hybrid ARIMA-ANN tergolong sangat baik. 
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