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Abstract. PT Bank Rakyat Indonesia (BBRI) is one of the most popular investment
instruments, but it has high stock price volatility due to global and domestic economic
factors. This study aims to develop a BBRI stock price forecasting model using the Hybrid
ARIMA-—Support Vector Regression (ARIMA—SVR) approach, which combines the ability
of ARIMA to capture linear patterns and SVR to capture non-linear patterns. The data used
consists of daily closing prices of BBRI shares from June 17, 2020, to June 13, 2025,
obtained from Yahoo Finance, with a total of 1,199 observations. ARIMA(1,1,0) and
ARIMA(0,1,1) models were first constructed, and their residuals were processed using an
SVR model with a Radial Basis Function kernel. The results of hyperparameter tuning
indicate that the optimal SVR model is obtained with the combination of gamma (y) = 0.5;
cost (C) = 600; and epsilon (g) of 0.0009 for ARIMA(1,1,0) and 0.0003 for ARIMA(0,1,1).
Performance evaluation of the model shows that the Hybrid ARIMA(1,1,0)-SVR model
provides the most accurate prediction results with a MAPE of 1.287% on the training data
and 1.928% on the testing data. This study demonstrates that the Hybrid ARIMA-SVR
approach is effective in handling complex and volatile stock time series data and can serve
as a reference for more accurate and data-driven investment decision-making.
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Abstrak. PT Bank Rakyat Indonesia (BBRI) menjadi salah satu instrumen investasi yang
banyak diminati, namun memiliki volatilitas harga saham yang tinggi akibat faktor ekonomi
global dan domestik. Penelitian ini bertujuan membangun model peramalan harga saham
BBRI menggunakan pendekatan Hybrid ARIMA-Support Vector Regression (ARIMA—
SVR) yang menggabungkan kemampuan ARIMA dalam menangkap pola linier dan SVR
dalam menangkap pola nonlinier. Data yang digunakan berupa harga penutupan harian
saham BBRI dari 17 Juni 2020 hingga 13 Juni 2025 yang diperoleh dari Yahoo Finance,
dengan total 1.199 observasi. Model ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1) dibangun terlebih
dahulu dan hasil residunya diolah menggunakan model SVR dengan kernel Radial Basis
Function. Hasil tuning hyperparameter, model SVR optimal diperoleh dengan kombinasi
gamma (y) = 0,5; cost (C) = 600; dan epsilon (¢) masing-masing sebesar 0,0009 untuk
ARIMA(1,1,0) dan 0,0003 untuk ARIMA(0,1,1). Evaluasi kinerja model menunjukkan
bahwa model Hybrid ARIMA(1,1,0)-SVR memberikan hasil prediksi paling akurat dengan
MAPE sebesar 1,287% pada data training dan 1,928% pada data testing. Penelitian ini
menunjukkan bahwa pendekatan Hybrid ARIMA—SVR efektif dalam menangani data deret
waktu saham yang kompleks dan fluktuatif, serta dapat menjadi acuan dalam pengambilan
keputusan investasi yang lebih akurat dan berbasis data.

Kata Kunci: Hybrid ARIMA-SVR, Prediksi Saham, BBRI.


https://doi.org/10.29313/bcss.v5i2.20374
mailto:gagasade123@gmail.com
mailto:gagasade123@gmail.com
mailto:ilhamfaishalmahdy@unisba.ac.id

Bandung Conference Series: Statistics https://doi.org/10.29313/bcss.v5i2.20374

A. Pendahuluan

Pasar modal berperan strategis dalam mendorong pertumbuhan ekonomi, khususnya melalui
perdagangan saham. Peningkatan minat masyarakat terhadap investasi saham dalam beberapa tahun
terakhir didorong oleh kemajuan teknologi dan kemudahan akses digital. Di tengah perkembangan
tersebut, saham PT Bank Rakyat Indonesia (BBRI) menjadi salah satu yang paling diminati investor
karena reputasi perusahaan, kinerja keuangan yang solid, serta tingkat likuiditas yang tinggi
(Yuliyanti & Rosento, 2024).

Pergerakan harga saham dipengaruhi oleh faktor ekonomi, politik, dan sentimen pasar,
sehingga bersifat fluktuatif dan sulit diprediksi. Pada tahun 2025, THSG mengalami penurunan
signifikan akibat tekanan global, perlambatan ekonomi Tiongkok, dan ekspektasi suku bunga tinggi
di AS. Kondisi ini turut memengaruhi volatilitas saham unggulan seperti BBRI (Dhimas Fitrian
Haryanto & Edi Wibowo, 2024).

Dalam kondisi pasar yang fluktuatif, kebutuhan akan model prediksi harga saham yang akurat
menjadi krusial. Model yang tepat membantu investor menyusun strategi dan mengurangi risiko
kerugian. Salah satu metode klasik yang sering digunakan adalah Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) (Rizki & Taqiyyuddin, 2021), yang efektif untuk menangkap pola linier dalam
data historis. Namun, ARIMA memiliki keterbatasan dalam mengakomodasi pola nonlinier yang
kerap muncul dalam pergerakan pasar saham (Fejriani et al., 2020).

Sebagai alternatif ARIMA, Support Vector Regression (SVR) mampu menangkap hubungan
nonlinier dalam data, tahan terhadap multikolinearitas, dan efektif menghindari overfitting melalui
prinsip margin maksimal. Namun, SVR kurang optimal dalam menangani pola musiman atau tren
linier jangka panjang. Oleh karena itu, penggunaan SVR secara tunggal belum cukup untuk
menghasilkan prediksi harga saham yang menyeluruh (Purnama & Hendarsin, 2020).

Untuk mengatasi kelemahan masing-masing metode tersebut, pendekatan Hybrid ARIMA—
SVR dikembangkan. Metode ini bekerja dengan cara memanfaatkan ARIMA untuk menangkap pola
linier terlebih dahulu, kemudian sisa (residu) dari model ARIMA akan dianalisis lebih lanjut
menggunakan SVR untuk menangkap pola nonlinier yang tidak terdeteksi sebelumnya. Dengan cara
ini, kombinasi kedua metode mampu memodelkan perilaku harga saham secara lebih menyeluruh.

B. Metode

Dalam analisis deret waktu, terdapat beragam pola data yang dapat terbentuk, di mana pola-
pola tersebut sangat dipengaruhi oleh karakteristik data historis yang dianalisis (Deviana et al., 2021).
Beberapa pola data menunjukkan tingkat kerumitan yang tinggi sehingga sulit untuk diramalkan
secara akurat, sedangkan pola lainnya cenderung lebih sederhana dan relatif mudah untuk diprediksi.
Permasalahan utama dalam peramalan adalah bagaimana menentukan model yang paling tepat dan
sesuai dengan pola data yang ada, sehingga hasil prediksi pada periode mendatang dapat diandalkan.
Perbedaan pola data tersebut berimplikasi pada pemilihan metode peramalan yang tepat dan efektif.
Mengingat keberagaman pola data yang mungkin muncul dalam praktik, tidak jarang diperlukan
pendekatan gabungan dari dua atau lebih metode peramalan guna memperoleh hasil prediksi yang
lebih akurat, optimal, dan sesuai dengan kebutuhan analisis, berikut beberapa jenis pola data yang
terbentuk (Khoiri, 2023):
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Gambar 1. Pola Data Time Series
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Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
Model AR (p)
Model Autoregressive (AR) orde p menyatakan bahwa nilai pengamatan saat ini adalah fungsi
linear dari p pengamatan sebelumnya, ditambah dengan error (white noise).
Ye = 1Yo + PV o+ .+ Y, + e
Model MA (¢)
Model Moving Average (MA) orde g menyatakan bahwa nilai pengamatan saat ini adalah
fungsi linear dari q galat (error) sebelumnya, ditambah dengan galat saat ini.
Y =€ — 0161 — 06, _5—...—04e:_4
Model ARMA (p, q)
Model Autoregressive Moving Average (ARMA) orde (p, q) adalah kombinasi dari model
AR(p) dan MA(q). Model ini digunakan untuk deret waktu yang sudah stasioner.

Yt = ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2+' .s +¢)th—}’) + et - 91et_1 - 928(:_2_. .e _Qqet_q

Model ARIMA (p,d,q)

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) orde (p, d, q) adalah perluasan
dari model ARMA yang mencakup komponen differencing. Model ini digunakan untuk deret waktu
non-stasioner yang dapat distasionerkan dengan differencing.

¢p(B)(1 - B)dYt = eq(B)et

Model Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) adalah adaptasi machine learning untuk klasifikasi
berdasarkan model regresi Support Vector Machine (SVM) (Rodriguez-Pérez & Bajorath, 2022).
Tujuan dari SVR untuk menemukan garis pemisah terbaik sebagai garis regresi dan meminimalkan
deviasi antara prediksi model dengan nilai aktual pada sampel pelatihan dengan mempertahankan
jarak margin semaksimal mungkin. Fungsi regresi SVR dirumuskan sebagai berikut (Salsabilla et al.,
2024):

fO)=wle(x)+b
Estimasi Parameter SVR

Estimasi parameter dalam SVR bertujuan untuk mencari fungsi regresi terbaik yang mampu
memprediksi nilai output y dari input x, dengan mempertimbangkan toleransi kesalahan & dan
menghindari overfitting melalui regularisasi. Koefisien w dan b ditentukan dengan meminimalkan
fungsi risiko. Fungsi risiko R (f (x)) dalam Support Vector Regression (SVR) dirumuskan sebagai
kombinasi antara jumlah total dari fungsi kehilangan (loss function) dan regularisasi terhadap bobot
model. Secara matematis, hal ini dituliskan sebagai (Yuliana, 2021):

T
1
R(F@) = € ) Ly fG0) +5 Wl
i=1

Dimana L, (yl-, f (x)) adalah epsilon-insentive loss function yang didefinisikan sebagai:
0,  Jjikalf(x;) —yil <e
Ly, f(x)) = { ..
DS CD =Y pey) —yl—e,  ikalf(x) -yl = ¢
Solusi SVR bertujuan mencari sebuah fungsi regresi f(x), yang mampu mendekati seluruh
titik data (x;, y;) dengan presisi hingga €. Untuk mengakomodasi keberadaan titik-titik infeasible ini,
SVR memperkenalkan variabel slack &; dam ', sehingga masalah optimisasi menjadi:
min 1|| ||2+Ci L
wh g 2l e
=
Dengan Batasan:
Vi~ wip(x) —b < e+§
wio(x) +b—y <€+
§,6120,i=12,...,n
Untuk menyelesaikan masalah optimasi pada SVR, khususnya pada bentuk primal, digunakan
pendekatan metode Lagrangian. Metode Lagrangian menyusun fungsi Lagrangian dengan
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memperkenalkan variabel multiplikator Lagrange a;, a;f,f;, B; terhadap kendala-kendala yang
terdapat dalam model. Bentuk umum fungsi primal Lagrangian tersebut adalah:
n

1 *
L(w, b, &, & ay, af, By, BY) = SlwliZ +¢ z@' +$i)
i=1

aile +& —y; +who(x;) + b]

:H'M:
-

aile + & +y —who(x) + b]

[y

i

= ) (Bi&i +BED)

=

31

[y

Fungsi ini kemudian diminimalkan terhadap variabel primal w, b, §;, ¢; dan dimaksimalkan
terhadap variabel dual a;, @], yang merupakan multiplikator Lagrange dengan batasan 0 < a;, a; <
C. Diperoleh bentuk fungsi dual dari SVR sebagai berikut.

n n n n
max 1 . i i i
=3 ) @) (@ @)K () + ) (@, @)y =& ) (@ a))
vt =17j=1 i=1 i=1
Dengan Kendala:
n
D@ -a)=0
i=1
0<a;,a <C, i=12,..,n

Dari hasil formulasi dual, diperoleh solusi optimal untuk parameter w yang dinyatakan
sebagai kombinasi dari koefisien Lagrange a; dan «;, dan dituliskan dalam persamaan berikut.

n
w = Z(fli —aj) =x;
i=1

Dengan demikian, bentuk fungsi regresi pada SVR untuk kasus linier dapat dinyatakan
sebagai berikut.

F) = ) (=) (xi) + b
i=1

Untuk kasus nonlinier, SVR menawarkan pendekatan berbeda dengan memetakan data input
x ke dalam ruang fitur berdimensi lebih tinggi melalui fungsi transformasi ¢. Dengan transformasi
tersebut, fungsi regresi nonlinier SVR dituliskan dalam bentuk kernel sebagai berikut.

)= ) (a—a) K(xx) +b

Hybrid ARIMA-SVR
Metode Hybrid ARIMA-SVR memanfaatkan keunggulan ARIMA dalam menangkap pola
linier dan keunggulan SVR dalam mendeteksi pola non-linier yang mungkin terdapat pada sisa
(residu) dari model ARIMA. Persamaan model Hybrid ARIMA-SVR sebagai berikut.
Y, =L+ N,
L; merupakan bagian dari model linier dan N; merupakan bagian nonlinier dari model Hybrid.
Proses pemodelan Hybrid dimulai dengan membentuk model linier ARIMA terhadap data, lalu
menghitung residu pada waktu ke-t, yang didefinisikan sebagai berikut.
e =Y, — L
L, merupakan hasil prediksi dari model linier pada waktu ke-t. Selanjutnya, nilai residu e,
dimodelkan menggunakan pendekatan nonlinier Support Vector Regression (SVR) agar pola nonlinier
dalam data dapat teridentifikasi. Dengan menggunakan p lag input, bentuk model nonlinier dari residu
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dapat dituliskan sebagai berikut.

Nt = f(er—1,€t—2, -, €t—p)
Oleh karena itu, hasil peramalan gabungan diperoleh dengan menjumlahkan komponen linier
dan nonlinier sebagai berikut.

Yo =L+ N,

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan

Langkah awal dalam menganalisis data deret waktu adalah melakukan identifikasi pola.
Grafik deret waktu saham BBRI harian untuk periode 17 Juni 2020 hingga 13 Juni 2025 dapat dilihat
pada Gambar 2. berikut.

Harga Penutupan Saham BBRI Periode Juni 2020 - Juni 2025
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Gambar 2. Plot Pergerakan Harga Penutupan Saham BBRI

Berdasarkan identifikasi pola ini, dapat disimpulkan bahwa data harga penutupan saham
BBRI memiliki pola tren dengan karakteristik nonlinear sehingga sesuai untuk dianalisis
menggunakan model ARIMA maupun model Hybrid ARIMA-SVR untuk menangkap pola linear dan
nonlinear secara bersamaan.

Identifikasi Model ARIMA (p, d, q)
Langkah pertama dalam membangun model ARIMA (p, d, q) adalah melakukan identifikasi

model dengan menganalisis plot Partial Autocorrelation Function (PACF) dan Autocorrelation
Function (ACF). Adapun visualisasi plot ACF dan PACF pada Gambear 3. berikut.

Korslogram MA Korelogram AR
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Gambar 3. Plot ACF dan PACF Model ARIMA

Berdasarkan hasil pengamatan pada Gambar 3. dapat diketahui bahwa pada plot ACF maupun
PACEF terdapat lag ke-1 yang berada di luar batas signifikan pada data yang telah melalui differencing
pertama. Berdasarkan hal tersebut, maka ditetapkan nilai orde model yaitu p =1; d = 1; ¢ = 1. Untuk
menentukan model yang paling optimal, selanjutnya dibangun beberapa model tentatif, di antaranya
ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,0), serta ARIMA(0,1,1).

Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model ARIMA

Setelah diperoleh beberapa model tentatif melalui hasil identifikasi model ARIMA
menggunakan plot ACF dan PACF, langkah selanjutnya adalah melakukan estimasi parameter serta
pengujian signifikansi parameter. Ringkasan hasil estimasi dan uji signifikansi parameter dari model-
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model tentatif dapat dilihat pada Tabel 5. berikut.
Tabel 1. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model ARIMA(p, d, q)

Model Parameter p-value Keterangan
b1 0,7492 Tidak Signifikan
ARIMA(LL1) 04 0,5617 Tidak Signifikan
ARIMA(1,1,0) b1 0,019 Signifikan
ARIMA(0,1,1) 04 0,01575 Signifikan

Berdasarkan pada Tabel 1. dapat diketahui bahwa model ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1)
memiliki parameter yang seluruhnya signifikan, karena setiap parameter pada kedua model tersebut
menunjukkan nilai p-value yang lebih kecil dari a = 0,05.

Diagnostik Model

Diagnostik model dilakukan untuk memeriksa apakah residu berdistribusi normal dan bersifat
saling bebas antarwaktu (white noise). Uji untuk mengetahui apakah residu bersifat white noise
dilakukan dengan menggunakan uji Ljung-Box dan pengujian normalitas residu dilakukan dengan uji
Kolmogorov-Smirnov. Hasil pengujian ditampilkan pada Tabel 6.

Tabel 2. Hasil Uji Ljung-Box dan Uji Kolmogorov-Smirnov

Model Uji Ljung-Box Kolmogorov-Smirnov
p-value Keterangan p-value Keterangan
ARIMA(1,1,1) 0,9873 White noise 2,2 x 107" Tidak Normal
ARIMA(1,1,0) 0,9140 White noise 2,2 x 1076 Tidak Normal
ARIMA(0,1,1) 0,9972 White noise 2,2 x107' Tidak Normal

Hasil diagnostik pada Tabel 2. memperlihatkan bahwa ketiga model tentatif memenuhi syarat
white noise berdasarkan uji Ljung-Box, dengan p-value di atas a = 0,05, sehingga sisaan bersifat saling
bebas. Namun demikian, pengujian normalitas dengan Ko/mogorov-Smirnov mengindikasikan bahwa
residu tidak normal. Dengan demikian, meskipun asumsi normalitas tidak terpenuhi, analisis tetap
dapat dilanjutkan dengan metode Support Vector Regression (SVR) untuk mengatasi karakteristik
sisaan yang bersifat non-normal dan nonlinear.

Pemilihan Model Terbaik

Pemilihan model terbaik dari ketiga model tentatif yang dihasilkan didasarkan pada hasil uji
signifikansi parameter, diagnostik model, serta nilai AIC yang diperoleh. Ringkasan hasil pengujian
asumsi yang telah dilakukan dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 3. Hasil Diagnostik Residu dan Kriteria Pemilihan Model ARIMA

Model Parameter White noise Normalitas AIC BIC
¢+ (Tidak Signifikan) . . Tidak Normal
ARIMA(1,1,1) 0, (Tidak Signifikan) White noise Tidak Normal 451,95 466,90
ARIMA(1,1,0) ¢+ (Signifikan) White noise Tidak Normal 450,32 460,29
ARIMA(0,1,1) 64 (Signifikan) White noise Tidak Normal 450,07 460,04

Berdasarkan Tabel 3. dapat diketahui bahwa model yang seluruh parameternya signifikan
adalah ARIMA (0,1,1) dan ARIMA(1,1,0). Oleh karena itu, kedua model tersebut dapat dijadikan
dasar untuk pembentukan model Hybrid.

Retransformasi Model ARIMA
Proses retransformasi dilakukan melalui invers Box-Cox dengan menggunakan nilai rounded
value (A) hasil transformasi, yaitu sebesar 0,3463791.
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Persiapan Data Residu dari Model ARIMA

Pada model Hybrid ARIMA—SVR, residual dari hasil pemodelan ARIMA digunakan sebagai
input untuk SVR guna menangkap pola nonlinier yang tidak dapat dijelaskan oleh ARIMA. Dalam
hal ini, variabel X merupakan lag residual (e;_4, €7, ..., €;—p), sedangkan variabel Y adalah residual

saat ini (e;).
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Gambar 4. Plot PACF Residu Model ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1)

Berdasarkan hasil plot, lag yang signifikan teridentifikasi pada lag ke-9, sehingga input pada
model SVR menggunakan residu beserta lag ke-9 tersebut. Rincian residu dari masing-masing model
tentatif dapat dilihat pada Lampiran 4. Rincian nilai residu dan lag yang digunakan pada masing-
masing model tentatif ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1) dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 4. Data Residu dan Lag Residu

. Residu ARIMA(1,1,0) Residu ARIMA(0,1,1)
Periode

(ep) (es—x) (ep) (es—x)

10 -6,4781 5,8013 -6,5873 5,8013
11 20,4305 -34,7895 20,4385 -34,7824
12 1,4960 32,4054 1,5222 32,3155
13 -6,9758 -25,4050 -6,8628 -25,4927
1076 -75,1342 -30.693 -75,2111 -31,3789
1077 132,0302 -56,8393 131,6641 -57,2120
1078 73,9176 32,6951 73,9102 32.3607
1079 -59,4485 75,7972 -58,5156 75,5909

Penentuan dan Tuning Hyperparameter SVR

Penelitian ini memiliki 120 kombinasi untuk ruang pencarian hyperparameter yang
ditentukan pada rentang nilai Epsilon sebesar 0,0001 hingga 0,001 dengan kenaikan 0,0001; Cost
pada interval 300 hingga 600 dengan kenaikan 100; serta Gamma pada rentang 0,5 hingga 0,7 dengan
kenaikan 0,1. Berikut merupakan hasil tuning hyperparameter pada residu model ARIMA yang

terpilih.

Gambar 5. Hasil Tuning Hyperparameter SVR: Cost, Epsilon, Gamma

Berdasarkan Gambar 5. terlihat bahwa baik untuk residu ARIMA(1,1,0) maupun
ARIMA(0,1,1), pola tuning SVR menunjukkan tren yang serupa, yaitu nilai cost dengan nilai 600;
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gamma dengan nilai 0,5; epsilon berturut-turut 0,0009 dan 0,0003 cenderung menghasilkan MSE yang
lebih kecil, sehingga model SVR bekerja lebih stabil untuk pola nonlinear residu.

Estimasi Parameter Model SVR
Estimasi parameter model SVR dilakukan setelah nilai Ayperparameter optimal diperoleh
melalui proses tuning menggunakan metode grid search.

Tabel 5. Hasil Estimasi Parameter Terbaik Model SVR

Model SVR Epsilon Cost Gamma Jumlah Support Vector MSE
Residu ARIMA(1,1,0) 0,0009 600 0,5 1068 4131,263
Residu ARIMA(0,1,1) 0,0003 600 0,5 1069 4131,229

Pembentukan Model Hybrid ARIMA-SVR

Pembentukan model Hybrid ARIMA-SVR bertujuan untuk meningkatkan ketepatan hasil
peramalan dengan memadukan pola linear yang diestimasi melalui model ARIMA dan pola nonlinier
yang ditangkap oleh model SVR. Nilai peramalan akhir pada model Hybrid diperoleh melalui
penjumlahan antara hasil peramalan ARIMA dengan prediksi residu dari model SVR. Dengan
pendekatan ini, model Hybrid diharapkan mampu merepresentasikan pola data yang kompleks,
mencakup komponen linear maupun nonlinier, sehingga hasil peramalan menjadi lebih akurat.

Evaluasi Kinerja dan Pemilihan Model Hybrid Terbaik

Hasil evaluasi digunakan sebagai dasar untuk menentukan model Hybrid yang paling sesuai
pada data harga penutupan saham BBRI. Ringkasan nilai MAPE untuk masing-masing model
ditunjukkan pada Tabel 10. berikut.

Tabel 6. Nilai MAPE Model Hybrid Pada Data Training dan Testing

Model Training Testing
ARIMA(1,1,0) 1,313% 1,978%
ARIMA(1,1,0)—-SVR 1,287% 1,928%
ARIMA(0,1,1) 1,313% 1,982%
ARIMA(0,1,1)-SVR 1,287% 1,929%

Proses evaluasi meliputi pembandingan antara data aktual dengan hasil prediksi, analisis
visual melalui plot, serta perhitungan indikator akurasi seperti MAPE. Hasil evaluasi pada Tabel 6
memperlihatkan bahwa penerapan model Hybrid ARIMA—SVR mampu menurunkan nilai MAPE pada
data training dan testing dibandingkan model ARIMA tunggal. Visualisasi data aktual beserta hasil
prediksi menggunakan model ARIMA(1,1,0) dan Hybrid ARIMA(1,1,0)-SVR pada periode training
dan testing masing-masing ditampilkan pada Gambar 6.

Aktual Vs Fitted Model Hybrid (Training) Aktual Vs Fitted Model Hybrid (Testing)

Data Training BERI

BERI (Rupiah)
|

JJ(!

Gambar 6. Plot Data Aktual dan Prediksi Model Hybrid pada Data Testing

Selanjutnya ada ringkasan hasil peramalan pada data testing disajikan pada Tabel 11. yang
dilakukan terhadap data festing.
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Tabel 7. Data Aktual dan Hasil Prediksi pada Data Testing

. o Prediksi Hybrid

Tanggal Data Aktual (Rupiah) Prediksi ARIMA ARIMA—SVR
28 November 2024 3950,988 3950,211 3985,613
29 November 2024 3887,805 3960,964 4009,487
02 Desember 2024 3814,623 3889,646 3902,916
03 Desember 2024 3878,658 3816,464 3838,297
10 Juni 2025 4150 4099,493 4108,105
11 Juni 2025 4070 4148,730 4163,376
12 Juni 2025 4070 4072,012 4070,259
13 Juni 2025 4000 4070 4083,520

Hasil Peramalan Model Hybrid ARIMA—SVR

Pendekatan Hybrid ini dirancang untuk mengombinasikan kelebihan model ARIMA yang
mampu menangkap pola linier dengan keunggulan SVR dalam memodelkan pola non-linier pada data.
Hasil peramalan disajikan pada tabel berikut.

Tabel 8. Hasil Peramalan Hybrid ARIMA(1,1,0)—SVR

Tanggal Prediksi ARIMA Prediksi SVR Prediksi Hybrid
Senin, 16 Juni 2025 4004,174 -0.330807 4003.843
Selasa, 17 Juni 2025 4003,923 -5.001108 3998.922
Rabu, 18 Juni 2025 4003,938 -3.651194 4000.287
Kamis, 19 Juni 2025 4003,938 -4.058522 3999.879
Jumat, 20 Juni 2025 4003,938 -3.936701 4000.001
D. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, model Hybrid ARIMA—SVR terbukti mampu memberikan hasil
peramalan harga saham BBRI yang lebih akurat dibandingkan hanya model ARIMA. Model ARIMA
terbaik yang diperoleh adalah ARIMA(1,1,0) dan ARIMA(0,1,1) berdasarkan kriteria AIC, BIC
dengan selisih keduanya sangat kecil dan uji diagnostik residu. Residu dari model ARIMA
menunjukkan adanya pola nonlinier yang signifikan berdasarkan uji Ramsey RESET, sehingga
dilanjutkan dengan pemodelan menggunakan Support Vector Regression (SVR). Hasil tuning
hyperparameter SVR menghasilkan parameter terbaik pada residu model ARIMA(1,1,0) dan
ARIMA(0,1,1), yaitu dengan nilai cost (C) = 600; gamma (y) = 0,5; dan perbedaan pada nilai epsilon
(¢) untuk keduanya yaitu 0,0009 dan 0,0003 dengan mengunakan kernel Radial Basis Function
(RBF). Evaluasi kinerja menunjukkan bahwa model Hybrid ARIMA(1,1,0)-SVR menghasilkan nilai
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 1,287% pada data training dan 1,928% pada data
testing. Oleh karena itu, pendekatan Hybrid ini layak digunakan sebagai metode peramalan harga
saham untuk lima hari kedepan (hari kerja) yang mempertimbangkan karakteristik linier dan nonlinier
dalam data secara simultan.
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