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Pemodelan Deret Waktu Menggunakan Non-linear Autoregressive
Neural Network: Studi Kasus Prediksi Harga Saham Mandiri

Mohamad Khoirun Najib1,∗, Sri Nurdiati1

1Sekolah Sains Data, Matematika, dan Informatika, IPB University, Bogor 16680, Indonesia

ABSTRAK. Peramalan harga saham yang akurat sangat penting dalam pengambilan keputusan investasi, namun
karakteristik deret waktunya yang tak-linear dan kompleks sering kali menjadi tantangan. Penelitian ini mengkaji
penerapan Nonlinear Autoregressive Neural Network (NARNN) dalam pemodelan deret waktu harga saham bulanan
PT Bank Mandiri (Persero) Tbk (BMRI) periode Januari 2011 hingga Desember 2023. Model dibangun dengan meng-
eksplorasi kombinasi jumlah feedback delay dan neuron pada hidden layer untuk menemukan konfigurasi optimal
berdasarkan nilai root mean squared error. Data dibagi menjadi tiga subset: pelatihan, validasi, dan pengujian.
Evaluasi menunjukkan bahwa model dengan konfigurasi 8–12 dan 8–13 memberikan hasil prediksi terbaik dengan
MAPE pengujian sebesar 4,71%. Strategi ensemble mean juga diterapkan dan menghasilkan kinerja yang kompetitif
dan stabil. Hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan NARNN efektif dalam menangkap pola tak-linear pada data
saham dan potensial untuk digunakan dalam peramalan finansial.

ABSTRACT. Accurate stock price forecasting is critical for investment decision-making, yet the nonlinear and com-
plex nature of time series data poses significant challenges. This study investigates the application of the Nonlinear
Autoregressive Neural Network (NARNN) for modeling the monthly stock price time series of PT Bank Mandiri (Persero)
Tbk (BMRI) from January 2011 to December 2023. The model is constructed by exploring combinations of feedback
delays and hidden neurons to identify the optimal configuration based on the root mean squared error. The dataset
is divided into training, validation, and testing. Evaluation results show that the configurations 8–12 and 8–13 yield
the best testing accuracy with a MAPE of 4.71%. An ensemble mean strategy is also employed, producing competitive
and stable performance. These findings demonstrate that the NARNN approach effectively captures nonlinear patterns
in stock data and holds promise for financial forecasting applications.

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 JJoM: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Permasalahan peramalan (forecasting) deret waktu (time se-

ries) telah menjadi perhatian utama dalam berbagai bidang ilmu,
terutama yang berkaitan dengan pengambilan keputusan berba-
sis data historis [1–3]. Peramalan memainkan peran penting da-
lammerumuskan strategi, mengelola risiko, serta mengoptimalk-
an sumber daya dalam berbagai sektor, mulai dari ekonomi [4],
keuangan [5, 6], energi [7], hingga lingkungan [8]. Kebutuhan
untuk memprediksi nilai masa depan dari suatu variabel berda-
sarkan nilai-nilai sebelumnya muncul seiring dengan meningkat-
nya ketidakpastian dalam sistem global, seperti fluktuasi ekono-
mi [9], perubahan iklim [10], volatilitas harga komoditas [11], dan
dinamika pasar keuangan [12]. Data historis dianggap sebagai
sumber informasi berharga karena mengandung pola, tren, mu-
siman, dan anomali yang dapat dimanfaatkan untuk memproyek-
sikan kondisi masa depan [13].

Namun, tantangan utama dalam peramalan deret waktu ter-
letak pada kemampuannya dalam menangkap pola dan dinamika
kompleks yang terkandung dalam data tersebut. Banyak fenome-

∗Penulis Korespondensi.

Check for updatesResearch Article

Jambura Journal of Mathematics, Volume 7, Issue 2, Pages 213–220, August 2025 https://doi.org/10.37905/jjom.v7i2.33397

ARTICLE HISTORY
Diterima 11 Juli 2025

Direvisi 28 Agustus 2025
Disetujui 30 Agustus 2025

Diterbitkan 31 Agustus 2025

KATA KUNCI
Harga Saham

Jaringan Saraf Tiruan
NARNN

Peramalan Deret Waktu
Prediksi

KEYWORDS
Artificial Neural Network

NARNN
Prediction
Stock Price

Time Series Forecasting

na nyata menunjukkan karakteristik nonlinear [14, 15], heteros-
kedastis [16, 17], dan bersifat dinamis [18, 19], yang menyulitkan
model konvensional untuk memberikan hasil prediksi yang kon-
sisten dan akurat. Selain itu, deret waktu sering kali dipengaruhi
oleh faktor eksternal yang tidak teramati secara langsung [20–
22], serta memiliki ketergantungan jangka pendek maupun jang-
ka panjang yang rumit [23, 24]. Oleh karena itu, pemilihan me-
tode yang tepat serta pemahaman mendalam terhadap sifat data
menjadi aspek yang krusial dalam proses peramalan. Tantangan-
tantangan ini mendorong berkembangnya berbagai pendekatan
baru yang bertujuan untuk meningkatkan performa peramalan
deret waktu secara lebih adaptif dan cerdas.

Dalam beberapa tahun terakhir, peramalan deret waktu se-
makin mendapatkan perhatian luas, didorong oleh kemajuan tek-
nologi komputasi, peningkatan kapasitas penyimpanan data, ser-
ta semakin canggihnya algoritma analisis data [25, 26]. Digitali-
sasi di berbagai sektor menghasilkan volume data historis yang
sangat besar dan beragam, sehingga membuka peluang untuk
mengeksplorasi teknik peramalan yang lebih kompleks dan aku-
rat. Perkembangan dalam bidang machine learning, big data ana-
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lytics, dan cloud computing turut mempercepat adopsi metode per-
amalan modern yang mampu mengolah dan menganalisis data
dalam skala besar dengan efisiensi tinggi.

Di sektor keuangan, peramalan harga sahammerupakan sa-
lah satu penerapan paling menonjol dan menantang dari teknik
peramalan deret waktu [27, 28]. Hal ini disebabkan oleh tinggi-
nya volatilitas pasar dan kompleksitas faktor-faktor yang meme-
ngaruhi harga saham, mulai dari indikator ekonomi makro [29],
kondisi geopolitik [30], hingga sentimen pasar [31]. Kemampuan
untuk memprediksi arah pergerakan harga saham secara tepat
memberikan keuntungan strategis yang signifikan, baik dalam
konteks pengambilan keputusan investasi, pengelolaan portofo-
lio, manajemen risiko, maupun penyusunan kebijakan moneter
dan fiskal.

Seiring dengan meningkatnya kebutuhan akan model pre-
diksi yang lebih akurat dan adaptif terhadap dinamika data yang
kompleks, berbagai metode peramalan deret waktu terus dikem-
bangkan dan disempurnakan. Pendekatan klasik seperti Autore-
gressive Integrated Moving Average (ARIMA) [32, 33], Seasonal ARI-
MA (SARIMA) [34, 35], dan Exponential Smoothing [36, 37] telah
menjadi dasar dalam analisis deret waktu selama beberapa de-
kade terakhir. Model-model ini bekerja efektif untuk data yang
bersifat linear, stasioner, dan memiliki pola musiman yang tera-
tur. Namun, dalam banyak kasus nyata, data deret waktu sering
kali menunjukkan karakteristik nonlinear, volatilitas tinggi, serta
adanya interaksi yang kompleks antar variabel, yang tidak dapat
ditangani secara optimal oleh model linear tradisional.

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan ber-
basis pembelajaran mesin (machine learning) mulai banyak dia-
dopsi, karena kemampuannya dalam menangkap pola-pola yang
kompleks dan tidak eksplisit dalam data. Salah satu metode yang
menonjol adalah artificial neural networks (ANN), yang terinspira-
si dari cara kerja jaringan saraf biologis [38–40]. ANN memiliki
kemampuan untuk mempelajari hubungan nonlinear antar varia-
bel input dan output melalui proses pelatihan data, tanpa perlu
asumsi eksplisit tentang bentuk hubungan tersebut. Keunggulan
ini menjadikan ANN sebagai alat yang sangat fleksibel dan adaptif
dalam berbagai konteks peramalan deret waktu, termasuk dalam
sektor keuangan, energi, hingga kesehatan.

Berbagai arsitektur ANN telah dikembangkan dan diaplika-
sikan untuk peramalan deret waktu, seperti Multilayer Perceptron
(MLP) [41], Radial Basis Function Networks (RBFN) [42], serta ja-
ringan saraf dengan memori jangka pendek seperti Recurrent Ne-
ural Networks (RNN) [43] dan Long Short-Term Memory (LSTM) [44].
Di antara pendekatan tersebut, terdapat satu model yang secara
khusus dirancang untuk memanfaatkan nilai-nilai masa lalu dari
satu variabel untuk memprediksi nilai berikutnya, yaitu Nonline-
ar Autoregressive Neural Network (NARNN) [45–47]. Model ini me-
nawarkan keseimbangan antara kesederhanaan struktur dan ke-
kuatan dalam menangkap pola nonlinear pada data deret waktu
tunggal.

Nonlinear Autoregressive Neural Network (NARNN) merupakan
varian dari jaringan saraf yang dirancang khusus untuk menanga-
ni peramalan deret waktu univariat, yaitu prediksi nilai masa dep-
an sepenuhnya didasarkan pada nilai-nilai masa lalu dari variabel
yang sama. Dalam arsitekturnya, NARNN menggunakan feedback
connection dari output ke input, yang memungkinkan model untuk
belajar dari ketergantungan jangka pendek maupun jangka pan-

jang secara lebih fleksibel [47–49]. Berbeda dengan model linear
seperti ARIMA yang mengandalkan asumsi hubungan linear antar
lag, NARNN mampu memetakan hubungan nonlinear secara eks-
plisit tanpa memerlukan transformasi data atau pemodelan fung-
si tertentu secara manual. Selain itu, model ini relatif sederhana
dalam implementasinya dibandingkan dengan arsitektur jaring-
an saraf yang lebih kompleks seperti LSTM, namun tetap dapat
memberikan hasil prediksi yang kompetitif.

Melihat potensi dan keunggulan NARNN dalam menanga-
ni peramalan deret waktu yang bersifat nonlinear, penelitian ini
bertujuan untuk mengeksplorasi model NARNN dalam mempre-
diksi harga saham dari BankMandiri (BMRI). Saham bank tersebut
merupakan bagian dari indeks LQ45 dan IDX30, serta memiliki
kapitalisasi pasar dan volume perdagangan yang tinggi, sehing-
ga pergerakannya sangat berpengaruh terhadap dinamika pasar
modal Indonesia secara keseluruhan.

Penelitian ini difokuskan pada analisis data historis harga
saham dari masing-masing emiten, dengan tujuan untuk memba-
ngun model NARNN yang mampu menghasilkan prediksi harga
saham pada horizon waktu jangka pendek. Evaluasi kinerja mo-
del akan dilakukan dengan membandingkan nilai prediksi terha-
dap data aktual menggunakan metrik evaluasi sepertiMean Squa-
red Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), danMean Absolute
Percentage Error (MAPE). Hasil dari penelitian ini diharapkan da-
pat memberikan gambaran empiris mengenai efektivitas NARNN
dalammemodelkan data saham di pasar Indonesia, serta membe-
rikan kontribusi terhadap pengembangan metode prediktif yang
lebih akurat dan kontekstual di sektor keuangan nasional.

2. Metode
2.1. Model Autoregressive (AR) dalam Deret Waktu

Peramalan deret waktu adalah proses untuk mempredik-
si nilai masa depan berdasarkan nilai-nilai masa lalu dalam su-
atu urutan data yang terorganisir dalam waktu tertentu. Model-
model autoregressive (AR) adalah salah satu teknik yang paling ba-
nyak digunakan dalam peramalan deret waktu, terutama untuk
data yang menunjukkan ketergantungan jangka pendek [8, 50].
Dalam model AR, nilai masa depan diprediksi berdasarkan kom-
binasi linear dari nilai masa lalu. Namun, dalam banyak kasus,
hubungan yang ada dalam data deret waktu lebih kompleks dan
tidak dapat dijelaskan secara memadai dengan model linear.

2.2. Jaringan Saraf Tiruan dan Perkembangannya dalam Peramalan
Deret Waktu

Jaringan saraf tiruan (artificial neural networks, ANN) telah
menjadi alternatif yang kuat untuk model-model linear dalam
peramalan deret waktu [51, 52]. ANN memiliki kemampuan un-
tuk memodelkan hubungan nonlinear yang lebih kompleks dan
dapat belajar dari data secara otomatis. Pada dasarnya, ANN ter-
diri dari lapisan input, lapisan tersembunyi (hidden), dan lapisan
output, dengan setiap unit dalam lapisan tersembunyi berfungsi
untuk mengolah dan menyesuaikan bobot berdasarkan data yang
diberikan. Pendekatan ini memungkinkan ANN untuk menang-
kap pola-pola yang tidakmudah ditangkap olehmodel tradisional
seperti ARIMA atau regresi linear.

Beberapa varian ANN yang digunakan dalam peramalan de-
ret waktu meliputi Multilayer Perceptron (MLP) [53], Radial Basis
Function (RBF) [54], dan Recurrent Neural Networks (RNN) [55]. RNN,
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Gambar 1. Diagram NARNN dengan 2-delay dan 30 neuron

misalnya, dapat menangani ketergantungan jangka panjang da-
lam data deret waktu dengan memanfaatkan loop di dalam ja-
ringan untuk memelihara informasi historis. Namun, RNN me-
miliki keterbatasan dalam menangani masalah vanishing gradient
dan kesulitan dalammenangkap pola yang sangat kompleks pada
data nonlinear.

2.3. Nonlinear Autoregressive Neural Network (NARNN)
NARNN adalah salah satu pendekatan yang dirancang un-

tuk mengatasi keterbatasan model AR dan RNN dalam menanga-
ni data deret waktu nonlinear. NARNN menggabungkan elemen
autoregressive dengan kemampuan jaringan saraf untuk menang-
kap pola nonlinear dalam data. Dalam model NARNN, data masa
lalu dari variabel yang akan diprediksi digunakan sebagai input
untuk jaringan saraf, yang kemudian belajar untuk memprediksi
nilai masa depan. Model NARNN berbeda dengan model auto-
regressive linear karena menggunakan transformasi nonlinear da-
lam memodelkan ketergantungan data. Dengan kemampuan ini,
NARNN lebih fleksibel dalam menangani data yang tidak stasio-
ner dan memiliki hubungan kompleks antar variabel. Peneliti-
an sebelumnya menunjukkan bahwa NARNN dapat menghasilkan
prediksi yang lebih akurat daripada ARIMA dalam berbagai apli-
kasi peramalan, termasuk peramalan harga saham [56, 57].

2.3.1. Struktur NARNN
Pendekatan NARNN mengasumsikan bahwa nilai Y pada

waktu t, Yt, merupakan fungsi dari d nilai yang lampau, seper-
ti pada pers. (1):

Yt = f(Yt−1, ..., Yt−d). (1)

Fungsi f yang tidak diketahui dimodelkan menggunakan jaring-
an saraf tiruan [58]. Gambar 1 menunjukkan model NARNN 2-
delay yang terdiri dari 30 neuron. Jaringan saraf ini memperki-
rakan nilai masa depan dengan melihat dua data historis. Dalam
menentukan kinerja model, nilai yang diperkirakan oleh NARNN
dibandingkan dengan hasil yang diketahui sebelumnya dan per-
bedaannya dilihat menggunakan beberapa ukuran kinerja. Untuk
kinerja tinggi, nilai perbedaan diharapkan mendekati 0.

Pada jaringan di atas, input yang digunakan berasal dari
nilai-nilai masa lalu dari variabel target itu sendiri, yaitu yt−1,
yt−2, dan seterusnya, sesuai dengan jumlah delay yang ditentuk-
an. Dalam diagram di atas, jaringan menggunakan dua nilai lag
sebagai input (ditunjukkan dengan label ”1:2”), yang kemudian
diproses oleh lapisan tersembunyi (hidden layer) yang terdiri dari

30 neuron. Setiap neuron dalam lapisan tersembunyi melakukan
operasi penjumlahan bobot dan bias terhadap input, lalu mene-
rapkan fungsi aktivasi nonlinear untukmenangkap pola kompleks
dalam data. Hasil dari lapisan tersembunyi diteruskan ke lapisan
output yang biasanya menggunakan fungsi aktivasi linear untuk
menghasilkan prediksi nilai yt. Diagram ini menggambarkan mo-
del dalam konfigurasi open-loop yang digunakan saat pelatihan,
yaitu output aktual digunakan sebagai umpan balik. Setelah pe-
latihan selesai, jaringan akan dikonversi menjadi closed-loop untuk
melakukan prediksi beberapa langkah ke depan secara berurut-
an.

2.3.2. Langkah-langkah NARNN

Implementasi model NARNN dalam penelitian ini dilakukan
melalui beberapa tahapan sistematis. Pertama, data deret waktu
berupa harga penutupan saham dimasukkan sebagai input tung-
gal ke dalammodel. Selanjutnya, data dibagi menjadi tiga bagian,
yakni data pelatihan, validasi, dan pengujian. Setelah pembagi-
an data, dilakukan pencarian parameter model terbaik dengan
menguji berbagai kombinasi feedback delays (yaitu antara 2 hing-
ga 9) serta jumlah neuron tersembunyi (antara 5 hingga 25).

Tahap selanjutnya adalah proses pelatihan dan prediksi.
Model dilatih dalam konfigurasi open loop, di mana nilai aktual di-
gunakan sebagai umpan balik. Setelah pelatihan selesai, model
dikonversi ke konfigurasi closed loop untuk memungkinkan pre-
diksi multi-langkah ke depan secara berurutan. Terakhir, dilakuk-
an evaluasi kinerja model menggunakanMean Absolute Percentage
Error (MAPE). Selain itu, performa prediksi juga dianalisis seca-
ra visual melalui perbandingan antara nilai hasil prediksi dengan
data aktual.

2.4. Metrik Evaluasi

Evaluasi performa model prediksi dilakukan menggunakan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), yang merupakan salah satu
metrik yang paling umum digunakan dalam analisis deret waktu,
terutama dalam konteks keuangan. MAPEmengukur rata-rata ke-
salahan absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual dalam bentuk
persentase, sehingga memudahkan interpretasi terhadap besar-
nya deviasi relatif yang terjadi. Secara matematis, MAPE didefi-
nisikan sebagai berikut:

MAPE =
100%
n

n∑
t=1

∣∣∣∣yt − ŷt
yt

∣∣∣∣ , (2)
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Gambar 2. Visualisasi harga saham BMRI Januari 2011–Desember 2023 dengan pembagian data training, validasi, dan testing, serta rata-
rata bergerak 6 bulan

Tabel 1. Informasi hyperparameter dan parameter model NARNN

Komponen Nilai / Deskripsi
Fungsi pelatihan Bayesian Regularization Backpropagation
Fungsi aktivasi lapisan tersembunyi tansig
Struktur jaringan Open-loop (pelatihan), Closed-loop (prediksi)
Jumlah feedback delay d ∈ {2, 3, . . . , 9}
Jumlah neuron tersembunyi n ∈ {5, 6, . . . , 25}
Fungsi pembagian data divideind (pembagian indeks manual)
Rentang data pelatihan Indeks 1–84 (Jan 2011 – Des 2017)
Rentang data validasi Indeks 85–132 (Jan 2018 – Des 2021)
Rentang data pengujian Indeks 133–156 (Jan 2022 – Des 2023)
Fungsi performa mse (Mean Squared Error)
Regularisasi performa Tidak digunakan (0)
Normalisasi performa Tidak digunakan (’none’)

dengan yt adalah nilai aktual pada waktu ke-t, ŷt adalah nilai hasil
prediksi, dan n adalah jumlah total observasi.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Deskripsi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah harga sa-
ham bulanan dari PT Bank Mandiri (Persero) Tbk (kode saham:
BMRI), yang diambil dari periode Januari 2011 hingga Desember
2023. Setiap observasi merepresentasikan nilai rata-rata harga
penutupan bulanan, sehingga menghasilkan deret waktu univa-
riat untuk setiap variabel. Visualisasi awal terhadap data saham
BMRI memberikan gambaranmengenai tren jangka panjang, fluk-
tuasi musiman, dan potensi adanya outlier yang signifikan. Grafik
berikut menyajikan pergerakan harga saham BMRI selama per-
iode pengamatan, yang menunjukkan pola pertumbuhan jangka
panjang dengan beberapa fase koreksi dan volatilitas yang tajam,
khususnya pada periode krisis global dan pandemi.

Gambar 2 menunjukkan pergerakan harga saham bulanan
BMRI dari Januari 2011 hingga Desember 2023, dibagi ke dalam
tiga subset berdasarkan fase pemodelan: data training digunak-
an untuk melatih model (2011–2017), data validasi untuk me-
nyesuaikan parameter dan menghindari overfitting (2018–2021),
serta data testing untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi

model (2022–2023). Selama periode training, harga saham me-
nunjukkan tren naik yang relatif stabil. Periode validasi ditandai
oleh fluktuasi tinggi, termasuk koreksi tajam pada tahun 2020
akibat dampak pandemi COVID-19. Sementara itu, pada periode
testing, harga saham kembali menunjukkan pola naik yang kuat.
Garis rata-rata bergerak 6 bulan membantu menyoroti arah tren
jangka menengah dan mendeteksi perubahan pola secara visual.
Visualisasi ini memberikan konteks yang penting dalammemaha-
mi dinamika data sebelum model NARNN diterapkan.

3.2. Konfigurasi Model dan Penentuan Hyperparameter

Pengembangan model NARNN memerlukan penetapan se-
jumlah parameter dan hyperparameter yang memengaruhi struk-
tur dan kinerja model secara keseluruhan. Tabel 1 merangkum
konfigurasi yang digunakan dalam penelitian ini.

Penentuan dua hyperparameter utama, yaitu jumlah fee-
dback delay dan jumlah neuron tersembunyi, merupakan bagian
penting dalam proses tuning model. Feedback delay menentukan
kedalaman memori jaringan terhadap input historis, sedangkan
jumlah neuron tersembunyi menentukan kapasitas representasi
internal model terhadap non-linearitas data. Dalam penelitian
ini, dilakukan eksplorasi terhadap kombinasi d ∈ {2, 3, . . . , 9}
dan n ∈ {5, 6, . . . , 25}. Setiap konfigurasi model dievaluasi ber-
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Gambar 3. Heatmap nilai RMSE pada data validasi untuk berbagai kombinasi jumlah feedback delay (d) dan neuron tersembunyi (n)

dasarkan nilai Mean Absolute Error (MAE) pada data validasi. Pro-
sedur ini bertujuan untuk menemukan konfigurasi optimal yang
meminimalkan kesalahan prediksi sambil menjaga kesederhana-
an arsitektur model agar terhindar dari overfitting.

Gambar 3menyajikan representasi visual dari nilai akar kua-
drat dari MAE untukmeringkas nilai performa atau sering disebut
juga Root Mean Squared Error (RMSE) yang diperoleh dari proses
tuning hyperparameter pada data validasi. Setiap sel dalam grafik
menggambarkan performa model NARNN untuk kombinasi jum-
lah feedback delay (d) dan jumlah neuron tersembunyi (n). Warna
sel mencerminkan besarnya nilai RMSE, dengan warna lebih ge-
lap menunjukkan kesalahan yang lebih kecil.

Dari visualisasi tersebut, dapat diidentifikasi lima kombi-
nasi terbaik yang menghasilkan nilai RMSE terendah secara sig-
nifikan, yang ditandai dengan intensitas warna yang lebih pekat.
Kombinasi paling optimal ditemukan pada konfigurasi d = 7 dan
n = 18, dengan nilai RMSE minimum. Empat konfigurasi lain
yang juga menunjukkan performa baik berada di sekitar konfigu-
rasi tersebut, yaitu d = 8 dan n = 10, 11, 12, 13. Konfigurasi-
konfigurasi tersebut menunjukkan bahwa peningkatan jumlah
neuron tersembunyi di atas 20 tidak selalu menghasilkan pening-
katan performa, bahkan justru menyebabkan overfitting pada be-
berapa kasus, yang ditandai dengan meningkatnya nilai RMSE se-
cara drastis di bagian kanan bawah grafik.

3.3. Pengujian Model
Setelah proses pelatihan dan validasi selesai, lima konfigu-

rasi model terbaik dievaluasi pada data pengujian untuk mengu-
kur kemampuan generalisasi model. Pengujian dilakukan meng-
gunakan jaringan dalammode closed-loop, yaitu konfigurasi di ma-
na keluaran model digunakan sebagai input untuk mempredik-
si nilai masa depan secara berurutan. Berbeda dengan open-loop
yang menggunakan data historis aktual selama pelatihan, mode
closed-loop mencerminkan kondisi prediksi nyata di mana hanya
nilai terdahulu hasil prediksi yang tersedia.

Gambar 4 menampilkan hasil prediksi dari model terbaik
terhadap data aktual harga saham BMRI pada seluruh periode, de-
ngan fokus pada evaluasi kinerja pada subset pengujian (Januari
2022–Desember 2023). Terlihat bahwa model mampu mengikuti
tren dan fluktuasi data secara umum, meskipun terdapat deviasi
kecil pada beberapa titik ekstrem. Hal ini mengindikasikan bah-
wa model cukup responsif terhadap dinamika pergerakan harga
saham.

Untuk menilai performa lebih lanjut, Tabel 2 menyajikan
nilai galat prediksi dalam bentuk Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) pada masing-masing fase: pelatihan, validasi, dan pengu-
jian. Lima konfigurasi model diuji, serta ditampilkan juga perfor-
ma rata-rata dari ensemble model.

Tabel 2. Kinerja lima konfigurasi model terpilih dan ensemble me-
an pada masing-masing pembagian data

Konfigurasi Model Training Validasi Testing
Model: 7–18 4,94% 4,21% 6,18%
Model: 8–10 5,74% 5,21% 4,73%
Model: 8–11 5,74% 5,21% 4,74%
Model: 8–12 5,74% 5,21% 4,71%
Model: 8–13 5,74% 5,22% 4,71%
Model: Ensemble Mean 4,89% 4,73%

Dari hasil tersebut, terlihat bahwa konfigurasi 7–18 mem-
berikan hasil validasi terbaik (sesuai dengan pembahasan sebe-
lumnya pada Gambar 3), tetapi menunjukkan kinerja kurang sta-
bil pada data pengujian (MAPE: 6,18%). Sementara itu, konfigu-
rasi 8–12 dan 8–13 menunjukkan keseimbangan yang lebih baik
antara performa validasi dan pengujian, dengan MAPE testing ha-
nya 4,71%. Selain itu, strategi ensemble yang menggabungkan
output beberapa model juga menghasilkan performa kompetitif
dengan MAPE sebesar 4,73%, yang menunjukkan stabilitas dan
ketahanan prediksi terhadap fluktuasi data.

Secara keseluruhan, pendekatan ini menunjukkan bahwa
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Gambar 4. Perbandingan nilai aktual dan hasil prediksi harga saham BMRI menggunakan konfigurasi model terbaik dalam mode closed-
loop

penggunaan NARNN dalam mode closed-loop efektif dalam me-
nangkap polamusiman dan tren harga saham, serta mampumem-
pertahankan akurasi prediksi yang baik pada data yang belum
pernah dilihat sebelumnya.

3.4. Pembahasan
Penelitian ini menemukan bahwa model NARNN mampu

memprediksi harga saham BMRI bulanan dengan tingkat akurasi
tinggi, ditunjukkan oleh nilai MAPE terbaik sebesar 4,71%. Hasil
ini memperlihatkan kemampuan jaringan saraf nonlinier untuk
menangkap pola temporal dan dinamika pasar yang kompleks,
bahkan tanpa melibatkan variabel fundamental. Selain itu, pene-
rapan teknik ensemble pada beberapa konfigurasi terbaikmengha-
silkan performa yang stabil, dengan variabilitas error lebih rendah
dibandingkan model tunggal. Hal ini menegaskan bahwa strate-
gi ensemble dapat meningkatkan reliabilitas hasil prediksi dalam
konteks peramalan harga saham.

Jika dibandingkan dengan [59], terdapat beberapa perbe-
daan penting. Pada penelitian tersebut, Aryawangsa dkk. [59]
menggunakan algoritma random forest dengan variabel input ber-
upa rasio keuangan perbankan (ROE, ROA, NIM, NPL, LDR, dan
CAR) untuk memprediksi harga saham kuartalan empat bank be-
sar di Indonesia (BBCA, BBRI, BMRI, dan BBNI). Hasil penelitian
tersebut menunjukkan bahwa model random forest mampu men-
capai tingkat akurasi cukup tinggi, dengan MAPE terbaik sebe-
sar 5,89% pada BMRI, sementara bank lain berada pada kisaran
8,04%–13,23%.

Perbedaan utama penelitian ini terletak pada pendekatan
dan sumber informasi yang digunakan. Penelitian ini berfokus
pada pola runtun waktu harga saham itu sendiri sedangkan Arya-
wangsa dkk. [59] menekankan pada faktor fundamental perbank-
an melalui analisis rasio keuangan. Menariknya, meskipun tidak
menggunakan indikator fundamental, model NARNN dalam pene-
litian ini justru mampu menghasilkan tingkat kesalahan prediksi
yang lebih rendah (MAPE 4,71%) dibandingkan dengan random fo-
rest berbasis rasio keuangan (MAPE terbaik 5,89%). Hal tersebut
menunjukkan bahwa informasi yang terkandung dalam data har-
ga saham historis dapat dimanfaatkan secara optimal oleh model

nonlinier dengan memori jangka panjang seperti NARNN.
Dari sisi kontribusi ilmiah, penelitian ini menunjukkan bah-

wa prediksi harga saham tidak selalu harus bergantung pada ra-
sio fundamental, melainkan juga dapat dicapai dengan memanfa-
atkan kekuatan model deep learning berbasis runtun waktu. De-
ngan demikian, penelitian ini menunjukkan efektivitas pemodel-
an murni berbasis data pasar. Selanjutnya, pengembangan model
hibrida yang menggabungkan data fundamental dan teknikal da-
pat dilakukan guna menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan
reliabel di masa depan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa model Nonlinear Autore-
gressive Neural Network (NARNN) efektif dalam memodelkan data
deret waktu harga saham bulanan, khususnya pada kasus saham
BMRI. Melalui eksplorasi berbagai konfigurasi jumlah feedback de-
lay dan neuron tersembunyi, ditemukan bahwa kombinasi arsi-
tektur berpengaruh signifikan terhadap akurasi prediksi. Evalua-
si model berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
menunjukkan bahwa konfigurasi 8–12 dan 8–13 memberikan ha-
sil paling konsisten denganMAPE pengujian sebesar 4,71%. Lebih
lanjut, strategi ensemble mean dari lima model terbaik mengha-
silkan performa yang kompetitif dan stabil dengan MAPE sebesar
4,73%, menunjukkan bahwa penggabungan prediksi dari bebera-
pa model dapat meningkatkan keandalan. Secara keseluruhan,
pendekatan NARNN terbukti mampu menangkap pola nonlinier
dalam data saham dan dapat menjadi alternatif yang menjanjik-
an untuk peramalan deret waktu finansial.
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