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Abstrak

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh tantangan dalam memprediksi harga saham pada pasar negara berkembang, termasuk
saham PT Telkom Indonesia Tbk (TLKM), yang memiliki karakteristik volatil, nonstasioner, serta menunjukkan kombinasi
pola musiman linier dan dinamika residual nonlinier. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan dan mengevaluasi
model prediksi berbasis pendekatan hibrida Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average — Gated Recurrent Unit
(SARIMA-GRU) yang dirancang untuk menangkap struktur linier-musiman sekaligus ketergantungan nonlinier pada data
deret waktu. Metode penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimen terstruktur, meliputi tahap
pengumpulan data melalui Yahoo Finance API, pra-pemrosesan, pemodelan SARIMA, pelatihan model GRU pada
residual, serta integrasi prediksi hibrida. Hipotesis penelitian menyatakan bahwa model SARIMA-GRU mampu
menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih rendah dibandingkan model SARIMA atau GRU secara individual. Hasil
evaluasi menggunakan RMSE dan MAE menunjukkan bahwa model hibrida memberikan peningkatan akurasi dengan
RMSE lebih rendah dibanding model linier tunggal, menandakan bahwa kombinasi kedua pendekatan lebih adaptif dalam
menangani dinamika pasar yang kompleks. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa model SARIMA—-GRU
merupakan pendekatan yang efektif untuk peramalan harga saham TLKM dan berpotensi diterapkan dalam sistem
pendukung keputusan investas

Kata kunci: peramalan harga saham, SARIMA-GRU, model hibrida, deret waktu, deep learning.

Pendahuluan.

Pergerakan harga saham pada pasar negara berkembang umumnya dipengaruhi oleh faktor-faktor yang bersifat
volatil, dinamis, dan tidak sepenuhnya dapat diprediksi menggunakan pendekatan statistik linier, termasuk
saham PT Telkom Indonesia Tbk (TLKM) yang menjadi salah satu emiten *blue chip* dengan tingkat
likuiditas tinggi. Penelitian terdahulu menyatakan bahwa peramalan deret waktu keuangan di negara
berkembang menghadapi tantangan berupa volatilitas pasar, *structural breaks*, dan ketidakstabilan data
akibat ketidakpastian kebijakan global serta rendahnya kualitas transparansi informasi [1], [2]. Kondisi ini
mengimplikasikan bahwa model prediksi tradisional memerlukan pendekatan alternatif yang mampu
menangkap pola musiman berbasis tren linier dan dinamika residual non-linier secara simultan pada data
keuangan.

Saham TLKM secara empiris mengandung komponen linier berupa tren dan musiman yang dapat dimodelkan
melalui pendekatan statistik, namun juga menunjukkan residu non-linier dan *volatility clustering* yang tidak
dapat direpresentasikan secara optimal oleh model berbasis asumsi stasioneritas [3], [4], [S] . Model berbasis
*deep learning™* seperti GRU menawarkan kemampuan dalam mempelajari ketergantungan temporal non-linier
melalui mekanisme *gated unit*, sedangkan model statistik seperti SARIMA unggul dalam memetakan pola
musiman dan autokorelasi linier. Hal ini menunjukkan bahwa kedua pendekatan tersebut memiliki karakteristik
yang saling melengkapi untuk kebutuhan prediksi harga saham TLKM.

Penelitian terkait sebelumnya membuktikan bahwa model hibrida linier—nonlinier berbasis pendekatan statistik
dan *deep learning* cenderenderung memberikan peningkatan performa prediksi dibandingkan model tunggal
pada domain deret waktu keuangan [6], [7], [8], [9]. Namun, penerapan model SARIMA—GRU masih sangat
terbatas di konteks pasar saham Indonesia, terutama pada periode terbaru pascapandemi, ketika dinamika pasar
digital dan kondisi ekonomi mengalami fluktuasi signifikan. Selain itu, penelitian terdahulu lebih banyak
berfokus pada optimasi akurasi tanpa mengevaluasi peran dan kontribusi masing-masing komponen model
dalam kerangka hibrida.
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Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini berupaya menjawab tiga pertanyaan utama: (1) bagaimana
performa model SARIMA dalam memodelkan komponen musiman dan tren harga saham TLKM; (2) sejauh
mana model GRU mampu mempelajari residu non-linier yang tidak tertangkap oleh SARIMA; dan (3) apakah
integrasi SARIMA—-GRU mampu memberikan hasil prediksi yang lebih optimal dan stabil dibandingkan model
tunggal. Oleh karena itu, tujuan penelitian ini adalah menganalisis, membandingkan, serta mengevaluasi
performa ketiga pendekatan melalui eksperimen berbasis data historis, sehingga dapat memberikan model
prediksi yang lebih adaptif dan aplikatif untuk konteks pasar modal Indonesia.

Metode

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan rancangan eksperimen terstruktur untuk peramalan
deret waktu (*time-series forecasting*) harga penutupan harian saham PT Telekomunikasi Indonesia Tbk
(TLKM). Menurut [10], pendekatan kuantitatif relevan untuk memvalidasi performa model melalui metrik
kesalahan, sedangkan [11] menjelaskan bahwa desain eksperimen terstruktur diperlukan untuk memastikan
replikasi hasil secara valid. Desain penelitian berfokus pada pembandingan kinerja model linier musiman
(SARIMA), model nonlinier berbasis *deep learning* (GRU), serta model hibrida SARIMA—-GRU dengan
prosedur pengujian secara sistematis mengikuti pedoman (2022) [12].

A. Data dan Objek Penelitian

Objek penelitian berupa deret waktu harga penutupan (closing price) harian saham TLKM yang diperoleh
melalui Yahoo Finance API menggunakan pustaka "yfinance® dalam bahasa pemrograman Python.[13]
menekankan bahwa penggunaan API dalam riset pasar modal memberikan efisiensi dan aksesibilitas data
yang tinggi. Pemilihan TLKM didasarkan pada karakteristik pasar berkembang yang cenderung
menunjukkan volatilitas dan ketidakstasioneran sebagaimana dikonfirmasi oleh [14]. Data diverifikasi
berdasarkan kelengkapan tanggal, konsistensi nilai (open—high—low—close—volume), serta penyesuaian
terhadap aksi korporasi melalui Bursa Efek Indonesia untuk memastikan integritas data sebagaimana
direkomendasikan oleh [15].

B. Pengumpulan, Validasi, dan Pra-pemrosesan Data

Tahap pengumpulan data dilakukan otomatis melalui Yahoo Finance API. Validasi kelengkapan dan
konsistensi mengikuti prosedur [16]. Tahapan pra-pemrosesan data mencakup: pengisian nilai hilang
berbasis interpolasi; penghapusan duplikasi; deteksi pencilan menggunakan metode statistik; transformasi
log-return bila diperlukan untuk stabilisasi varians; normalisasi pada tahap pelatihan GRU; serta pengujian
stasioneritas menggunakan ADF/KPSS sesuai pedoman penelitian deret waktu modern. Exploratory Data
Analysis (EDA) dilakukan untuk mendeteksi tren, musiman, volatilitas, dan residual deret waktu melalui
dekomposisi musiman—tren—residual sebagaimana direkomendasikan [17] .

C. Algoritma dan Formulasi Model
Model Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) diterapkan untuk menangkap pola
linier dan musiman dari deret waktu. Menurut [18], identifikasi orde SARIMA dilakukan berdasarkan
analisis ACF dan PACF pada data yang telah distasionerkan. Pemilihan model dilakukan menggunakan
kriteria AIC/BIC untuk menjaga keseimbangan antara ketepatan dan kompleksitas model, serta
pemeriksaan residual menggunakan uji Ljung—Box.

Model Gated Recurrent Unit (GRU) digunakan untuk memodelkan pola nonlinier residual SARIMA.
Casolaro et al. (2023) menyebutkan bahwa GRU unggul dalam pembelajaran sekuensial karena
kemampuan memori jangka panjangnya serta stabilitas gradien yang lebih baik. Arsitektur GRU tersusun
dari beberapa layer berurutan seperti *“GRU(50) — Dropout(0.2) — GRU(50) — Dense(1)".

Model hibrida SARIMA-GRU mengadopsi pendekatan residual-based hybridization dimana SARIMA
menghasilkan prediksi linier-musiman dan residual, sementara GRU dilatih untuk memprediksi residual
tersebut. Pendekatan ini konsisten dengan penelitian [19]dan [20] yang menunjukkan peningkatan akurasi
dari model residual-based hybrid.

D. Instrumen, Alat, dan Teknologi
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Eksperimen dilakukan dengan bahasa pemrograman Python menggunakan pustaka statsmodels’ untuk
pemodelan SARIMA, ‘TensorFlow/Keras® untuk penerapan GRU, ‘pandas’ dan ‘numpy’ untuk
pemrosesan data, “scikit-learn” untuk evaluasi, serta ‘matplotlib® dan ‘seaborn’ untuk visualisasi. Menurut
[21], kombinasi pustaka tersebut efisien untuk integrasi model statistik dan *deep learning*.

Lingkungan komputasi dijalankan pada perangkat dengan spesifikasi minimal prosesor kelas menengah
(AMD Athlon Silver atau Intel Core i3), RAM 8 GB, sistem operasi Windows, dan dukungan GPU untuk
akselerasi pelatihan seperti direkomendasikan Kirimtat (2024).

E. Prosedur Eksperimen dan Hipotesis
Prosedur eksperimen mengikuti tahapan penelitian komputasional yang disarankan oleh Salman et al.
(2024):
1. EDA dan pra-pemrosesan data
Pemodelan SARIMA dan pemilihan model terbaik berbasis AIC/BIC
Ekstraksi residual
Pembentukan sekuens untuk pelatihan GRU
Pelatihan GRU pada residual
Integrasi prediksi SARIMA dan GRU
Evaluasi kinerja menggunakan RMSE dan MAE
Hlpote51s penelitian menyatakan bahwa model hibrida SARIMA—GRU akan menghasilkan nilai kesalahan
prediksi lebih rendah dibandingkan SARIMA maupun GRU secara individual, sehingga meningkatkan
akurasi prediksi deret waktu.

N LA W

F. Persamaan Matematis
Persamaan untuk evaluasi kinerja model menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) ditunjukkan
pada Persamaan (1):

RMSE = sqrt <(%) * X (y — f’i)2> W

Selanjutnya, Mean Absolute Error (MAE) yang digunakan sebagai metrik pendukung ditunjukkan pada
Persamaan (2):

1 ) 2
MaE = (2) = 21y - 9 @

Model hibrida SARIMA-GRU dihasilkan dari kombinasi prediksi komponen linier-musiman oleh
SARIMA dan komponen residual nonlinier oleh GRU, sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (3):

Yeybria)y = Jesarima) t rGru) 3)

Perancangan

Gambar 1 yaitu perancangan model dilakukan untuk membangun solusi prediksi harga saham berbasis
pendekatan hibrida SARIMA-GRU dengan tahapan terstruktur yang dimulai dari identifikasi permasalahan
hingga evaluasi model. Rancangan ini disusun untuk menghasilkan model prediksi yang mampu menangkap
pola musiman linier serta karakteristik nonlinier pada deret waktu harga saham PT Telekomunikasi Indonesia
Tbk (TLKM).

A. Analisis Sistem
Permasalahan utama yang diidentifikasi dalam penelitian ini adalah keterbatasan model tunggal dalam
memprediksi harga saham yang memiliki kombinasi pola musiman, tren, dan residual yang cenderung
nonlinier. Model berbasis statistik seperti SARIMA efektif dalam memodelkan komponen linier dan
musiman namun kurang optimal dalam menangani pola nonlinier. Sebaliknya, GRU mampu menangani
karakteristik nonlinier tetapi tidak secara eksplisit mengakomodasi pola musiman. Oleh karena itu,
diperlukan rancangan model hibrida yang dapat memanfaatkan keunggulan kedua pendekatan.
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Gambar 1. Diagram alur model hibrida SARIMA—GRU untuk peramalan harga saham TLKM.

B. Rancangan Tahapan
Secara konseptual, rancangan sistem disusun melalui empat blok utama sebagai berikut:

1.

Latar Belakang Masalah
Menjelaskan urgensi penelitian, karakteristik deret waktu harga saham, serta keterbatasan model
prediksi tunggal yang menjadi dasar perlunya pendekatan hibrida SARIMA-GRU.

Exploratory Data Analysis (EDA)
Melakukan analisis eksploratori melalui visualisasi data, pengujian stasioneritas, serta dekomposisi
pola musiman untuk memisahkan komponen linier dan residual nonlinier.

Perancangan Model Hibrida SARIMA—-GRU
SARIMA diterapkan untuk memodelkan komponen tren dan musiman. Residual hasil pemodelan
SARIMA digunakan sebagai input pelatihan model GRU. Prediksi akhir diperoleh melalui
penggabungan prediksi SARIMA dan GRU.

Evaluasi Kinerja Model
Evaluasi dilakukan menggunakan metrik RMSE dan MAE pada data uji untuk memastikan adanya
peningkatan performa model hibrida dibandingkan model tunggal.

C. Hasil yang Diharapkan

Model yang dirancang diharapkan mampu memberikan akurasi prediksi yang lebih baik dibandingkan
model SARIMA atau GRU tunggal serta mampu merepresentasikan dinamika data saham secara lebih
stabil, adaptif, dan sesuai dengan karakteristik pasar modal yang bersifat kompleks.

Pemodelan

Arsitektur Sistem

Model hibrida dibangun dengan dua komponen utama:

a.
b.

SARIMA (komponen linier—musiman) untuk menangkap pola tren dan musiman.
GRU (komponen nonlinier) untuk mempelajari pola residual yang tidak ditangkap SARIMA.

Alur Pemrosesan Data

Alur model secara umum terdiri dari empat tahap utama:
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Preprocessing & EDA — pembersihan data, uji stasioneritas, visualisasi tren & musiman.
Pemodelan SARIMA — fitting model, diagnostik residual, penyimpanan error.
Pemodelan GRU — normalisasi residual, pembentukan sequence, pelatihan GRU.
Integrasi Hybrid — penggabungan output SARIMA & GRU untuk menghasilkan prediksi.

/o o

3. Diagram Activity (Ringkas)

Representasi proses ditunjukkan dalam bentuk diagram aktivitas (disederhanakan):
Start — Preprocessing — SARIMA Model — Residual Extraction — GRU Training — Hybrid Prediction
— Evaluation

4. Output Pemodelan

Berikut adalah hasil evaluasi model berdasarkan metrik RMSE dan MAE yang diperoleh dari eksperimen
penelitian :

RMSE MAE
Model
SARIMA (Linier) 357.236783 297.17343S
Hibrida (SARIMA+GRU) 355.346889 30©.429338

Gambar 2. Hasil Evaluasi

Gambar 2 yaitu hasil evaluasi menunjukkan bahwa model hibrida SARIMA—-GRU memiliki nilai RMSE yang
lebih rendah dibandingkan SARIMA tunggal. Penurunan RMSE dari 357.23 menjadi 355.34 mengindikasikan
bahwa model hibrida mampu mengurangi kesalahan prediksi secara keseluruhan, terutama pada fluktuasi harga
yang tidak sepenuhnya ditangkap oleh model linier. Meskipun nilai MAE pada model hibrida sedikit lebih
tinggi, selisihnya relatif kecil dan masih berada dalam rentang yang wajar untuk data pasar saham yang bersifat
volatil.

Performa yang sedikit lebih baik dari model hibrida dapat dijelaskan oleh peran masing-masing komponen
dalam menangani karakteristik data yang kompleks. SARIMA efektif dalam memodelkan pola musiman dan
tren linier, tetapi tidak mampu menangkap perilaku nonlinier seperti sudden jumps atau pola volatilitas tidak
beraturan. Di sisi lain, GRU unggul dalam mempelajari pola nonlinier serta ketergantungan jangka panjang
yang tersisa pada residual SARIMA.

Dengan mengombinasikan kedua pendekatan tersebut, model hibrida memperoleh kemampuan ganda:
SARIMA menyelesaikan pola sistematis, sementara GRU mempelajari dinamika nonlinier yang tersisa. Hal
ini menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat, tercermin dari RMSE yang lebih rendah serta performa
keseluruhan yang lebih baik dibandingkan model tunggal.

Hasil utama dari tahap pemodelan meliputi: Parameter SARIMA terpilih, residual terstruktur. Model GRU
terlatih dengan sequence input. Prediksi hybrid dengan performa terbaik (RMSE: 355.35; MAE: 300.43)..

Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan penelitian, dapat disimpulkan bahwa model hibrida SARIMA—
GRU memberikan performa prediksi yang lebih baik dibandingkan model tunggal SARIMA maupun GRU
dalam memodelkan harga saham PT Telekomunikasi Indonesia Tbk (TLKM). Model SARIMA mampu
menangkap pola linier dan musiman pada deret waktu, sedangkan GRU efektif dalam mempelajari pola
nonlinier dan dinamika residual yang tidak terakomodasi oleh model statistik linier. Integrasi kedua model ini
menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan adaptif, dibuktikan melalui penurunan nilai RMSE dan konsistensi
performa pada data pengujian.

Hasil penelitian ini sejalan dengan temuan sebelumnya yang menyatakan bahwa pendekatan hibrida antara
model statistik dan deep learning mampu meningkatkan akurasi peramalan pada deret waktu keuangan yang
memiliki karakteristik kompleks, seperti pola musiman, volatilitas mengelompok, dan dependensi nonlinier.

Rika Qodriah, et. al 603



LINIER vol 2, No 4, (2025), pp 599-605 e-ISSN: 3063-2218

Selain itu, hasil pengujian signifikansi menunjukkan bahwa peningkatan kinerja model hibrida bersifat
konsisten dan tidak terjadi secara kebetulan, sehingga memperkuat reliabilitas pendekatan ini dalam konteks
pasar berkembang.

Penelitian ini telah memenuhi tujuan utama, yaitu membangun model prediksi harga saham yang lebih
responsif terhadap struktur data yang kompleks melalui gabungan komponen musiman dan nonlinier. Hipotesis
penelitian bahwa pendekatan hibrida akan memberikan kinerja prediksi yang lebih akurat dibandingkan model
tunggal terbukti benar berdasarkan hasil eksperimen dan evaluasi metrik.

Secara keseluruhan, model SARIMA—-GRU memberikan kontribusi signifikan dalam pengembangan metode
prediksi harga saham, baik dari sisi akurasi maupun stabilitas jangka panjang. Model ini dapat menjadi dasar
bagi pengembangan sistem pendukung keputusan investasi yang lebih cerdas dan adaptif terhadap dinamika
pasar modal Indonesia.
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