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Abstrak−Prediksi data univariate telah dilakukan oleh banyak peneliti dengan beragam metode yang digunakan. Penelitian tersebut 

dilakukan dengna menggunakan satu metode, membandingkan beberapa metode hingga menggabungkan beberapa metode. Dalam 

penelitian ini menggunakan beberapa metode dan juga sekaligus menggabungkan beberapa metode. Metode tersebut adalah dengan 

penerapan Ensemble, yakni Stacking. Sedangkan data univariate yang digunakan adalah Data Laba Bulanan Bank Syariah 
Indonesia. Adapun penelitian ini bertujuan untuk membuktikan keakuratan hasil prediksi ensemble stacking dengan menerapkan 

algoritma SVM, Random Forest, Neural Network dan General Linier Model. Berdasarakan hasil penelitian didapatkan bahwa 

dengan menerapkan Stacking didapatkan hasil yang paling akurat untuk memprediksi data runtun waktu univariat (laba Bank 

Syariah Indonesia), dimana RMSE yang dihasilkan adalah 0,534. 

Kata Kunci: Univariate; Ensemble; Stacking; Neural Network; SVM; Random Forest 

Abstract−Univariate data prediction has been done by many researchers with various methods used. The research was conducted 

using one method, several methods to combine several methods. This research uses several methods and simultaneously combines 

several methods. The method is by applying the Ensemble, namely Stacking. Meanwhile, the univariate data used is the Indonesian 
Sharia Bank Monthly Profit Data. This study aims to prove the accuracy of ensemble stacking prediction results by applying the 

SVM, Random Forest, Neural Network, and General Linear Model algorithms. Based on the results of the study, it was found that 

by applying Stacking the most accurate results were obtained for predicting univariate time series data (Indonesian Islamic Bank 

profits), where the RMSE generated was 0.534. 
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1. PENDAHULUAN 

Peramalan menjadi sebuah kegiatan yang tidak terpisahkan dari kehidupan manusia. Di setiap kegiatan, peramalan 

telah menjadi sebuah rutinitas yang dilakukan baik oleh perorangan, organisasi maupun oleh industri. Bagian apapun 

di semua sektor memiliki keterlibatan dalam perencanaan guna mencapai efisiensi alokasi sumber daya [1]. Secara 

sederhana peramalan merupakan upaya memperkirakan kemungkinan peristiwa yang mungkin terjadi selama 

beberapa jangka waktu. Menurut [2] peramalan adalah tentang upaya memprediksi masa depan seakurat mungkin, 

mengingat semua informasi yang tersedia, dengan menggunakan data historis dan pengetahuan tentang masa depan 

ataupun segala peristiwa yang mungkin akan mempengaruhi peramalan. Peramalan juga dapat diartikan sebagai 

sebuah cara untuk mendapatkan interval berdasarkan data saat ini dan masa lalu dimana pada umumnya bertujuan 

untuk mengetahui tren masa depan. Hasil peramalan biasanya diterapkan untuk membantu proses pengambilan 

keputusan, perencanaan, dan alokasi sumber daya [3]. 

Tujuan dari peramalan berdasarkan rentang waktu dapat terbagi menjadi empat tingkatan. Tingkatan yang 

pertama disebut peramalan strategis, yakni peramalan dengan rentang waktu minimal 1 tahun. Tingkat kedua adalah 

peramalan taktis, rentang waktunya adalah 3 bulan hingga 1 tahun atau lebih dan biasanya diterapkan pada 

perencanaan operasional ataupun kegiatan pengendalian. Peramalan operasional adalah tingkatan peramalan 

berikutnya. Tingkat ini biasanya berlangsung setidaknya selama satu tahun ke depan dan muncul dalam kerangka 

waktu mingguan. Hasil dari peramalan level ini akan digunakan untuk penjadwalan. Tingkatan terakhir adalah 

peramalan immediate, yang digunakan untuk menentukan kinerja sehari-hari dari aktivitas yang sedang berlangsung 

[4]. Beberapa penelitian tentang peramalan tersebut misalnya peramalan dalam hal energi kelistrikan [5][6][7], tentang 

kesehatan [8] [9], penjualan [4] [10], meteorologi [11] dan masih banyak bidang lainnya. 

Peramalan deret waktu telah menjadi sebuah sub bidang penelitian di beberapa dekade ini, kondisi tersebut 

diikuti dengan berbagai model statistik dan algoritma komputasi canggih yang telah dikembangkan untuk 

meningkatkan akurasinya. Keberadaan metode-metode baru peramalan tentunya memberikan lebih banyak pilihan. 

Namun, dalam praktiknya dapat menimbulkan permasalahan potensial lainnya, seperti sedikitnya tingkat pemahaman 

tentang mengapa metode peramalan tertentu berkinerja baik. Oleh karena itu, dalam konteks peramalan, aturan 

rekomendasi tentang cara memilih metode peramalan yang sesuai untuk jenis deret waktu tertentu menjadi sebuah hal 

yang sangat menarik untuk diteliti lebih lanjut [12]. Pada dasarnya data deret waktu memiliki karakteristik unik seperti 

jumlah data yang besar, adanya noise secara acak, dan hubungan non linier pada elemen data. Jenis data ini dihasilkan 

secara kronologis dan memiliki karakteristik berdimensi tinggi dengan ketergantungan temporal. Yang dimaksud 

dimensi tinggi disini adalah bahwasanya setiap titik waktu akan menjadi sebuah dimensi, dan ketergantungan temporal 

berarti jika dua titik yang identik secara numerik bisa saja termasuk dalam kelas yang berbeda atau dapat memprediksi 

perilaku yang berbeda. Menurut jumlah variabel sampling pada titik waktu, deret waktu dapat dibagi menjadi deret 
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waktu univariat dan deret waktu multivariat [13]. Deret waktu univariat hanya satu variabel yang diamati sedangkan 

multivariat terdapat lebih dari satu variable [14]. 

Terdapat dua kubu dalam peramalan, yakni kubu metode Statistik dan kubu metode Machine Learning. 

Tentunya kedua metode ini memiliki tujuan yang sama, yakni untuk meningkatkan akurasi peramalan dengan 

meminimalkan nilai kesalahan. Sedangkan perbedaan yang ditemukan adalah metode ML menggunakan algoritma 

non-linear sedangkan statistik menangani proses linier [15]. Ketika tujuan peramalan hanya sebatas untuk mengurangi 

nilai kesalahan, maka pendekatan ML akan lebih tepat digunakan. Sedangkan statistik memiliki keunggulan dalam 

memberikan hasil peramalan yang lebih tepat, namun memerlukan pengetahuan atas domain data dan teknik 

komputasi yang lebih besar untuk memilih parameter terbaiknya [16]. 

Khusus pada penelitian di bidang peramalan runtun waktu, sebagian besarnya menghasilkan kesimpulan bahwa 

menggabungkan beberapa metode akan meningkatkan akurasi dibandingkan hanya mengguankan satu metode saja. 

Metode yang digunakan dengan cara menggabungkan beberapa metode inilah yang disebut dengan ensemble [17]. 

Metode ensemble menggabungkan beberapa model supervised learning menjadi sebuah "supermodel". Tujuan 

penggunaan ensemble adalah untuk meningkatkan kekuatan sebuah model agar menghasilkan kinerja terbaik ketika 

digabungkan dengan model lainnya sehingga mencapai akurasi prediksi yang lebih baik [18]. 

Beberapa metode ensemble yang dilakukan antara lain dengan melakukan perubahan pada satu atau beberapa 

hal di suatu metode seperti mempartisi kumpulan data berdasarkan fitur temporal [6], menggabungkan output 

perbandingan beberapa metode untuk membentuk prediksi akhir dari variabel target [9], menggunakan bobot yang 

lebih dinamis [19], ataupun menggunakan gabungan beberapa metode seperti radial basis function neural networks 

(RBFNN) dan generalized regression neural networks (GRNN) [20], bagging dan boosting [18][21] serta ada pula 

yang menggunakan stacking [22] [23][24]. Semua metode tersebut menghasilkan kesimpulan serupa, yakni penerapan 

ensemble menghasilkan akurasi yang lebih baik dari pada yang hanya menerapkan satu metode saja.  

Penelitian ini akan menggunakan algoritma stacking yang merupakan metode ensemble yang telah terbukti 

mencapai akurasi prediksi yang lebih tinggi dan mampu mengurangi kesalahan generalisasi. Ide umum dari Stacking 

adalah untuk menggabungkan hasil dari prediksi beberapa algoritma dasar untuk selanjutnya digunakan oleh algoritma 

level atasnya untuk menghasilkan prediksi yang lebih baik lagi. Stacking memiliki kemampuan untuk melampaui 

beberapa model ensemble dan telah digunakan secara bertahap oleh beberapa peneliti lainnya [23] [25] [26].  

Penelitian ini akan membandingkan hasil peramalan laba bersih Bank Syariah Indonesia. Sebelumnya 

penelitian serupa pernah juga dilakukan, namun hanya menggunakan Neural Network [27]. Sedangkan pada penelitian 

ini akan menerapkan ensemble stacking menggunakan 4 algoritma dasar yakni SVM, NN, Random Forest dan 

Generalized Linier Model (GLM). Metode Stacking merupakan metode yang telah banyak digunakan pada penelitian-

penelitian sebelumnya, namun belum ada yang menerapkannya untuk peramalan data keuangan khususnya laba bersih 

suatu perusahaan. Penerapan Stacking dilakukan dengan membangun model menggunakan beberapa algoritma yang 

berbeda tersebut kemudian algoritma penggabung yakni GLM dilatih untuk membuat prediksi akhir menggunakan 

prediksi yang dihasilkan oleh algoritma dasar. 

Laba bersih merupakan indikator ekonomi yang penting. Bagi investor, laba bersih merupakan faktor dasar 

untuk mendapatkan pengembalian investasi. Bagi para manajer, laba bersih merupakan dasar pengambilan keputusan 

manajemen. Perbankan Syariah telah menjadi solusi pertumbuhan ekonomi bangsa. Bank Syariah Indonesia 

merupakan penggabungan beberapa Bank Syariah milik pemerintah yang telah resmi dilakukan per tahun 2021 ini, 

yaitu Bank Syariah Mandiri (BSM), Bank Negara Indonesia Syariah (BNIS) dan Bank Rakyat Indonesia Syariah 

(BRIS) [28]. 

Terdapat banyak faktor yang dapat mempengaruhi perolehan laba bersih, seperti laba atas ekuitas, rasio kas, 

dan rasio kekhasan bisnis. Peramalan laba bersih merupakan bentuk peramalan regresi multi dimensi. Telah banyak 

penelitian tentang peramalan laba bersih yang mengunakan metode tradisional yakni dengan perhitungan manual, 

estimasi perseptual dan lain sebagainya. Metode ini dianggap kurang up to date, pengolahan datanya tidak efisien 

serta akurasi peramalan yang masih dianggap kurang akurat [29]. 

Penelitian ini berupaya membuktikan bahwa penerapan metode stacking mampu memberikan hasil prediksi 

laba Bank Syariah Indonesia dengan akurasi yang paling tinggi.  

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Berdasarkan beberapa penelitian dinyatakan bahwasanya pendekatan algoritma machine learning memberikan solusi 

efektif untuk peramalan deret waktu, namun terdapat kecenderungan untuk terjebak dalam kondisi lokal optimal. 

Untuk menyelesaikan permasalahan tersebutlah maka pada penelitian ini peramalan dilakukan dengan menerapkan 

metode ensemble.  

Berbeda dengan pendekatan biasa, yang mencoba mempelajari satu hipotesis dari data pelatihan, metode 

ensemble mencoba membangun serangkaian hipotesis dan menggabungkannya. Pendekatan ini biasanya 

menghasilkan hasil yang lebih baik daripada pendekatan tunggal, karena memberikan generalisasi yang lebih baik, 

kemampuan yang lebih baik untuk mencegah kondisi lokal optimal dan kemampuan pencarian yang lebih unggul.  

Dalam penelitian ini, diusulkan sebuah skema ensemble baru, dengan menggunakan dua lapisan. Pada lapisan 

pertama akan menggunakan tiga algoritma pembelajaran yang dimana hasil prediksi tersebut akan digunakan oleh 
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algoritma lain di lapisan lainnya. Adapun tiga algoritma pertama adalah SVM, Random Forest dan Neural Network. 

Sedangkan Generalized Linier Model digunakan di lapisan selanjutnya. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data laba bersih Bank Syariah Indonesia dari rentang waktu 

Januari 2002 hingga Mei 2021 yang berbentuk data runtun waktu univariat bulanan. Walaupun pada beberapa 

penelitian dihasilkan akurasi yang lebih baik jika menggunakan data multivariate, namun deret waktu multivariat 

hampir tidak dapat mengekstrak informasi komponen yang bermanfaat untuk proses peramalan [30]. Selain itu  

perluasan rentang waktu yang digunakan yakni dari harian ke bulanan akan semakin meningkatkan nilai akurasi 

peramalan [31]. Sudut pandang inilah yang menjadi alasan mengapa pada penelitian ini menggunakan runtun waktu 

univariate bulanan. 

 

 

Gambar 1. Visualisasi Data Set Laba BSI 

 

Gambar 2. Hasil Pemeriksaan Normalisasi Data Laba BSI 

 

Gambar 3. Hasil ADF Test Data Laba BSI 

Berdasarkan gambar 1 terlihat bahwa data laba BSI bersifat non stasioner sehingga perlu dilakukan 

transformasi data. Namun analisis visual dianggap belum cukup untuk menyatakan stasioner atau tidaknya suatu plot 

data, maka dalam penelitian ini dilakukan juga proses uji stasioner. Yang digunakan adalah metode Augmented 

Dickey-Fuller Test. Dengan menerapkan Hipotesis berikut ini: 

H0 : data deret waktu tidak stasioner (unit root mendekati 1) 

H1 : data deret waktu stasioner (unit root tidak mendekati 1) 

α= 5% 

Berdasarkan gambar3 didapatkan p-value lebih besar dari α sehingga diputuskan untuk menerima H0, yakni 

data tidak stasioner. Agar bisa diketahui lebih lanjut apakah data belum stasioner pada varians ataukah pada rata-rata 

(mean), maka dilakukan uji Box Cox dan Difference. 
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Gambar 4. Hasil Box-Cox Laba BSI 

Berdasarkan gambar 4 terlihat hubungan lambda dengan standar deviasi. Lower CL dan Upper CL 0,14 sampai 

0,31 nilai lambda terbaik adalah 0,23. Data hasil Box-Cox kemudian dilakkan uji normalitas, dan dihasilkan data baru 

yang hasil plotnya terlihat pada gambar 5. 

 

Gambar 5. Plot data Box-Cox yang dinormalisasi 

Berdasarkan Gambar 5 terlihat data berada di sekitar garis lurus. Ada perubahan juga pada Nilai P Value, 

dimana saat ini sudah  >0,100 sehingga disimpulkan data hasil transformasi sudah menjadi normal. Data ini yang akan 

digunakan untuk proses selanjutnya. 

Seperti yang sudah dipaparkan di bagian sebelumnya, bahwa penelitian ini menggunakan pendekatan stacking, 

karena berdasarakan kajian terdahulu yang telah dibahas sebelumnya didapatkan bahwa pendekatan ini lebih cocok 

dan menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan pendekatan lainnya. Skema ini dibentuk oleh empat metode, 

yakni Jaringan Syaraf Tiruan, Suport Vector Machine, Random Forest dan General Linier Model. Di level atas, model 

General Linier Model digunakan untuk menggabungkan prediksi yang dihasilkan oleh tiga metode di tingkat bawah.  

Definisi skema ensemble stacking secara formal adalah seperti penjelasan berikut: 

Satu set N algoritma pembelajaran yang berbeda 𝐿𝑘, k = 1,..., N  

pasangan < x, y >, dengan x = (𝑋1,.., 𝑋𝑤) mewakili nilai yang direkam 

w dan y = (𝑋𝑤+1,.., 𝑋𝑤+h) , nilai h untuk diprediksi.  

Misalkan 𝑀𝑘𝑗, k= 1,...,N, j=1,...,h, adalah model yang diinduksi oleh algoritma pembelajaran 𝐿𝑘 pada x untuk 

memprediksi 𝑋𝑤𝑗, dan misalkan 𝑓𝑗 adalah fungsi generalisasi yang bertanggung jawab untuk menggabungkan model 

untuk memprediksi nilai tersebut. 𝑓𝑗 dapat berupa fungsi generik, seperti rata-rata, atau model yang diinduksi oleh 

algoritma pembelajaran. Kemudian, nilai taksiran 𝑋𝑤𝑗 diberikan oleh ekspresi: 

𝑋𝑤+𝑗 = 𝑓𝑗(𝑚1𝑗 , . . . , 𝑚𝑁𝑗)   (1) 

Adapun tahapan yang akan dilakukan dapat terlihat pada gambar 1.  

 

 

Gambar 6. Tahapan Stacking Yang Diusulkan 
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Performa algoritma data runtun waktu tertentu dapat dipengaruhi oleh banyak faktor, dua factor terpentingnya 

adalah kualitas data latih dan fitur input. Selain itu data biasanya dikumpulkan dengan beberapa metode pengumpulan 

data, yang seringkali tidak terpantau dengan baik. Oleh karena itu, seringkali banyak jenis informasi yang tidak relevan 

dan berlebihan dalam data set asli, seperti nilai di luar rentang, kombinasi data yang tidak mungkin, dan nilai yang 

hilang. Kemudian algoritma pembelajaran mesin sulit untuk menganalisis data yang belum disaring dengan hati-hati, 

dan akhirnya menunjukan hasil yang menyesatkan. Untuk itulah dilakukan Pra-pemrosesan data, yang secara umum 

terdiri dari pembersihan data, normalisasi, ekstraksi fitur dan pemilihan, dll. 

Dalam penelitian ini data laba BSI yang digunakan adalah data publik namun data ini termasuk ke dalam 

kategori yang terkontrol dengan sangat baik, karena setiap nilai yang disampaikan telah memalui proses penanganan 

OJK. Berdasarkan analisis terlihat bahwasanya di beberapa bulan tertentu di setiap tahun ada data laba yang memang 

tidak terisi, dan hal ini pun telah disampaikan secara publik di website. Untuk itu pembersihan data yang akan 

dilakukan adalah mengatasi data kosong (Remove Missing Value) saja. Sedangkan untuk normalisasi data yang 

digunakan adalah dengan Z-Score. Dimana metode ini menjadi metode normalisasi yang dianggap paling terbaik 

dibandingkan metode-metode lainnya. Proses ekstraksi fitur tidak dilakukan, namun dalam penelitian ini dilakukan 

proses windowing data dengan menggunakan 12 window. 

 
Gambar 7. Proses Stacking 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan penelitian terdahulu yang sudah dipaparkan sebelumnya, bahwasanya penggunaan stacking 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik daripada penggunaan satu metode ataupun metode ensemble lainnya. Dan 

di dalam penelitian ini telah dilakukan proses prediksi dengan masing-masing algoritma untuk kemudian 

dibandingkan hasilnya dengan hasil stacking. Nilai akurasi yang digunakan adalah RMSE. Adapun hasil lengkapnya 

dapat terlihat di Tabel 1. 

Tabel 1. Perbandingan RMSE 

Algoritma RMSE 

SVM (S) 0.702 

Random Forest (R) 0.551 

Neural Network (N) 0.655 

General Linier Model 0.629 

Stacking (SRN+GLM) 0.534 

https://doi.org/10.47065/bits.v3i3.1017
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 3, No 3, December 2021, Page 295−301 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v3i3.1017 

Nurfia Oktaviani Syamsiah, Copyright © 2021, BITS | Page 300 

 

Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahawasanya jika menggunakan satu metode didapatkan akurasi SVM dalam 

memprediksi data runtun waktu laba BSI menempati urutan terakhir dengan RMSE 0.702 diikuti oleh NN di posisi 

ke dua dengan RMSE 0.655 dan GLM di posisi ke tiga dengan RMSE 0.629. Adapun Random Forest di posisi pertama 

dengan RMSE 0.551.  Namun ketika diterapkan penggunaan Stacking maka memberikan hasil akurasi yang lebih baik 

dibandingkan pengguanan satu metode saja, dimana RMSE stacking dalam penelitian ini adalah 0.534.  

 

Gambar 8. Hasil Uji T-Test 

Proses T-Test adalah mengambil keluaran dari vektor kinerja sebagai masukan dan menguji perbedaan yang 

signifikan antara vektor kinerja dari setiap pasangan model yang ada. Gambar 7 menampilkan output dari operator T-

Test. Output menunjukkan akurasi rata-rata model sebagai nilai pertama di setiap baris serta nilai pertama di kolom 

B hingga F. Dengan tingkat signifikansi 0,05, disimpulkan bahwa model SVM memiliki tingkat kinerja yang berbeda 

secara signifikan yakni 0.009. Begitu juga dengan Random forest memiliki perbedaan yang signifikan yakni hasil 

0.021. Sedangkan Neural Network dan Generalized Linier memiliki hasil > 0,05 sehingga dianggap tidak memiliki 

perbedaan yang signifikan.  

KESIMPULAN 

Peramalan jangka pendek yang akurat tentang laba sebuah bank, khususnya Bank Syariah Indonesia akan memberikan 

beberapa manfaat, baik secara ekonomi maupun pemerintahan. Karena Bank Syariah Indonesia menjadi satu-satunya 

Bank non-konvensional yang merupakan Bank Pemerintah. Peramalan dilakukan dengan mempertimbangkan data 

laba di masa lalu, yakni data historis. Peramalan jangka pendek bertujuan untuk memprediksi laba dalam waktu dekat. 

Penelitian ini telah menerapkan metode ensemble yang terdiri dari dua level, dimana mekanisme kerjanya 

menggabungkan hasil prediksi beberapa metode di level bawah untuk selanjutnya digunakan oleh algoritma di level 

atas untuk mencapai hasil prediksi baru yang biasanya akan lebih akurat. Penelitian ini menggunakan tiga metode di 

level bawah, yaitu Suport Vector Machine, Random Forest dan Neural Networks. Di lapisan atas menggunakan 

algoritma Generalized Linier Model. Peramalan yang menggunakan ensemble stacking terbukti lebih unggul dari hasil 

metode lainnya. Berdasarkan penelitian juga didapatkan bahwa metode tunggal seperti Random Forest, mampu 

menghasilkan akurasi yang lebih baik daripada metode tunggal lainnya. Untuk penelitian selanjutnya, akan dilakukan 

eksplorasi lebih lanjut dengan membandingkan metode ensemble lainnya, misalnya membandingkan stacking, 

boosting dan bagging. Selain itu, dapat pula menggunakan data set lainnya, seperti data set penyintas Covid 19. 
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