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Abstract

This study applies the visibility graph method to predict the movement
of the Composite Stock Price Index (IHSG). The research includes the
construction of a complex network using visibility graph, similarity
measurement using similarity random walk and relative entropy methods,
prediction using linear and quadratic interpolation, and evaluation of
prediction results using mean absolute percentage error (MAPE). The
similarity methods are used to determine the nodes with the highest
similarity to the last node, which are then utilized in the interpolation
process to predict the next period value. The results show that the visibility
graph method is capable of modeling IHSG data with very good accuracy,
as all method combinations produce MAPE values below 10%. The
combination of relative entropy similarity and linear interpolation provides
the best performance with a MAPE value of 3.15%. In addition, the
prediction results are able to follow the movement pattern of the actual
IHSG data, although there are still differences in several observation
periods.

Keywords: IHSG, Linear Interpolation, MAPE, Quadratic Interpolation,
Visibility Graph.

Abstrak
Penelitian ini menggunakan metode visibility graph untuk memprediksi
pergerakan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). Penelitian mencakup
pembentukan jaringan kompleks menggunakan Vvisibility graph,
pengukuran kemiripan dengan metode similarity berbasis random walk dan
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relative entropy, perhitungan nilai prediksi menggunakan interpolasi linear
dan interpolasi kuadratik, serta evaluasi hasil prediksi menggunakan mean
absolute percentage error (MAPE). Metode similarity digunakan untuk
menentukan node yang memiliki tingkat kemiripan terbesar terhadap node
terakhir, kemudian node tersebut digunakan dalam proses interpolasi untuk
memprediksi nilai periode berikutnya. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode visibility graph mampu memodelkan data IHSG dengan tingkat
akurasi yang sangat baik karena seluruh kombinasi metode menghasilkan
nilai MAPE kurang dari 10%. Kombinasi similarity berbasis relative entropy
dan interpolasi linear menghasilkan performa terbaik dengan nilai MAPE
sebesar 3.15%. Selain itu, hasil prediksi mampu mengikuti pola pergerakan
data aktual IHSG meskipun masih terdapat selisih pada beberapa periode
pengamatan.

Kata Kunci: IHSG, Interpolasi Kuadratik, Interpolasi Linear, MAPE,
Visibility Graph.

1. Pendahuluan

Pasar modal memiliki peran penting dalam perekonomian suatu negara
karena berfungsi sebagai sarana investasi, penghimpun dana, sekaligus
indikator kesehatan ekonomi (Fathoni dan Sakinah 2021). Di Indonesia,
salah satu instrumen utama yang mencerminkan kondisi pasar modal
adalah Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG), yang mencerminkan
kinerja keseluruhan saham di Bursa Efek Indonesia (Tarigan et al. 2018).
Pergerakan IHSG sering digunakan sebagai barometer kondisi ekonomi
nasional maupun sentimen investor terhadap faktor global.

Kompleksitas dalam memprediksi IHSG terutama disebabkan oleh sifat
data harga saham yang non-linear dan kompleks (Nuraini et al. 2015).
Pergerakan saham tidak selalu mengikuti pola lurus sederhana, tetapi
sering menunjukkan tren melengkung, perubahan arah, maupun lonjakan
mendadak. Hal ini menyebabkan metode analisis tradisional, seperti
regresi linear atau model statistik sederhana, kurang mampu memberikan
hasil yang akurat. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan lain yang lebih
sesuai untuk menangkap keterhubungan dan pola fluktuasi dalam data
IHSG.

Salah satu metode yang dapat digunakan adalah visibility graph, yang
mengubah data deret waktu dengan cara memetakannya ke dalam bentuk
graf sehingga keterhubungan antar titik data dapat dipelajari secara lebih
komprehensif (Lacasa et al. 2008). Dalam penelitian sebelumnya, metode
visibility ~graph dikombinasikan dengan interpolasi linear untuk
memprediksi harga dengan tingkat akurasi yang cukup baik, namun
interpolasi linear yang hanya membentuk garis lurus antara dua titik dinilai
kurang mampu merepresentasikan pola IHSG yang fluktuatif dan volatil.
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Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian ini menawarkan
penggunaan interpolasi kuadratik sebagai alternatif. Interpolasi kuadratik
mampu melewati lebih dari dua titik sehingga dapat menangkap pola
pergerakan yang lebih kompleks dibandingkan interpolasi linear. Dengan
demikian, diharapkan metode ini dapat meningkatkan akurasi prediksi
IHSG. Selain itu, dalam menentukan kesamaan pola antar titik pada
visibility graph, penelitian ini menggunakan dua pendekatan, yaitu random
walk dan relative entropy.

Walaupun metode interpolasi kuadratik maupun relative entropy
bukanlah hal yang benar-benar baru, penerapannya dalam konteks
prediksi IHSG berbasis visibility graph masih terbatas. Oleh karena itu,
penelitian ini berfokus pada perbandingan interpolasi linear dan kuadratik
dalam kerangka visibility graph dengan dua metode kemiripan, yaitu
random walk dan relative entropy. Tujuan utamanya adalah mengevaluasi
akurasi prediksi IHSG serta mengidentifikasi kombinasi metode terbaik
dengan menggunakan metrik MAPE.

2. Metodologi

2.1 Data dan Perangkat

Penelitian ini menggunakan data indeks harga saham gabungan (IHSG)
mingguan selama satu tahun, mulai periode 1 Januari 2025 hingga 31
Desember 2025. Data tersebut merupakan data sekunder yang diperoleh
dari investing.com. Banyaknya data yang digunakan sebanyak 59 data
mingguan dengan 51 data digunakan sebagai data training, sedangkan 8
data sisanya digunakan sebagai data testing. Proses prediksi dilakukan
menggunakan metode rolling window, yaitu dengan menggeser data
training satu periode pada setiap iterasi. Adapun perangkat yang
digunakan dalam penelitian ini adalah RStudio dan Microsoft Excel.

Selama periode pengamatan, IHSG memiliki volatilitas tahunan
sebesar 19.37% yang menunjukkan tingkat fluktuasi pasar pada kategori
sedang. Pergerakan harga IHSG selama periode pengamatan dapat dilihat
pada gambar berikut.

Harga
7500 8500
| |

6500

Waktu

Gambar 1 : Grafik harga mingguan IHSG.
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2.2 Graf dan Visibility Graph

Graf merupakan struktur matematika yang terdiri atas himpunan node
(simpul) dan edge (sisi) yang digunakan untuk merepresentasikan
hubungan antarobjek. Secara umum, suatu graf dapat dinyatakan sebagai
pasangan himpunan G = (V, E), dengan V menyatakan himpunan node dan
E menyatakan himpunan edge yang menghubungkan pasangan node (Wen
et al. 2022).

Visibility graph merupakan metode yang mengubah data deret waktu
menjadi sebuah graf dengan merepresentasikan setiap titik data sebagai
node dan hubungan visibilitas antar titik data sebagai edge (Lacasa et al.
2008). Dua titik data (t,, y,) dan (t;, y;) dalam suatu deret waktu akan saling
terhubung dalam graf visibilitas apabila seluruh titik di antara keduanya,
misalnya (t,, y,), tidak memotong garis lurus yang menghubungkan kedua
titik tersebut. Secara matematis, kondisi keterlihatan tersebut dapat
dinyatakan dengan persamaan berikut:

t, —t
Ye <¥o+ Ga= V)T —
b a

(1)

jika pertidaksamaan tersebut terpenuhi untuk semua titik t. di antara t,dan
t,, maka kedua titik t, dan t, dianggap saling terlihat dan dihubungkan oleh
satu edge dalam graf.

2.3 Random Walk

Random walk merupakan metode untuk mengukur kemiripan antar-node
pada visibility graph berdasarkan peluang perpindahan random walker
dalam sejumlah langkah pendek. Metode ini memanfaatkan struktur
keterhubungan graf melalui matriks adjacency dan matriks peluang transisi
untuk menentukan peluang perpindahan antar-node. Semakin tinggi
peluang perpindahan antara dua node, maka semakin tinggi tingkat
kemiripan kedua node tersebut. Menurut Wen et al. (2022), nilai similarity
antar-node setelah t langkah dapat dituliskan sebagai berikut

k;
Sij(6) =

t
2|E|7Tl]( )+

TR )

dengan k; dan k; menyatakan derajat node, |E| menunjukkan jumlah edge
pada graf, serta m;;(t) menyatakan peluang random walker dari node i
mencapai node j setelah t langkah. Nilai total similarity kemudian diperoleh
dengan menjumlahkan similarity pada setiap langkah hingga ke-t (Moreno
et al. 2004), yang dituliskan sebagai berikut

=) sy® - 3
=1
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dengan [ merupakan indeks langkah, dan t merupakan jumlah langkah
maksimum yang digunakan.

24 Relative Entropy

Relative entropy atau Kullback-Leibler Divergence (KLD) mengukur
seberapa besar informasi tambahan yang diperoleh ketika distribusi
peluang model digunakan untuk mendekati distribusi data aktual (Fan et al.
2025). Secara umum, KLD antara dua distribusi peluang P dan Q dituliskan
sebagai

.
Da(PllR) = Y POlog g - )

Jika P = Q, maka Dk, (P||Q) = 0. Nilai relative entropy digunakan
untuk menilai tingkat perbedaan antara dua sebaran peluang node pada
visibility graph. Agar hasil tersebut dapat diinterpretasikan sebagai ukuran
kemiripan, nilai KLD dikonversi menjadi skor kemiripan dengan fungsi
eksponensial (Moreno et al. 2004). Bentuk fungsi eksponensial dapat
dituliskan melalui persamaan berikut.

S..

i = e PkL(PllQ) (5)

25 Interpolasi Linear

Interpolasi linear merupakan metode interpolasi paling sederhana. Prinsip
dasarnya adalah menarik garis lurus antara dua titik data yang diketahui,
kemudian menentukan nilai taksiran di antara titik tersebut. Metode ini
hanya menggunakan dua titik data, yaitu titik sebelumnya dan titik
sesudahnya untuk memperkiran nilai pada posisi di antaranya (Ignasius dan
Lamabelawa 2017). Secara matematis, interpolasi linear dirumuskan oleh
persamaan berikut

() =y 4 T ®)

dengan y(x) merupakan nilai prediksi pada periode waktu x, sedangkan y,,
y1, dan y,adalah nilai data pada periode x,, x;, dan x,.

2.6 Interpolasi Kuadratik

Interpolasi kuadratik merupakan pengembangan dari interpolasi linear
dengan menggunakan tiga titik data untuk membentuk polinom berorde
dua. Dengan pendekatan ini, metode kuadratik mampu merepresentasikan
hubungan data yang tidak hanya berbentuk garis lurus, tetapi juga
melengkung (Ignasius dan Lamabelawa 2017). Salah satu bentuk umum
dari interpolasi kuadratik dapat diperoleh melalui metode Lagrange, yang
menyatakan fungsi interpolasi sebagai kombinasi polinom berbasis titik-titik
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data yang diketahui. Secara umum, interpolasi kuadratik dengan metode
Lagrange dapat dirumuskan oleh persamaan berikut:

(x - xl)(x - xz) y (x - xo)(x - xz) y (x - xo)(x - x1)
O(xo— x1)(xo— x2) "1 — x0)(x1 — x3) 72 (g — x0)(xz — xp)

y(x) =y ()

dengan y(x) menyatakan nilai prediksi pada periode waktu x, sedangkan
Yo, Y1, dan y, merupakan nilai data pada tiga node yang digunakan. Adapun
Xo, X1, dan x, masing-masing menyatakan posisi waktu yang bersesuaian
dengan y,, y;, dan y,, sementara x merupakan periode waktu yang akan
diprediksi.

2.7 Autoregressive Integrated Moving Averaged (ARIMA)

Autoregressive integrated moving average (ARIMA) merupakan salah satu
metode peramalan deret waktu yang menggabungkan komponen
autoregressive, differencing, dan moving average untuk memodelkan pola
data berdasarkan nilai masa lalu dan galat peramalan sebelumnya. Model
ARIMA dinotasikan sebagai ARIMA (p,d, q), dengan p menyatakan orde
autoregressive, d menyatakan banyaknya proses differencing untuk
mencapai stasioneritas, dan ¢ menyatakan orde moving average (Box et al.
2015). Persamaan ARIMA dituliskan sebagai berikut

p q
Yt = C+Z¢1Yt_l +£t+29]gt—] (8)
i=1 j=1

dengan Y; merupakan nilai pengamatan pada waktu ke-t, ¢ adalah
konstanta, ¢; merupakan parameter autoregressive, 6; merupakan
parameter moving average, dan ¢, adalah galat acak.

2.8 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean absolute percentage error (MAPE) adalah ukuran akurasi peramalan
yang dinyatakan dalam persentase (Muzayyanah dan Mahmudy 2014) .
Secara umum, MAPE dihitung sebagai rata-rata dari nilai absolut
persentase kesalahan peramalan menggunakan persamaan berikut

100%
MAPE = — Z

At_Ft
Ae

9)

t=1

dengan A; merupakan nilai aktual, F, merupakan nilai hasil peramalan pada
periode ke-t, sedangkan n menyatakan jumlah periode pengamatan yang
digunakan dalam evaluasi model.

2.9 Metode Penelitian

Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
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a. Mengunduh data mingguan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)
pada periode 1 Januari 2025 hingga 31 Desember 2025.

b. Membentuk visibility graph dari data deret waktu IHSG dengan
menghubungkan setiap titik data yang memenuhi kriteria visibilitas
sehingga diperoleh adjacency matrix sebagai representasi jaringan
kompleks.

c. Menghitung tingkat kemiripan antar node menggunakan metode
similarity berbasis random walk dan relative entropy. Pada metode
random walk, adjacency matrix dinormalisasi menjadi transition
probability matrix untuk menghitung sebaran peluang perpindahan
random walker setelah t langkah. Sementara itu, pada metode
relative entropy, transition probability matrix digunakan untuk
menghitung tingkat perbedaan sebaran peluang antar-node yang
kemudian dikonversi menjadi nilai kemiripan.

d. Melakukan prediksi nilai IHSG menggunakan interpolasi linear dan
kuadratik. Interpolasi linear menggunakan data terakhir dan satu
node historis dengan tingkat kemiripan tertinggi, sedangkan
interpolasi kuadratik menggunakan data terakhir dan dua node
historis dengan tingkat kemiripan tertinggi.

e. Menghasilkan prediksi IHSG menggunakan kombinasi metode
interpolasi dan metode kemiripan, yaitu random walk dengan
interpolasi linear, random walk dengan interpolasi kuadratik, relative
entropy dengan interpolasi linear, relative entropy dengan interpolasi
kuadratik, serta ARIMA sebagai pembanding model.

f. Menggeser data training satu periode ke depan dan mengulangi
proses perhitungan similarity hingga prediksi sebanyak 7 kali iterasi
sehingga diperoleh hasil prediksi IHSG untuk beberapa periode
berikutnya.

g. Mengevaluasi kinerja model prediksi menggunakan MAPE untuk
membandingkan tingkat akurasi dari setiap kombinasi metode.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Pembentukan Visibility graph

Data deret waktu IHSG terlebih dahulu diubah menjadi visibility graph
dengan menentukan hubungan Vvisibilitas antar-node berdasarkan
Persamaan (1). Hubungan tersebut direpresentasikan dalam bentuk
adjacency matrix, di mana nilai 1 menunjukkan adanya visibilitas antara dua
node dan nilai 0 menunjukkan tidak adanya hubungan visibilitas. Dari
adjacency matrix tersebut juga dapat dihitung degree setiap node yang
menunjukkan tingkat konektivitasnya dalam jaringan.
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Gambar 2 : Visibility graph harga IHSG.

Berdasarkan Gambar 2, dari perhitungan degree terlihat bahwa node ke-4
memiliki tingkat konektivitas tertinggi dalam jaringan. Hal ini menunjukkan
bahwa node tersebut memiliki hubungan visibilitas dengan lebih banyak
node dibandingkan node lainnya. Struktur jaringan yang terbentuk
menunjukkan adanya kelompok node yang saling terhubung rapat,
sehingga visibility graph mampu merepresentasikan pola keterhubungan
dan fluktuasi pada data IHSG.

3.2 Similarity Berdasarkan Random Walk

Pengukuran similarity menggunakan metode random walk dilakukan untuk
menentukan tingkat kemiripan antar-node pada jaringan visibility graph.
Metode ini menghitung kemungkinan perpindahan random walk antar-node
dalam sejumlah langkah tertentu sehingga diperoleh nodes yang memiliki
pola keterhubungan paling mirip dengan node terakhir. Berdasarkan hasil
perhitungan total similarity, node ke-49 memiliki nilai similarity tertinggi
terhadap node ke-51 pada interpolasi linear. Sementara itu, pada interpolasi
kuadratik diperoleh node ke-49 dan node ke-47 sebagai dua node dengan
tingkat kemiripan tertinggi terhadap node terakhir. Nodes tersebut kemudian
digunakan dalam proses prediksi nilai IHSG periode berikutnya.

0 -+ 0.002 0.000 0.000 0.000 0.0007

0.002 - 0 0.019 0.017 0.011 0.025

§=10.000 - 0.019 0 0.021 0.012 0.024

0.000 --- 0.017 0.021 0 0.020 0.030

0.000 --- 0.011 0.012 0.020 0 0.022
L0.000 --- 0.025 0.024 0.030 0.022 0

Berdasarkan matriks kemiripan S, diperoleh bahwa node ke-49 dan node
ke-47 merupakan node dengan nilai kemiripan terbesar terhadap node ke-
51, yaitu masing-masing sebesar 0.030 dan 0.025. Oleh karena itu, node
ke-49 dan node ke-47 dipilih sebagai node termirip yang kemudian
digunakan dalam proses prediksi IHSG.

3.3 Similarity Berdasarkan Relative Entropy
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Langkah selanjutnya adalah mengukur kemiripan antar-node
menggunakan pendekatan relative entropy. Pada penelitian ini, distribusi
peluang yang digunakan berasal dari matriks peluang transisi yang telah
dibentuk sebelumnya. Kemudian, untuk setiap pasangan node dihitung nilai
Kullback-Leibler divergence yang selanjutnya ditransformasikan menjadi
ukuran kemiripan menggunakan Persamaan (5) dan didapatkan nilai
berikut.

1 -+ 0.281 0.042 0.042 0.042 0.042

0.051 - 1 0.051 0.055 0.051 0.051

§=10.044 - 0.062 1 0.064 0.124 0.118

0.044 -~ 0.101 0.064 1 0.065 0.118

0.043 -+ 0.076 0.712 0.081 1 0.078
L0.044 --- 0.057 0.086 0.086 0.059 1

Berdasarkan matriks kemiripan S menggunakan pendekatan relative
entropy, diperoleh bahwa node ke-48 dan node ke-49 merupakan node
dengan nilai kemiripan terbesar terhadap node ke-51, yaitu masing-masing
sebesar 0.118. Nilai tersebut ditunjukkan pada elemen matriks yang diberi
warna kuning. Oleh karena itu, node ke-48 dan node ke-49 dipilih sebagai
node termirip yang kemudian digunakan dalam proses prediksi IHSG..

3.4 Prediksi Data dengan Interpolasi Linear

Prediksi nilai IHSG periode berikutnya dilakukan menggunakan interpolasi
linear, prediksi diperoleh menggunakan data terakhir dan satu data historis
yang memiliki nilai kemiripan terbesar terhadap data terakhir. Dalam
penelitian ini, proses prediksi dilakukan menggunakan dua metode
kemiripan, yaitu random walk dan relative entropy.

Berdasarkan matriks total similarity, node ke-49 dipilih sebagai node
dengan nilai kemiripan terbesar terhadap node ke-51. Kedua node tersebut
kemudian digunakan dalam proses interpolasi linear untuk memperoleh
prediksi nilai IHSG periode ke-52. Perhitungan prediksi menggunakan
similarity berbasis random walk ditunjukkan sebagai berikut.

(xs2 — x51) (Va0 — ¥51)

Ys2 = Y51+
X49 — X351
— 874813 + (52 —51)(8609.55 — 8748.13)
a ' 49 — 51
= 8817.42.

Selanjutnya, berdasarkan matriks similarity berbasis relative entropy,
node ke-48 dipilih sebagai node dengan nilai kemiripan terbesar terhadap
node ke-51. Kedua node tersebut kemudian digunakan dalam proses
interpolasi linear untuk memperoleh prediksi nilai IHSG periode ke-25.
Perhitungan prediksi menggunakan relative entropy ditunjukkan sebagai
berikut.
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(x52 — x51) (Vag — ¥s51)

Vs2 = Y51+

X49 = Xs51
_ g7ag.13 + 52~ S1)(8660.50 — 8748.13)
g 4851
= 8777.34.

3.5 Prediksi Data dengan Interpolasi Kuadratik

Pada Prediksi nilai IHSG periode berikutnya dilakukan menggunakan
interpolasi kuadratik, prediksi diperoleh menggunakan data terakhir dan
dua data historis yang memiliki nilai kemiripan terbesar terhadap data
terakhir. Dalam penelitian ini, proses prediksi dilakukan menggunakan dua
metode kemiripan, yaitu random walk dan relative entropy.

Berdasarkan matriks total similarity random walk, node ke-49 dan
node ke-47 dipilih sebagai node dengan nilai kemiripan terbesar terhadap
node ke-51. Ketiga node tersebut kemudian digunakan dalam proses
interpolasi kuadratik untuk memperoleh prediksi nilai IHSG periode ke-52.
Perhitungan prediksi menggunakan similarity berbasis random walk
ditunjukkan sebagai berikut.

Fey = ¥ (X52 — X49) (X52 — X47) (x52 — x51) (X572 — X47)
> > (x51 — X49)(X51 — X47) 9 (X49 — X51) (X409 — X47)
(X552 — X51) (X552 — X49)
7 (x47 — X51)(X47 — X49)
— §748.13 (52 —49)(52 —47) + 8609.55 (52 —51)(52 —47)
B ' (51—-49)(51—-47) ' (49 — 51)(49 —47)
(52 —51)(52 —49)
+ 8632.76

(47 — 51)(47 — 49)
= 8878.09.

Selanjutnya, berdasarkan matriks similarity berbasis relative entropy,
node ke-48 dan node ke-49 dipilih sebagai node dengan nilai kemiripan
terbesar terhadap node ke-51. Ketiga node tersebut kemudian digunakan
dalam proses interpolasi kuadratik untuk memperoleh prediksi nilai IHSG
periode ke-52. Perhitungan prediksi menggunakan relative entropy
ditunjukkan sebagai berikut.

Ve =y (x52 — X48) (X552 — X49) y (x52 — x51) (X52 — X49)
52 >t (x51 — Xa8)(X51 — X49) i (x48 — X51)(X4g — X49)
y (X572 — x51) (X572 — X48)
9 (X49 — X51)(X49 — X4g)
— 574813 (52 — 48)(52 — 49) + 8660.50 (52 —51)(52 —49)
N (51 -48)(51-49) (48 —51)(48 — 49)
(52 —51)(52 — 48)
+ 8609.55

(49 — 51)(49 — 48)
= 8937.66.
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3.6 Prediksi Harga Saham Selanjutnya

Hasil prediksi data setelah dilakukan proses iterasi sebanyak 7 kali dibahas
pada bagian ini. Data aktual dan hasil prediksi untuk setiap periode
pengamatan disajikan pada Tabel 2 berikut.

Tabel 1: Prediksi harga saham 7 hari ke depan.

Hasil Prediksi

Minggu Data Random Random  Relative Relative

Aktual walk & walk & entropy & entropy & ARIMA

Linear Kuadratik Linear Kuadratik

52 8936.75 8817.42 8878.09 8777.34 8937.66 8630.99
53 9075.41 8997.55 9000.72 8986.71 9146.36  8930.45
54 8951.01 9115.54  9140.31 9127.26  9180.01 9181.14
55 8329.61 8826.61 8820.03 9003.26 8995.59 9042.68
56 7935.26 7708.21 7211.21 7956.71 7903.41 8551.37
57 8212.27 7427.39 7767.96 7540.91 7767.96  7935.26
58 8271.77 7966.02 8716.33 8153.60 9160.64  8212.27
59 8235.49 8101.96 8854.61 8440.03 9002.63  8271.77

Tabel 2 menunjukkan hasil prediksi IHSG menggunakan seluruh
kombinasi metode, serta metode ARIMA sebagai pembanding. Prediksi
dilakukan untuk minggu ke-52 hingga minggu ke-59 menggunakan metode
rolling window, di mana data fraining digeser satu periode pada setiap
iterasi. Pada setiap proses iterasi dilakukan kembali seluruh tahapan
perhitungan, mulai dari pembentukan visibility graph, perhitungan similarity,
hingga proses prediksi. Berdasarkan hasil pada Tabel 2, nilai prediksi yang
dihasilkan seluruh metode cenderung mengikuti pola pergerakan data
aktual meskipun masih terdapat beberapa selisin pada setiap periode
pengamatan.

9000
|

Harga IHSG
8000
|

7000

—+— Harga Aktual —*— RWLinear —* RW Kuadratik RE Linear —*— RE Kuadratik ARIMA

\ \ T T T \ \ T
52 53 54 55 56 57 58 59

Waktu
Gambar 3: Visualisasi hasil prediksi terhadap data asli.

Berdasarkan hasil visualisasi pada Gambar 3, terlihat bahwa seluruh
metode prediksi mampu mengikuti pola pergerakan data aktual IHSG
meskipun masih terdapat beberapa selisih pada setiap periode
pengamatan. Garis hitam menunjukkan data aktual IHSG, sedangkan garis
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berwarna lainnya menunjukkan hasil prediksi dari masing-masing metode.
Kombinasi relative entropy dan interpolasi linear menghasilkan prediksi
yang relatif paling dekat dengan data aktual pada sebagian besar periode,
terutama saat terjadi penurunan pada minggu ke-55 hingga ke-57 dan
kenaikan kembali pada minggu ke-58 hingga ke-59. Sementara itu, metode
ARIMA sebagai model pembanding juga mampu mengikuti tren IHSG
selama periode penguijian.

3.7 Evaluasi Kinerja Model

Pengukuran tingkat akurasi metode dilakukan untuk melihat perbandingan
kinerja model dalam memprediksi harga saham IHSG. Pengukuran akurasi
dilakukan menggunakan nilai MAPE berdasarkan hasil prediksi selama 8
minggu, yaitu dari periode ke-52 sampai periode ke-59. Hasil akurasi nilai
MAPE untuk setiap kombinasi metode disajikan pada Tabel 1.

Tabel 3: Perbandingan kinerja model.

Metode MAPE
Random walk & Linear 3.47%
Random walk & Kuadratik 4.61%
Relative entropy & Linear 3.15%
Relative entropy & Kuadratik 4.65%
ARIMA 3.56%

Berdasarkan Tabel 2, seluruh metode menghasilkan nilai MAPE kurang
dari 10% sehingga memiliki kemampuan prediksi yang sangat baik. Metode
ARIMA sebagai model pembanding menghasilkan nilai MAPE sebesar
3.56%, sedangkan kombinasi relative entropy dan interpolasi linear
memberikan hasil terbaik dengan nilai MAPE terkecil yaitu 3.15%. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa metode visibility graph mampu memberikan
performa prediksi yang lebih baik dibandingkan metode ARIMA.

4. Simpulan dan Saran

Metode visibility graph berhasil diterapkan untuk prediksi pergerakan IHSG
dengan tingkat akurasi yang baik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
interpolasi linear memberikan akurasi lebih baik dibandingkan interpolasi
kuadratik. Berdasarkan hasil evaluasi MAPE, kombinasi relative entropy
dan interpolasi linear menjadi metode terbaik dengan nilai MAPE sebesar
3.15%, serta menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan metode
ARIMA sebagai model pembanding. Secara keseluruhan, seluruh metode
menghasilkan nilai MAPE kurang dari 10% dan mampu mengikuti pola
pergerakan data aktual IHSG dengan baik. Penelitian selanjutnya
disarankan menggunakan data fraining yang lebih banyak serta mencoba
metode kemiripan dan interpolasi lain pada visibility graph untuk
membandingkan tingkat akurasi prediksi pada berbagai jenis data saham
atau indeks.
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