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Penerapan Hybrid Metode ARFIMA-ANN Menggunakan Algoritma
Backpropagation pada Peramalan Indeks Harga Saham Gabungan

Rayhanul Jannah Buhungo1, Isran K. Hasan1,∗ dan Nurwan1

1Jurusan Matematika, Fakultas MIPA, Universitas Negeri Gorontalo, Gorontalo, Indonesia

ABSTRAK. Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) menjadi salah satu hal yang menjadi standar suatu negara da-
lam melihat keadaan ekonomi. Pergerakan indeks harga saham yang naik turun menciptakan ketidakpastian di pasar
saham yang menyulitkan para investor dan pemerintah dalam mengambil sebuah keputusan. Untuk itu, diperlukan
suatu metode yang dapat meramalkan indeks harga saham gabungan untuk memantau pergerakan tersebut. Tuju-
an dari penelitian ini adalah untuk memodelkan indeks harga saham gabungan menggunakan metode hybrid dan
mengetahui tingkat akurasi dari metode hybrid. Metode hybrid yang digunakan adalah Autoregressive Fractiona-
lly Integrated Moving Average (ARFIMA)-Artificial Neural Network (ANN). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
model terbaik pada model ARFIMA adalah model ARFIMA (1,d,1) dengan menggunakan parameter pembeda dR/S.
Untuk pemodelan ANN dengan menggunakan algoritma backpropagation, didapatkan model terbaik ANN (3,2,1).
Tingkat akurasi yang diperoleh pada model hybrid ARFIMA-ANN berdasarkan nilai MAPE menghasilkan nilai sebesar
1,0164%, yang lebih kecil dari model ARFIMA tunggal sebesar 1,7326%. Oleh Karena itu, dapat disimpulkan bahwa
model hybrid dapat meningkatkan akurasi hasil peramalan.

ABSTRACT. The Composite Stock Price Index (IHSG) is a of the key indicator a country uses to assess its economic
condition. The fluctuating movements of stock prices create uncertainly in the stock market, complicating decision-
making for investors and government entities. Therefore, there is a need for a method that can forecast the Composite
Stock Price Index to monitor such fluctuations. The objective of this study is to model the Composite Stock Price Index
Utilizing a hybrid method and to assess the accuracy of this hybrid approach. The hybrid method employed is the
Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA)-Artificial Neural Network (ANN). The results of this
study show that the best ARFIMA model is ARFIMA (1,d,1) with a differencing parameter of dR/S = 0.362. The ANN
model’s optimal architecture obtained through the backpropagation algorithm is ANN (3,2,1). The accuracy of the
hybrid ARFIMA-ANN model, measured by the Mean Absolute Percentange Error (MAPE), yielded of 1.0164%, lower
than the MAPE value of 1.7326% for the standalone ARFIMA model. This suggests that the hybrid model improves
forecasting accuracy and is the most efferctive model for predicting the IHSG.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan

Investasi saham kini menjadi pilihan yang menarik bagi in-
vestor, karena melalui investasi saham, para investor memiliki pe-
luang untuk mendapatkan profit berupa dividen dan capital gain
[1]. Suatu acuan yang menjadi salah satu pertimbangan investor
dalam berinvestasi adalah Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)
[2]. IHSG merupakan indeks harga saham yang memperlihatkan
gambaran perubahan harga-harga sekelompok saham perusaha-
an yang diperdagangkan di Bursa Efek Indoensia, mencerminkan
kinerja pasar saham secara keseluruhan [3]. IHSG termasuk da-
lam salah satu standar suatu negara untuk melihat kondisi per-
ekonomiannya. Ketika indeks harga saham pada suatu negara
mengalami penurunan, seringkali diartikan sebagai tanda adanya
permasalahan atau ketidakstabilan ekonomi dalam negara terse-
but. Sebaliknya, apabila terjadi peningkatan pada indeks harga
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saham gabungan, hal tersebut dianggap sebagai indikasi perba-
ikan kinerja ekonomi yang positif di dalam negara tersebut [4].

Pergerakan indeks harga saham yang naik turun mencip-
takan ketidakpastian di pasar saham sehingga menyulitkan pa-
ra investor dan pemerintah untuk mengambil sebuah keputusan.
Peramalan IHSG menjadi solusi penting untuk dilakukan. Dengan
meramalkan pergerakan IHSG membantu pihak-pihak terkait un-
tuk memahami dan mengantisipasi ketidakpastian dan membe-
rikan gambaran yang lebih akurat tentang pergerakan IHSG di
masa depan. Sehingga dapat merencanakan strategi dalam pro-
ses pengambilan keputusan [5].

Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average (ARFI-
MA) dan Artificial Neural Network (ANN) adalah dua metode yang
dapat digunakan dalam peramalan. Metode ARFIMA merupakan
metode yang digunakan khusus untuk mengatasi masalah dima-
na terdapat ketergantungan jangka panjang (long memory) dalam
data [6]. Kelebihan metode ARFIMA adalah mampu memodelk-
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an persistensi jangka panjang, memiliki derajat integrasi fraksio-
nal yang memungkinkan differencing atau pembedaan pada nilai
estimasi parameter pembeda d berupa bilangan desimal [7]. Se-
mentara itu, metode ANN merupakan metode kecerdasan buatan
yang memiliki kelebihan, yaitu: menangkap pola-pola nonline-
ar dalam data [8], Singh [9], dan Cheng, dkk. [7]. Model-model
ini memiliki cara defuzzifikasi yang berbeda untuk mendapatkan
nilai ramalan. Chen mengusulkan penggunaan rata-rata dalam
mendapatkan nilai ramalan [8]. Dalam ANN, terdapat sebuah al-
goritma yang melatih jaringan untuk mengimbangi kemampuan
mengenali pola dan memberikan tanggapan tepat terhadap input
yang sebanding dengan pola pelatihan, yaitu: algoritma backpro-
pagation [9].

Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa jika dua metode
dikombinasikan dapat meningkatkan akurasi peramalan. Meto-
de ini disebut dengan metode hybrid. Hybrid metode pada perin-
sipnya bertujuan untuk memanfaatkan kelebihan masing-masing
metode sehingga meminimumkan error yang dapat meningkatk-
an keakuratan hasil ramalan [10]. Susila, et. al [11] meramalk-
an peredaran uang elektonik di Indonesia menggunakan hybrid
model dan non hybrid. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mo-
del hybrid dengan metode ARIMA-Artificial neural network dapat
meningkatkan akurasi ramalan karena memiliki nilai error pa-
ling kecil dibandingkan dengan model ARIMA. Penelitian lain ju-
ga dikembangkan oleh Tahyudin, et. al [12],yang membahas ten-
tang pemodelan mortality pasien COVID-19 dengan menggunak-
anmetode kombinasi SARIMA-LSTM. Kajian tersebut menghasilk-
an kesimpulan bahwa model hybridmemiliki akurasi paling tinggi
dibandingkan dengan model SARIMA dan LSTM. Penelitian lain-
nya dilakukan juga Hasan dan Djakaria [13] yang membandingk-
an akurasi peramalan dari model ARIMA, hybrid ARIMA-NN dan
hybrid ARIMA-GARCH pada peramalan nilai tukar petani di Pro-
vinsi Gorontalo. Kajian ini menghasilkan model hybrid ARIMA-NN
menjadi model paling baik diantara dua model lainnya dengan
melihat MAPE dan RMSE terkecil. Kemudian model hybrid ARIMA
(Autoregressive integrated moving average)-ANN (artificial neural ne-
twork) juga telah digunakan oleh Kamadewi dan Achmad [14] un-
tuk memodelkan inflasi di Indoensia tahun 2009-2020. Penelitian
ini menunjukkan bahwa model hybrid lebih akurat dibandingkan
dengan model tunggal. Pada penelitian yang dilakukan oleh Zal-
an dan Yaseen [15] dengan menggunakan metode Fuzzy-ARFIMA
dalammemprediksi kelahiran di Kegubernuran Basra, didapatkan
kesimpulan bahwa Fuzzy-Arfimamerupakanmodel yang lebih ba-
ik dalam memprediksi karena memiliki nilai kriteria akurasi pre-
diksi yang lebih rendah.

Hasil penelusuran pada kajian sebelumnya menunjukkan
bahwa belum ada penelitian yang mengkombinasikan ARFIMA
dan ANN, Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk me-
modelkan indeks harga saham gabungan menggunakan meto-
de hybrid ARFIMA-ANN dan mengetahui hasil peramalan IHSG
dengan melihat tingkat akurasi dari metode hybrid. Metode
ARFIMA-ANN dipilih karena kombinasi kelebihan masing-masing
metode saling melengkapi dalam analisis deret waktu. ARFIMA
(AutoRegressive Fractional Integrated Moving Average) memiliki ke-
unggulan dalammenangkap sifat non-stasioner danmemori jang-
ka panjang dari data, sehingga lebih efektif dalam menganalisis
pola yang menunjukkan perilaku musiman atau tren yang kom-
pleks dibandingkan dengan metode lainnya, seperti ARIMA atau

SARIMA. Di sisi lain, ANN (Artificial Neural Networks) menawark-
an kemampuan dalam menangkap pola non-linier dalam residual
data, yang seringkali tidak dapat dimodelkan dengan metode la-
innya seperti ARFIMA. Dalam implementasi ini, algoritma backpro-
pagation digunakan untuk melatih jaringan saraf, memungkinkan
pembaruan bobot secara efisien berdasarkan kesalahan output,
sehingga meningkatkan akurasi prediksi model. Dengan meng-
gabungkan kedua metode ini, dapat diperoleh hasil yang lebih
akurat dalam memprediksi nilai deret waktu yang dalam hal ini
adalah indeks harga saham gabungan.

2. Metode

Data pada penelitian berupa data sekunder tentang data
harian harga close Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan di-
dapatkan dari website finance.yahoo.com. Periode data yang digu-
nakan mulai dari bulai Januari 2021 sampai Februari 2024, yak-
ni: sebanyak 771 data. Jumlah data harian yang hanya mencapai
771 data dari periode Januari 2021 hingga Februari 2024 ini dise-
babkan oleh tidak adanya perdagangan pada hari libur dan akhir
pekan sehingga mempengaruhi jumlah hari perdagangan bursa.
Data terdiri dari data latih (training) untuk menghasilkan model
dan data uji (testing) untuk menguji validitas hasil ramalan. Pa-
da data training, digunakan data dari bulan Januari 2021 sampai
Januari 2024 dan data testing menggunakan data bulan Februari
2024. Penelitian ini diolah menggunakan software R Studio.

Tahapan penelitian yang dilakukan oleh peneliti secara de-
tail diuraikan sebagai berikut:
1. Menyiapkan data penelitian.
2. Memplot data time seriesl.
3. Mengidentifkasi jangka panjang (long memory).
4. Menguji kestasioneran data menggunakan uji ADF untuk

mean dan uji Box-cox untuk varian dan jika tidak stasioner
dilakukan differencing untuk mean dan transformasi untuk
varian.

5. Menentukan nilai estimasi parameter pembeda (d) menggu-
nakan Rescaled Range Statistics (R/S).

6. Melakukan differencing fraksional dengan memanfaatkan ni-
lai yang diestimasi dari parameter pembeda (d).

7. Memplot fungsi autokorelasi (ACF), fungsi autokorelasi par-
sial (PACF) untuk mengestimasi parameter (d).

8. Menentukanmodel ARFIMA (p,d,q) danmengukur parameter
ϕ dan θ melalui estimasi untuk masing-masing model.

9. Melakukan penentuan model yang signifikan dengan meli-
hat nilai AIC (Akaike Information Criterion) terkecil.

10. Melakukan uji diagnostik model untuk melihat apakah resi-
dual model bersifat white noise.

11. Menginput data residual ARFIMA sebagai input ANN.
12. Melakukan perancangan model ANN menggunakan algori-

tma backpropagation.
13. Melakukan peramalan ANN backpropagation.
14. Pemodelan hybrid ARFIMA-ANN.
15. Melakukan peramalan hybrid ARFIMA-ANN serta evaluasi kri-

teria model menggunakan MAPE.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Mengidentifikasi long memory (Jangka Panjang)

Proses memori jangka panjang dilakukan untuk menentuk-
an apakah data memiliki keterkaitan jangka panjang. Pola long
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memory dapat diidentifikasi dengan mengamati plot Autocorrela-
tion Function yang menunjukkan penurunan perlahan atau pola
hiperbolik.

Gambar 1. Plot ACF data training harga close indeks harga sa-
ham gabungan

Berdasarkan Gambar 1, data training harga close indeks har-
ga saham gabunganmenunjukkan plot ACF yang lag-nya turun se-
cara perlahan membentuk pola hiperbolik. Sehingga menunjukk-
an bahwa data memiliki keterkaitan jangka panjang yang dapat
dikonfirmasi dengan melihat nilai statistik hurst. Hasil perhitung-
an nilai statistik hurst menggunakan software R Studio didapatkan
nilai sebesar 0, 862. Berdasarkan uji hurst ketika 0, 5 < H < 1,
artinya bahwa data harga close IHSG terindikasi long memory.

3.2. Uji Stasioner Data
Untuk melakukan pemodelan ARFIMA, sebelumnya dila-

kukan uji kestasioneran data berupa uji statsioner dalam varian
dan mean. Uji stasioner dalam varian menggunakan uji box-cox
dengan syarat nilai lamda (λ) = 1.

Gambar 2. Plot data training uji stasioner dalam varian

Gambar 2 menunjukkan bahwa data tidak memiliki kesta-
sioneran dalam varian karena nilai lamda (λ) ̸= 1, sehingga diper-
lukan transformasi.

Gambar 3. Plot data training uji stasioner dalam varian sete-
lah tranformasi

Gambar 3 menunjukkan bahwa setelah melakukan transfor-
masi, diperoleh nilai lamda (λ) sebesar 1. Hal ini bermakna bahwa
data telah stasioner dalam varians. Selanjutnya, untuk menguji
stasioneritas dalam mean, dilakukan uji ADF yang menghasilkan
nilai p-value sebesar 0, 226. Karena nilai ini melebihi nilai taraf
signifikan (α), yaitu: 0, 05maka kestasioneratan dalammean pada
data masih belum terpenuhi. Oleh karena itu, differencing diper-
lukan untuk menstasionerkan data dalam mean. Setelah dilakuk-
an differencing, hasil uji ADF menunjukkan bahwa p-value = 0, 01.
Nilai ini kurang dari taraf signifikan (α). Artinya, kestasioneran
dalam mean telah terpenuhi

3.3. Estimasi parameter diferensial d

Parameter diferensial d dalam ARFIMA diestimasi melalui
penerapan metode R/S. Dari perhitungan estimasi parameter d
untuk data training close price indeks harga saham gabungan de-
ngan menggunakan software R studio didapatkan nilai dR/S =
0, 362. Nilai ini terletak dalam rentang 0 < d < 0, 5. Artinya
data menunjukkan hubungan positif jangka panjang diantara ob-
servasi.

3.4. Identifikasi model ARFIMA (p,d,q)

Model ARFIMA diidentifikasi dengan merujuk pada plot
ACF dan plot PACF dari data yang telah di-differencing berdasark-
an nilai parameter d yang digunakan. Pemilihan model dilakukan
dengan mengamati lag di luar garis batas kepercayaan (garis biru)
pada plot ACF dan PACF.

Gambar 4. Plot ACF dan PACF differensial dR/S = 0, 362

Gambar 4 menunjukkan bahwa terdapat lag-lag yang me-
lampaui garis berwarna biru. Menenerapkan prinsip parcimony,
model ARFIMA yang diperoleh yaitu 14 model.
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Tabel 1. Perancangan Model ARFIMA

Model MA0 MA1 MA8
AR0 - ARFIMA(0,d,1) ARFIMA(0,d,8)
AR1 ARFIMA(1,d,0) ARFIMA(1,d,1) ARFIMA(1,d,8)
AR2 ARFIMA(2,d,0) ARFIMA(2,d,1) ARFIMA(2,d,8)
AR3 ARFIMA(3,d,0) ARFIMA(3,d,1) ARFIMA(3,d,8)
AR7 ARFIMA(7,d,0) ARFIMA(7,d,1) ARFIMA(7,d,8)

3.5. Model terbaik ARFIMA (p,d,q)
Tabel 2 merupakan hasil estimasi parameter serta nilai AIC

untuk model ARFIMA (p,d,q) dengan dR/S = 0, 362 dari total 14
model yang telah terbentuk.

Tabel 2. Penentuan model terbaik ARFIMA

No Model Signifikansi Parameter AIC
1 ARFIMA(1,d,0) Parameter Signifikan 83576,59
2 ARFIMA(2,d,0) Parameter Signifikan 83738,05
3 ARFIMA(3,d,0) Parameter Signifikan 83858,95
4 ARFIMA(7,d,0) Parameter Signifikan 84152,87
5 ARFIMA(1,d,1) Parameter Signifikan 83495,90
6 ARFIMA(2,d,1) Parameter Signifikan 83555,88
7 ARFIMA(3,d,1) Parameter Signifikan 83753,96
8 ARFIMA(7,d,1) Parameter Signifikan 83901,73
9 ARFIMA(1,d,8) Parameter Signifikan 83579,26
10 ARFIMA(2,d,8) Parameter Signifikan 83743,15
11 ARFIMA(3,d,8) Parameter Signifikan 83867,99
12 ARFIMA(7,d,8) Parameter Tidak Signifikan 84166,40
13 ARFIMA(0,d,1) Parameter Signifikan 83992,47
14 ARFIMA(0,d,8) Parameter Signifikan 84152,87

Tabel 2 menunjukkan bahwa parameter dari semua model
memiliki 13 parameter yang signifikan dan 1 tidak signifikan de-
ngan model ARFIMA terbaik yang didapatkan, yaitu:ARFIMA mo-
del (1,d,1). Hal ini disebabkan oleh ARFIMA(1,d,1) memiliki nilai
AIC terkecil, yaitu: 83495,90. Selanjutnya, hasil uji diagnostik
model menggunakan uji L-Jung Box menunjukkan bahwa p-value
= 0, 7793. Hal ini bermakna bahwa p-value lebih besar dari α.
Artinya, residual model memenuhi kriteria white noise. Oleh kare-
na itu, model ini dapat digunakan untuk peramalan. Selanjutnya,
model ini akan diterapkan dalam pemodelan hybrid.

3.6. Hybrid ARFIMA-ANN
Setelah didapatkan model ARFIMA (p,d,q) terbaik, residu-

al dari model digunakan sebagai input ANN. Dalam membangun
model ANN menggunakan algoritma backpropagation, dilakukan
pembentukan struktur jaringan yang mencakup lapisan input,
tersembunyi, dan output, yang masing-masing memiliki sejum-
lah neuron. Pemebentukan model ANN menggunakan 1 input la-
yer dengan melihat lag yang signifikan dari Plot PACF [19], yaitu:
lag1, lag2, lag3 dan lag7. Pada hidden layer, digunakan 1 hidden
layer dengan jumlah neuron hidden mulai dari 1 neuron sampai
10 neuron. Untuk output layer, digunakan 1 neuron output. Hasil
pelatihan jaringan ANN sebanyak 4 model dan nilai RMSEmasing-
masing model disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3 menunjukkan bahwa model terbaik dari keempat
model, yaitu: model ANN (3,2,1). Hal ini karena model ANN
(3,2,1) menghasilkan nilai RMSE terkecil. Gambar 5 merupakan
arsitektur dari model ANN (3,2,1).

Tabel 3. Model ANN hasil pelatihan dengan algoritma backp-
ropagation

Model RMSE
ANN (1,10,1) 311,0725
ANN (2,1,1) 423,3588
ANN (3,2,1) 52,8324
ANN (7,9,1) 261,4560

Gambar 5. Arsitektur ANN (3,2,1)

Untuk bobot-bobot yang menghubungkan setiap neuron
terhadap neuron lain bisa diperhatikan pada Tabel 4 dan Tabel 5.

Tabel 4. Bobot-bobot neuron input terhadap neuron hidden

Neuron hidden ke-j’
Neuron input ke-i’

Bias 1 2 3
1 10,72 10,25 -12.99 1,22
2 -2,39 -0,48 -7,42 0,98

Tabel 5. Bobot-bobot neuron hidden terhadap neuron output

Neuron output
Neuron hidden ke-j’
Bias 1 2

1 0.78 -0.25 1.58

Setelah melakukan analisis ARFIMA dan ANN, diperoleh
model dari setiap analisis yang kemudian digabungkan untuk
menghasilkan persamaan model hybrid ARFIMA-ANN, yang dapat
dilihat pada persamaan (1) sampai dengan persamaan (4) berikut
ini.

Model ARFIMA (1,d,1) menggunakan dR/S = 0, 362, de-
ngan persamaan:

ϕp(B)(1−B)dCt = θq(B)at (1)

(1− 0.935610B)(1−B)0.362Ct = (1− 0.402561)at (2)

Model ANN (3,2,1) menggunakan algoritma backpropaga-
tion, dengan persamaan:

ŷt =

p∑
j′=1

wj′1 ·
1

1 + e−[v0j′+
∑q

i′=1
xi′vi′j′ ]

+ w01 (3)

ŷt =

2∑
j′=1

wj′1 ·
1

1 + e−[v0j′+
∑3

i′=1
xi′vi′j′ ]

+ w01 (4)

EULER | J. Ilm. Mat. Sains dan Teknol. Volume 12 | Issue 2 | Dec 2024



R. J. Buhungo, I. K. Hasan dan N. Nurwan – Penerapan Hybrid Metode ARFIMA-ANN Menggunakan Algoritma Backpropagation pada Peramalan… 204

Selanjutnya, nilai MAPE dari model ARFIMA (1,d,1) dan mo-
del hybrid ARFIMA-ANN dihitung untuk dibandingkan. Tabel 6me-
rupakan nilai MAPE dari model ARFIMA (1,d,1) dan model hybrid
ARFIMA-ANN.

Tabel 6. Hasil akurasi model ARFIMA dan hybrid ARFIMA-ANN

Model MAPE (%)
ARFIMA-ANN (1,d,1)-(3,2,1) 1,0164

ARFIMA (1,d,1) 1,7326

Tabel 6 menginformasikan bahwa model hybrid ARFIMA-
ANN memiliki nilai MAPE lebih kecil dibandingkan dengan model
ARFIMA, yaitu: sebesar 1,0164%. Dengan demikian, dapat dsim-
pulkan bahwa penggabungan model dapat meningkatkan akurasi
peramalan.

Gambar 6. Plot aktual data dan ramalan data hybrid ARFIMA-
ANN

Gambar 7. Plot aktual data dan ramalan data ARFIMA

Gambar 6 dan Gambar 7 menginformasikan bahwa ramal-
an menggunakan model hybrid ARFIMA-ANN lebih mendekati da-
ta aktual dibandingkan dengan ramalan model ARFIMA. Artinya
model hybridmerupakan model terbaik untuk peramalan data in-
deks harga saham gabungan. Beberapa penelitian sebelumnya
menggunakan data indeks harga saham gabungan seperti pene-
litian syalsabilla, et. al [16], Jange [17], serta Meliana, et. al [18]
menghasilkan MAPE masing-masing 1,45%, 8,27%, serta 2,4284%.
Jika MAPE dari ketiga peneliti sebelumnya dibandingkan dengan
MAPE pada penelitian ini, MAPE model ARFIMA-ANN lebih baik.
Ini menunjukkan bahwa akurasi ramalan model hybrid ini unggul

dalam memprediksi dibandingkan dengan model-model pada pe-
nelitian sebelumnya. Hasil MAPE yang lebih rendah menandakan
bahwa model hybrid ARFIMA-ANN memiliki kemampuan yang le-
bih tinggi dalam menangkap pola dan fluktuasi harga IHSG, se-
hingga lebih efektif dalam memberikan ramalan yang akurat.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan dapat disim-
pulkan bahwa model hybrid ARFIMA(1,d,1)-ANN(3,2,1) dengan
menggunakan algoritma backpropagation merupakan model ter-
baik untuk meramalkan indeks harga saham gabungan. Model
ARFIMA dibangun dari data latih menggunakan parameter dR/S ,
Residual model ARFIMA digunakan untuk membangun model
ANN. Dari kedua model yang digunakan dapat ditunjukkan bah-
wa model hybrid ARFIMA-ANN menghasilkan nilai akurasi MAPE
sebesar 1,0164%, yang lebih kecil dari akuarasi MAPE model AR-
FIMA yakni sebesar 1,7326%. Hal in menunjukkan bahwa dengan
melakukan hybrid pada kedua model dapat meningkatkan akurasi
dari model tersebut.
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