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Abstrak— Metode ARIMA(Autoregressive Integrated Moving 
Average) merupakan salah satu metode peramalan kuantitatif 
yang menggunakan data time series. Akurasi suatu model 
peramalan/prediksi ditentukan oleh model matematik dan 
ketepatan nilai koefisien yang digunakan sehingga pemilihan 
nilai parameter model yang tepat akan memberikan hasil yang 

lebih baik pada keluaran model. Metode ARIMA mempunyai 
kelemahan dalam melakukan estimasi nilai parameter atau 
koefisiennya sehingga diperlukan optimasi pada nilai parameter 
atau koefisien model ARIMA. Penelitian ini melakukan 
perbandingan algoritma PSO(Particle Swarm Optimization) dan 
algoritma kelelawar dalam mengoptimasi nilai parameter model 
ARIMA. Hasil yang diperoleh dalam penelitian ini menunjukkan 
bahwa algoritma PSO menghasilkan solusi yang lebih baik 

dibanding algoritma kelelawar dimana solusi yang dihasilkan 
algoritma PSO menghasilkan MSE sebesar 92265.4177 
sedangkan solusi yang dihasilkan algoritma kelelawar 
menghasilkan MSE sebesar 92277.9934 dengan data yang 
digunakan adalah data time series Indeks Harga Saham 
Gabungan(IHSG) Bank Central Asia Tbk PT(BBCA.JK). 

Kata Kunci— ARIMA, algoritma PSO, algoritma Kelelawar, 
IHSG, MSE 

 

Abstract— ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 
method is a quantitative forecasting method that uses time-series 

data. The accuracy of a forecasting/prediction model is 
determined by the mathematical model and the accuracy of the 
coefficient values used so that selecting the correct model 
parameter values will give better results on the model output. The 
ARIMA method has a weakness in estimating the value of the 
parameter or coefficient so that optimization is needed on the 
parameter value or the coefficient of the ARIMA model. This 
study conducted a comparison of the PSO (Particle Swarm 

Optimization) algorithm and the bat algorithm in optimizing the 
parameter values of the ARIMA model. The results obtained in 
this study indicate that the PSO algorithm produces a better 
solution than the bat algorithm where the solution produced by 
the PSO algorithm produces an MSE of 92265.4177 while the 
solution produced by the bat algorithm produces an MSE of 
92277.9934 with the data used is the time series data of the 
Composite Stock Price Index. (IHSG) Bank Central Asia Tbk PT 

(BBCA.JK). 

Keywords—  ARIMA, PSO algorithm, Bat algorithm, IHSG, 
MSE 

 

I.  PENDAHULUAN 

Peramalan adalah kegiatan yang berhubungan dengan 
meramalkan atau memproyeksikan hal-hal yang terjadi di 
masa lampau ke masa depan [1]. Peramalan yang dilakukan 
pada umumnya akan berdasarkan data yang terdapat di 
masa lampau yang dianalisis dengan menggunakan 
metode-metode tertentu [2]. Penggunaan metode-metode 
dalam melakukan peramalan tersebut bertujuan untuk 
mendapatkan hasil ramalan yang bisa meminimumkan 
kesalahan dalam peramalan yang biasanya diukur dengan 
Mean Absolute Deviation, Absolute Error, dan lain 
sebagainya [2]. Metode peramalan terbagi menjadi dua 
yaitu kualitatif dan kuantitatif (Heizer & Render, 2011). 
Metode kualitatif merupakan metode peramalan yang 
bersifat subjektif, karena dipengaruhi oleh faktor-faktor 
seperti intuisi, emosi, dan pengalaman seseorang. Metode 
kuantitatif merupakan metode peramalan yang dilakukan 
dengan menggunakan model matematis yang beragam 
dengan data historis yang terkait dengan peramalan dan 
variabel sebab akibat. 

Metode ARIMA(Autoregressive Integrated Moving 
Average) merupakan salah satu metode peramalan 
kuantitatif yang menggunakan jenis data time series. 
ARIMA melakukan peramalan dengan secara penuh 
mengabaikan independent variabel, sehingga cocok untuk 
data statistik saling terhubung(dependent) serta memiliki 
beberapa asumsi yang harus dipenuhi seperti autokorelasi, 
trend, maupun musiman [3]. Metode ARIMA mampu 
melakukan peramalan data historis dengan pengaruh data 
yang sulit dimengerti secara teknik dan memiliki tingkat 
akurasi yang baik dalam peramalan jangka pendek serta 
mampu menghadapi fluktuasi data musiman [4], [5]. 
Metode ARIMA juga hanya dapat diterapkan terhadap data 
time series yang stasioner, sehingga jika data yang 
dianalisis tidak stasioner maka perlu dilakukan proses 
differencing hingga data menjadi stasioner (Ahmad sadeq, 
2008).  

Akurasi suatu model prediksi ditentukan oleh model 
matematik dan ketepatan nilai koefisien yang digunakan 
sehingga pemilihan nilai parameter model yang tepat akan 
memberikan hasil yang lebih baik terhadap keluaran 
model(Nahriyatunnur Hidayatus, 2018). Metode yang 
digunakan untuk mengestimasi nilai parameter pada model 
ARIMA adalah metode kuadrat kecil atau sering juga 
disebut dengan metode Ordinary Least 
Square(OLS)(Setyoko Prismanu, 2019). Metode OLS ini 
bertujuan meminimumkan jumlah kuadrat error. Menurut 
Setyoko Prismanu (2015) nilai parameter model 
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Autoregressive(AR), Moving Average(MA), dan ARIMA 
dapat dioptimasi menggunakan algoritma Particle Swarm 
Optimization(PSO) dan hasil error yang diperoleh lebih 
kecil dibanding menggunakan metode OLS. Optimasi 
merupakan proses untuk mencapai hasil yang ideal atau 
efektif [7]. Optimasi pada model ARIMA dapat dilakukan 
dengan mencari estimasi solusi terbaik dari nilai 
parameternya [8]. 

Swarm intelligence merupakan framework algoritma 
yang terinspirasi dari alam dan memiliki kemampuan untuk 
mengoptimalkan pada saat pencarian atau penelusuran 
solusi terbaik yang didasarkan pada intuisi maupun aturan-
aturan yang ada melalui pendekatan empiris [9]. Algoritma 
PSO adalah salah satu dari swarm intelligence yang 
didasarkan pada perilaku sebuah kawanan burung atau 
ikan. Algoritma PSO melakukan optimasi dengan mencari 
solusi optimum berdasarkan posisi dan kecepatan partikel 
dimana kecepatan partikel dipengaruhi oleh bobot dari 
posisi partikel terhadap posisi kelompoknya(swarm)(Iwan 
Fitriadi, 2016). Kelebihan utama algoritma PSO adalah 
mempunyai konsep sederhana, mudah diimplementasikan, 
dan efisien dalam perhitungan [8]. Selain algoritma PSO 
juga terdapat algoritma swarm intelligence lain yang dapat 
menyelesaikan optimasi solusi optimum nilai parameter 
model ARIMA salah satunya adalah algoritma kelelawar. 

Algoritma kelelawar merupakan algoritma yang 
terinspirasi dari peristiwa echolocation pada microbats. 
Echolocation merupakan cara kelelawar untuk melakukan 
navigasi dan menentukan lokasi mangsanya dengan 
menggunakan pantulan gema dari suara yang dikeluarkan. 
Algoritma kelelawar melakukan optimasi dengan mencari 
solusi optimum berdasarkan posisi dan kecepatan 
kelelawar dimana kecepatan kelelawar dipengaruhi oleh 
frekuensi yang dihasilkan oleh kelelawar karena 
kemampuan ekolokasi yang dimilikinya(Ketut Ardha, 
2016). Cara kerja dari algoritma kelelawar sangat mirip 
dengan algoritma PSO, hal tersebut terjadi karena 
algoritma kelelawar merupakan algoritma yang 
mengadaptasi pendekatan algoritma PSO dari kemampuan 
penentuan posisi dengan menggunakan velocity(Mugna 
Drajat, 2013).  Algoritma kelelawar yang merupakan hasil 
pengembangan dari algoritma PSO tersebut mempunyai 
performa yang mungkin lebih baik atau lebih buruk 
dibanding algoritma PSO dalam mengoptimasi nilai 
parameter model ARIMA. Berdasarkan hal tersebut 
peneliti ingin membandingkan hasil performa kedua 
algoritma tersebut dalam mengoptimasi nilai parameter 
model ARIMA untuk menentukan algoritma mana yang 
lebih baik digunakan untuk mengoptimasi nilai parameter 
model ARIMA. Data yang akan digunakan dalam 
penelitian ini adalah data Indeks Harga Saham 
Gabungan(IHSG) BBCA.JK dimana data IHSG 
merupakan data time series yang dapat digunakan dalam 
pembuatan model ARIMA(Moh.Yamin Darsyah, 2016).   

II. LANDASAN TEORI 

A. Metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 

Average) 

Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) atau metode Box-Jenkins adalah model yang 
secara penuh mengabaikan independent variable dalam 
membuat peramalan yang dikembangakan oleh George 

Box dan Gwilym Jenkins pada tahun 1970. ARIMA dapat 
menghasilkan peramalan jangka pendek dengan 
menggunakan nilai pada masa lalu dan sekarang dari 
variabel dependent itu sendiri, sementara jika digunakan 
untuk peramalan jangka panjang akurasi prediksi yang 
dihasilkan kurang baik karena akan menghasilkan 
peramalan yang cenderung flat (mendatar/konstan) untuk 
periode yang cukup panjang. 

Metode ARIMA mempunyai 3 tahap dasar untuk 
membuat model ARIMA yaitu tahap identifikasi, 
penaksiran dan penerapan. Model ARIMA dibagi kedalam 
tiga kelompok yaitu model Autoregressive (AR), Moving 
Average (MA), dan ARIMA (Autoregressive Integrated 
Moving Average) yang memiliki karakteristik dari kedua 
model sebelumnya. ARIMA memiliki ordo yaitu 
ARIMA(p, d, q), dimana AR adalah ordo p, MA adalah 
ordo q dan d adalah banyaknya jumlah dilakukan 
differencing yang dilakukan pada data. 

1. Autoregressive (AR) Model 

Autoregressive merupakan suatu model dimana nilai y 
dipengaruhi oleh nilai y sebelumnya saja. 

Model Autoregressive mempunyai persamaan sebagai 
berikut :  

𝒀𝒕 = 𝒄 +  𝝓𝟏𝒀𝒕−𝟏 + 𝝓𝟐𝒀𝒕−𝟐 + ⋯ + 𝝓𝒑𝒀𝒕−𝒑 

2. Moving Average (MA) Model 

Moving Average merupakan suatu model dimana nilai 
y dipengaruhi oleh nilai error dari nilai y tersebut. 

Model Moving Average mempunyai persamaan 
sebagai berikut : 

𝒀𝒕 = 𝒄 +  𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏 + 𝜽𝟐𝜺𝒕−𝟐 + ⋯ + 𝜽𝒑𝜺𝒕−𝒑 

3. Autoregressive Integrated Moving Average 
(ARIMA) 

ARIMA merupakan suatu model dimana nilai y 
dipengaruhi oleh nilai y sebelumnya dan nilai error y 
sebelumnya. Dengan kata lain ARIMA adalah gabungan 
antara model AR dan MA. Model ARIMA mempunyai 
ordo p, d dan q. ARIMA(p, d, q), dimana p adalah 
parameter dari model AR, d adalah banyaknya jumlah 
dilakukan differencing pada data dan q adalah parameter 
dari model MA.  

    Model ARIMA mempunyai persamaan sebagai berikut : 

𝒀𝒕 = 𝒄 + 𝝓𝟏𝒀𝒕−𝟏 + 𝝓𝟐𝒀𝒕−𝟐 + ⋯ + 𝝓𝒑𝒀𝒕−𝒑 + 𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏

+ 𝜽𝟐𝜺𝒕−𝟐 + ⋯ + 𝜽𝒑𝜺𝒕−𝒑 

 

B. Algoritma PSO (Particle Swarm Optimization) 

Algoritma PSO merupakan teknik optimasi berbasis 

stokastik yang diinspirasi oleh tingkah laku sosial 

sekawanan burung. Sekelompok burung berjumlah m 

secara acak mencari makanan di suatu area berdimensi 

n. Hanya terdapat sepotong makanan sebagai target, 
dimana semua burung tidak mengetahui posisinya. 

Tetapi, mereka mengetahui jarak dirinya dengan 

makanan tersebut di setiap iterasi. Salah satu strategi 

efektif untuk menemukan makanan tersebut adalah 
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dengan mengikuti burung yang lebih dekat dengan 

posisi makanan. Proses algoritma PSO dalam mencari 

solusi yang optimum terbagi atas 4 proses yaitu 

inisialisasi, update kecepatan, update posisi, update 

pbest dan gbest. 

1. Inisialisasi 

 Inisialisasi merupakan proses awal dalam 

menemukan solusi terbaik dimana inisialisasi bertujuan 

untuk membuat suatu populasi partikel yang menjadi 

kandidat solusi untuk menemukan solusi terbaik 
diantara kandidat tersebut. Inisialisasi yang dilakukan 

adalah menginisialisasi jumlah partikel, posisi partikel, 

kecepatan partikel, pbest dan gbest. 

• Inisialisasi partikel dibuat berdasarkan 

persamaan berikut : 

𝑥 = 𝑥𝑚𝑖𝑛 + 𝑟𝑎𝑛𝑑[0,1] ∗ (𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛) 

• Inisialisasi kecepatan setiap partikel pada 

iterasi awal adalah 0. 

𝑣(0) = 0 

• Inisialisasi Pbest ditentukan berdasarkan nilai 
fitness pada setiap partikel sedangkan Gbest 

ditentukan berdasarkan pbest yang 

mempunyai nilai fitness terkecil atau terbesar.  

2. Update Kecepatan 

 Setelah menemukan pbest dan gbest pada iterasi 

pertama, kemudian setiap partikel akan bergerak 

sehingga diperlukan kecepatan yang baru agar partikel-

partikel tersebut dapat bergerak.  

Persamaan untuk meng-update kecepatan partikel 

adalah sebagai berikut:  

𝑉𝑖𝑗 (𝑡 + 1) = 𝑤 . 𝑉𝑖𝑗(𝑡)

+ 𝑐1. 𝑟1 (𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑗(𝑡) −  𝑥𝑖𝑗(𝑡))

+ 𝑐2. 𝑟2 (𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡𝑗(𝑡) −  𝑥𝑖𝑗(𝑡)) 

Dengan aturan batasan lower dan upper sebagai berikut 

:  

Vmin = - Vmax 

Dimana 𝑉𝑚𝑎𝑥𝑗 = 𝑘 
(𝑋𝑚𝑎𝑥𝑗  − 𝑋𝑚𝑖𝑛𝑗)     

2
; k ϵ [0, 1] 

Batasan kecepatan atau threshold yang digunakan 
adalah sebagai berikut (Marini & Walczak, 2015) 

Jika 𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1) <  𝑉𝑚𝑎𝑥𝑗  𝑚𝑎𝑘𝑎 𝑉𝑖𝑗 (𝑡 + 1) =  𝑉𝑚𝑎𝑥𝑗  

Jika 𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1) <  −𝑉𝑚𝑎𝑥𝑗  𝑚𝑎𝑘𝑎 𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1) =

 −𝑉𝑚𝑎𝑥𝑗  

3. Update Posisi 

 Partikel yang sudah mempunyai kecepatan baru 

akan bergerak ke posisi yang berbeda dari posisi 
sebelumnya sehingga posisi partikel perlu di-update.  

Persamaan yang digunakan untuk meng-update posisi 

partikel adalah sebagai berikut:  

𝑥𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡 + 1) 

4. Update Pbest dan Gbest 

 Setelah partikel sudah mempunyai posisi yang 

baru, kemudian nilai pbest dan gbest yang juga harus di-

update. Pbest yang baru diperoleh dengan 

membandingkan nilai pbest pada iterasi sebelumnya 

dengan pbest sekarang (berdasarkan nilai fitness yang 
terkecil atau terbesar), sedangkan nilai gbest diperoleh 

dari nilai pbest yang terkecil atau terbesar yang sudah 

di-update. 

C. Algoritma Kelelawar 

Algoritma Kelelawar merupakan algoritma yang 

terinspirasi dari perilaku yang dilakukan oleh 

kelelawar dalam memetakan suatu tempat atau biasa 
disebut ekolokasi dari kelelawar mikro (microbats), 

dimana tingkat denyut nadi emisi dan kenyaringan 

bervariasi. Algoritma Kelelawar (Bat Algorithm) 

mempunyai tiga aturan yaitu: 

• Semua kelelawar menggunakan ekolokasi untuk 

merasakan jarak, dan mereka juga mengetahui 

perbedaan antara makanan/mangsa dan 

penghalang latarbelakang. 

• Kelelawar terbang secara acak dengan: 

▪ kecepatan (velocity) dinyatakan sebagai 𝑣𝑖, 

▪ posisi (position) dinyatakan sebagai 𝑥𝑖, 

▪ Dengan frekuensi tetap sebagai 𝑓𝑚𝑖𝑛 , 

▪ Variasi panjang gelombang  λ, 

▪ Dan kebisingan (loudness)  𝐴0  untuk 

mencari makanan/mangsa. Secara otomatis 

panjang gelombang (atau frekuensi) dapat 

juga disesuaikan dengan pulse yang 
dipancarkan dan menyesuaikan pulse rates 

𝑟 ∈ [0, 1] , tergantung kedekatan target 

terhadap panjang gelombang (atau 

frekuensi).  

• Meskipun tingkat kenyaringan dapat bervariasi 

dalam banyak hal, kita asumsikan bahwa 

kenyaringan tersebut bervariasi dari besar (positif) 

𝐴0 hingga nilai konstan minimum 𝐴𝑚𝑖𝑛. 

1. Pergerakan Kelelawar  

Setiap kelelawar berkaitan dengan kecepatan 𝑣𝑖
𝑡 dan 

lokasi 𝑥𝑖
𝑡 , pada iterasi 𝑡 , pencarian dalam sebuah 

dimensi atau dapat disebut juga solution space. 

Diantara seluruh kelelawar, terdapat solusi terbaik 𝑥∗. 

Oleh karena itu, ketiga aturan yang terdapat pada 
algoritma kelelawar dapat diartikan kedalam 

persamaan untuk memperbaharui nilai 𝑥𝑖
𝑡  dan 𝑣𝑖

𝑡 : 

𝑓𝑖 = 𝑓𝑚𝑖𝑛 + (𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑓𝑚𝑖𝑛)𝛽 

 

𝑣𝑖
𝑡 =  𝑣𝑖

𝑡−1 + (𝑥𝑖
𝑡−1 − 𝑥∗)𝑓𝑖 

  

𝑥𝑖
𝑡 =  𝑥𝑖

𝑡−1 + 𝑣𝑖
𝑡 

Dimana:  

• 𝑓𝑖  = Frekuensi kelelawar ke 𝑖. 
• 𝑓𝑚𝑖𝑛   = Nilai frekuensi minimal. 

• 𝑓𝑚𝑎𝑥  = Nilai frekuensi maksimum. 

• 𝑣𝑖
𝑡  = Kecepatan pada saat 𝑡. 

• 𝑥𝑖
𝑡    = Posisi kelelelawar pada saat 

𝑡. 

• 𝛽   = Variabel konstan  𝛽 ∈ [0, 1]. 
• 𝑥∗  = Solusi terbaik kelelawar  

 

2. Variasi dari Kebisingan dan Rentang Pulse 

 Dalam menyediakan mekanisme yang efektif 
untuk mengendalikan eksplorasi dan eksploitasi 

kemudian beralih ke tahap eksploitasi jika diperlukan, 

kita harus memvariasikan tingkat kebisingan (loudness) 

𝐴𝑖  dan laju emisi pulse 𝑟𝑖  selama iterasi. Karena 
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kebisingan biasanya berkurang ketika kelelawar 

menemukan mangsanya, sementara pulse rate 

meningkat. Kebisingan dapat dijadikan sebagai nilai 

terbaik, antara 𝐴𝑚𝑖𝑛  dan 𝐴𝑚𝑎𝑥  dengan 

mengasumsikan 𝐴𝑚𝑖𝑛 =  0  yang berarti bahwa 

kelelawar baru saja menemukan mangsa dan 

sementara berhenti untuk mengluarkan suara. 

Berdasarkan asumsi diatas, bentuk persamaan dapat 

diartikan sebagai berikut: 

𝐴𝑖
𝑡+1 =  𝛼𝐴𝑖

𝑡,  𝑟𝑖
𝑡+1 =  𝑟0[1 − exp(−𝛾𝑡)] 

 

𝐴𝑖
𝑡 →  0, 𝑟𝑖

𝑡 →  𝑟𝑖
0,   sebagai 𝑡 →  ∞ 

 

Dimana: 

• 𝐴𝑖
𝑡   = Kebisingan (loudness) 

kelelawar      ke- 𝑖 pada iterasi ke 𝑡. 

• 𝐴𝑖
𝑡+1  = Kebisingan (loudness) 

kelelawar ke- 𝑖 pada iterasi 𝑡 + 1. 

• 𝑟𝑖
𝑡   = Pulse rate kelelawar 𝑖  pada 

saat iterasi 𝑡. 

• 𝑟𝑖
𝑡+1 = Pulse rate kelelawar 𝑖  pada 

saat iterasi 𝑡 + 1. 

• 𝑡   = Iterasi 𝑡 = 1, 2, …  ∞.  
• 𝛾   = Variabel konstan antara 0 

dan 1 

• 𝛼  = Variabel konstan 0 dan 1 

 
 

III. DESAIN PENELITIAN DAN PERCOBAAN 

Secara umum, tahapan percobaan yang dilakukan 

digambarkan oleh diagram berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

1. Pengumpulan Data 

Pada tahap ini akan dilakukan pengumpulan data yang 

dilakukan dengan cara mengunduh data IHSG BBCA.JK 

dari situs www.finance.yahoo.com. 

2. Preprocessing Data 

Pada tahap ini data yang diperoleh selanjutnya di-

preprocessing terlebih dahulu sebelum digunakan pada 

implementasi pembuatan model. 

3. Implementasi metode ARIMA 

Pada tahap ini, data yang sudah di-preprocessing akan 
digunakan pada metode ARIMA yang nantinya akan 

menghasilkan model ARIMA. 

4. Implementasi Optimasi algoritma PSO 

Pada tahap ini setelah memperoleh model ARIMA 

dengan metode ARIMA, selanjutnya nilai parameter AR 

dan MA pada model akan dioptimasi dengan algoritma 

PSO. 

5. Implementasi Optimasi algoritma kelelawar 

Pada tahap ini setelah memperoleh model ARIMA 

dengan metode ARIMA, selanjutnya nilai parameter AR 

dan MA pada model akan dioptimasi dengan algoritma 

kelelawar.  

6. Evaluasi model ARIMA dengan nilai parameter yang 

sudah dioptimasi 

Solusi terbaik (nilai parameter AR dan MA) pada 

masing percobaan optimasi algoritma PSO dan algoritma 

kelelawar kemudian dievaluasi dengan MSE. 

7. Pilih model ARIMA dengan MSE terkecil 

Selanjutnya memilih model ARIMA dengan MSE 

terkecil dari hasil evaluasi terbaik masing-masing 

optimasi. 

8. Prediksi 

Tahap terakhir adalah melakukan prediksi 

menggunakan model ARIMA yang nilai parameter AR 

dan MA-nya sudah dioptimalkan. 

 

Pada penelitian ini dilakukan percobaan input variasi 

parameter yang terdapat pada algoritma PSO dan 

algoritma Kelelawar. Percobaan ini dilakukan dengan 

tujuan mencari nilai parameter pada algoritma PSO dan 

algoritma kelelawar yang optimal dalam mengoptimasi 
nilai parameter pada model ARIMA. Berikut adalah faktor 

dan level yang digunakan pada masing-masing percobaan 

optimasi menggunakan algoritma PSO dan algoritma 

Kelelawar:  

 

1. Percobaan Algoritma PSO 

Level Weight Jumlah 

partikel 

Jumlah 

iterasi 

1 0.5 10 10 

2 0.6 20 20 

3 0.7 30 30 

4 0.8 40 40 

start 

Pengumpulan data 

Preprocessing data 

Implementasi Metode ARIMA 

Optimasi dengan algoritma 

 PSO 

Optimasi dengan algoritma 
Kelelawar 

Evaluasi model ARIMA 
+ PSO 

Evaluasi model ARIMA 
+ Kelelawar 

Pilih Model ARIMA 
dengan MSE terkecil 

Kesimpulan 

finish 
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2. Percobaan Algoritma Kelelawar 

 
Leve

l 

n_ba

t 

n_genera

si 

frekuen

si 

Ri(0) Alph

a 

Gamm

a 

1 10 10 [0, 1] 0.01 0.6 0.05 

2 20 20 [0,2] 0.5 0.7 0.6 

3 30 30 [0, 5] 0.9 0.8 0.7 

4 40 40 [0, 10] rand(0, 

1) 

0.9 0.9 

5 50 50 [0, 100] Rand(

1, 2) 

0.95 0.99 

 

 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berikut ini adalah hasil percobaan optimasi yang 
dilakukan dengan algoritma PSO dan algoritma Kelelawar:  

 

1. Hasil Percobaan Optimasi dengan Algoritma PSO 

 
Percobaa

n 

koef_AR koef_MA(

1) 

koef_MA(2

) 

MSE 

1 0.9174 -1 0.1048 93477.347

9 

2 0.1435 -0.1897 -0.0735 92289.928

6 

3 0.2402 -0.2917 -0.0499 92265.430

4 

4 0.2389 -0.2905 -0.0505 92265.418

4 

5 0.2386

3 

-

0.29024 

-

0.05053 

92265.417

7 

6 0.4115 -0.4501 -0.0146 92362.984

7 

7 0.2234 -0.2731 -0.054 92266.257

7 

8 0.2348 -0.2868 -0.0515 92265.481

4 

9 0.9186

4 

-1 0.10608 93477.094

0 

10 0.1393 -0.1398 -0.0815 92507.782

1 

11 1 -1 0.1095 94095.972

3 

12 0.2308 -0.2813 -0.0544 92266.019

6 

13 0.239 -0.2913 -0.0503 92265.455 

14 0.2607 -0.3051 -0.0438 92272.573

5 

15 0.2279 -0.275 -0.06 92270.956

5 

16 -1 1 -0.3353 96270.037
4 

17 0.282 -0.3373 -0.0367 92272.144
3 

18 -0.1177 0.0826 -0.1168 92623.072

2 

19 0.9076 -1 0.0995 93491.845

9 

20 -0.0413 0.0016 -0.1118 92471.277

5 

21 1 -1 0.1145 94098.328

1 

22 0.564 -0.5416 0.0451 93207.944

9 

23 -0.0582 -0.013 -0.0499 92903.192 

24 0.9154 -1 0.1025 93479.106

8 

25 0.1709 -0.2373 -0.0607 92299.718

8 

 

Dari hasil 25 percobaan optimasi menggunakan algoritma 

PSO, dapat dilihat bahwa percobaan 5 menghasilkan 

solusi paling baik diantara percobaan lainnya. 

 

 

2. Hasil Percobaan Optimasi dengan Algoritma Kelelawar 

 
Percobaan koef_AR koef_MA(

1) 

koef_MA(

2) 

MSE 

1 0.3259 -

0.4315 

-

0.0806 

92849.096

4 

2 0.375 -

0.3564 

0.0258 93088.574

1 

3 -0.7193 0.6077 -

0.2815 

95172.314

1 

4 0.2766 -

0.3747 

0.0401 92950.914

9 

5 0.0662 -

0.0693 

-

0.1839 

93203.487

2 

6 -0.1871 -
0.0865 

-
0.0511 

97600.012
4 

7 -0.0563 0.0235 -

0.1139 

92508.138 

8 -0.7634 0.7098 0.0522 104471.73

2 

9 0.1316 -

0.2042 

-

0.1039 

92441.366

4 

10 0.3706 -

0.4712 

-

0.0486 

92625.264

8 

11 1 -1 0.1348 94154.559

4 

12 0.6041 -

0.5939 

-

0.0324 

93251.269

1 

13 0.0444 -

0.1295 

-

0.0937 

92482.236

5 

14 1 -1 0.0991 94105.569 

15 0.0718 -

0.0909 

-

0.0975 

92417.057

3 

16 -0.1681 0.0841 -

0.1905 

93098.858

7 

17 -0.2148 0.1566 -

0.2755 

94233.732

9 

18 -0.0425 -

0.0721 

-

0.0762 

92925.921 

19 0.8572 -1 0.2204 95071.276 

20 0.2362 -

0.2773 

-

0.0585 

92277.993

4 

21 -0.3287 0.2668 -

0.1991 

93170.894

9 

22 0.7991 -

0.7567 

0.0098 94197.983

6 

23 0.4305 -

0.4794 

-

0.0465 

92494.658

8 

24 0.8572 -1 0.2204 95071.276 

25 0.3407 -

0.3521 

0.0296 92827.658

5 

 

Dari hasil 25 percobaan optimasi menggunakan algoritma 

Kelelawar, dapat dilihat bahwa percobaan 20 

menghasilkan solusi paling baik diantara percobaan 

lainnya. 

 
3. Perbandingan akurasi Algoritma PSO dan Kelelawar 
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Gambar 1. Perbandingan akurasi algoritma PSO dan algoritma 

Kelelawar 

Dari gambar tersebut dapat dilihat bahwa akurasi(MSE) 

yang dihasilkan algoritma PSO lebih baik dibandingkan 

dengan akurasi yang dihasilkan algoritma kelelawar.  

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

A.  Kesimpulan 

Kesimpulan yang diperoleh dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut:  

1. Optimasi nilai parameter model ARIMA 

menggunakan algoritma PSO memperoleh solusi 

terbaik pada saat w(weight inertia) = 0.5, jumlah 

partikel = 50, dan jumlah iterasi = 50. Solusi terbaik 

yang dihasilkan adalah AR = 0.23863, MA(1) = -

0.29024, MA(2) = -0.05053 dengan MSE yang 

dihasilkan sebesar 92265.4177.  

2. Optimasi nilai parameter model ARIMA 
menggunakan algoritma kelelawar memperoleh 

solusi terbaik pada saat jumlah kelelawar = 40, 

jumlah generasi = 50, frekuensi = [0, 5], ri(0) = 

0.01, alpha = 0.90, dan gamma = 0.60. Solusi 

terbaik yang dihasilkan adalah AR = 0.2362, MA(1) 

= -0.2773, MA(2) = -0.0585 dengan MSE yang 

dihasilkan sebesar 92277.9934. 

3. Algoritma PSO lebih unggul dibanding algoritma 

kelelawar dalam mengoptimasi nilai parameter AR 

dan MA pada model ARIMA yang menggunakan 

data Indeks Harga Saham Gabungan(IHSG) 

BBCA.JK pada periode 27 Januari 2017 sampai 24 

Januari 2020. 

 

B.  Saran 

Saran yang diberikan setelah menyelesaikan penelitian 

ini adalah sebagai berikut:  

1. Kombinasi parameter acceleration pada algoritma 

PSO tidak dibuat dalam desain percobaan, 

sehingga untuk memperluas penelitian ini alangkah 

baiknya kombinasi parameter acceleration dibuat 
dalam desain percobaan untuk melihat pengaruh 

parameter tersebut terhadap studi kasus optimasi 

ini. 
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