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ABSTRACT 

 

Covid-19 has become a global epidemic and has spread to many countries in the world, including Indonesia. The 

COVID-19 pandemic is one source of uncertainty that causes financial data to fluctuate and cause data to be volatile. 

This outbreak had an impact on financial data, not only on the Rupiah exchange rate but also on the Jakarta Composite 

Index (JCI). The uncertainty of the JCI makes it difficult for investors, data managers, and business people to predict 

data for the future. JCI is one indicator of the capital market (stock exchange). The uncertainty of the JCI data causes 

the need for predictions, so that investors, data managers, and business people can make the right decisions so that they 

can reduce risk and optimize profits when investing. One of the factors causing the JCI's decline was sentiment caused 

by investor panic over the rapid spread of COVID-19 in various cities in Indonesia. This research uses 

Backpropagation Neural Network (BPNN) in making predictions and continues with optimization of BPNN using 

ensemble techniques. Historical data from the JCI used were obtained from yahoo.finance. The ensemble technique 

used consists of two approaches, namely combining different architectures and initial weights with the same data and 

combining different architectures and weights. The results of network performance using ensemble technique 

optimization show good performance and can outperform the individual network performance of BPNN. 
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ABSTRAK 

 

Covid-19 telah menjadi wabah global dan telah menyebar di banyak negara di dunia termasuk Indonesia. Pandemi 

covid-19 merupakan salah satu sumber ketidakpastian yang menyebabkan data keuangan mengalami fluktuatif dan 

menyebabkan data volatil. Wabah ini memberi dampak terhadap data keuangan, tidak hanya pada nilai tukar Rupiah 

tetapi juga Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). Ketidakpastian IHSG menyebabkan para investor, pengelola data, 

pelaku bisnis sulit untuk memperkirakan data untuk waktu yang akan datang. IHSG merupakan salah satu indikator 

pasar modal (bursa efek). Ketidakpastian data IHSG menyebabkan perlunya dilakukan prediksi, agar para investor, 

pengelola data, pelaku bisnis dapat mengambil keputusan yang tepat sehingga dapat menurunkan resiko dan 

mengoptimalkan keuntungan saat berinvestasi. Salah satu faktor penyebab penurunan IHSG adalah sentimen yang 

disebabkan dari kepanikkan investor atas penyebaran covid-19 yang begitu cepat di berbagai kota Indonesia. 

Penelitian ini menggunakan Backpropagation Neural Network (BPNN) dalam melakukan prediksi dan dilanjutkan 

dengan optimisasi BPNN menggunakan teknik ansambel. Data historical dari IHSG digunakan yang diperoleh dari 

yahoo.finance. Teknik ansambel yang digunakan terdiri dari dua pendekatan yaitu penggabungan arsitektur dan bobot 

awal berbeda dengan data sama dan penggabungan arsitektur dan bobot berbeda. Hasil kinerja jaringan 

menggunakan optimisasi teknik ansambel menunjukkan kinerja yang baik dan dapat mengungguli kinerja jaringan 

individual dari BPNN.  

 

Kata kunci: prediksi, IHSG, optimisasi, BPNN, volatil 
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1. Pendahuluan  

 

Perkembangan teknologi, produk keuangan terbaru, 

kemampuan keuangan dan manajemen resiko banyak 

memberikan dampak terhadap kemajuan pasar keuangan 

(Yin et al., 2017). Hal ini berdampak kepada banyaknya 

data historis yang disimpan secara elektronik bahkan 

akan meningkat jumlahnya untuk waktu yang akan 

datang. Data tersebut disimpan, namun kenyataannya 

meskipun data tersebut telah tersimpan banyak pengelola 

dana kurang memanfaatkan data tersebut (Kannan et al., 

2010). Hal ini dikarenakan sulitnya mendapatkan 

informasi      tersirat dari sekelompok data tersebut dan 

membuat pengelola dana mengalami kesulitan dalam 

merencanakan pendanaan untuk waktu yang akan 

datang. Dan menyebabkan banyak peneliti melakukan 

penelitian untuk memprediksi fenomena data keuangan 

tersebut.  

Salah satu peran dari prediksi adalah kemampuannya 

dalam menangani ketidakpastian data keungan terutama 

data yang memiliki tren dan variasi data sehingga 

menyebabkan volatilitas yang berfluktuatif. Saat ini, 

Indonesia dan dunia memiliki data keungan dengan 

volatilitas yang sangat berfluktuatif dikarenakan 

pandemi covid-19. 

Covid-19 telah menjadi wabah global dan telah 

menyebar di 215 negara di dunia. Peningkatan jumlah 

penderita dengan fatality rate yang masih tinggi 

membawa Indonesia masuk ke dalam resesi yang lebih 

dalam, hal ini ditunjukkan dengan anjloknya 

perekonomian kuartal II menjadi minus 5,32% dari 

2,97% pada kuartal I. Hal ini membuktikan bahwa 

perekonomian Indonesia tertekan sangat dalam akibat 

pandemi ini (Suryaputri and Kurniawati, 2020). 

Covid-19 tidak hanya berdampak pada nilai tukar 

Rupiah, wabah ini juga mempengaruhi laju penurunan 

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG). IHSG 

merupakan salah satu indikator pasar modal (bursa efek). 

IHSG digunakan untuk mengukur kinerja semua saham 

yang tercatat di Papan Utama dan Papan Pengembangan 

Bursa Efek Indonesia (Sciences, 2016). Sentimen 

penurunan IHSG disebabkan kepanikkan investor atas 

penyebaran covid-19 yang begitu cepat di berbagai kota 

Indonesia. Pelaku pasar merespon berbagai berita negatif 

dari covid-19, dan berdampak terhadap laju IHSG. 

Sepanjang Maret 2020 regulator pasar modal telah 

memberlakukan enam kali trading halt (penghentian 

sementara perdagangan) karena laju IHSG mengalami 

pelemahan yang sangat tajam yaitu lebih dari 5% (Efek, 

Pada and Pandemi, 2021). 

Banyak metode prediksi yang digunakan saat ini 

menerapkan model-model statistik, model yang sering 

digunakan antara lain exponential smoothing, 

AutoRegressive Integrated Moving Avarege (ARIMA) 

atau Box-Jenkins dimana model-model tersebut mampu 

menangkap kelinieran data sehingga model tersebut 

lebih cocok digunakan untuk data time series linier. 

Sedangkan untuk data time series nonlinier model yang 

sering digunakan adalah Artificial Neural Networks 

(ANN), fuzzy, dan sebagainya. Pemilihan model-model 

yang digunakan pada perhitungan prediksi bergantung 

pada berbagai aspek yang mempengaruhi, seperti aspek 

waktu, pola data, tipe model sistem yang diamati, tingkat 

keakuratan peramalan yang diinginkan dan sebagainya. 

Banyak penelitian yang telah menggunakan NN 

sebagai metode untuk memprediksi data, karena 

kemampuannya dalam mengatasi data volatil. Salah satu 

algoritma NN yang paling banyak digunakan dalam 

memprediksi adalah Backpropagation Neural Network 

(BPNN). Pada dasarnya apakah model tersebut “baik” 

bergantung kepada bagaimana model tersebut dapat 

memenuhi persyaratan yang telah ditentukan oleh 

pengelola dana atau investor. Masing-masing pengelola 

dana atau investor tentunya memiliki harapan yang 

berbeda-beda pada masing-masing pembelajaran yang 

dilakukan dalam peramalan. Salah satu strategi yang 

telah banyak digunakan adalah dengan melakukan 

evaluasi dari masing-masing model yang telah dilatih 

dalam pembelajaran data time series yang digunakan 

untuk selanjutnya meramalkan kinerja model tersebut 

dan kemudian membiarkan pengelola dana atau investor 

untuk memutuskan apakah model tersebut dapat diterima 

atau memilih model terbaik dari serangkaian kandidat 

yang ada.  

Keunggulan dari BPNN antara lain adalah struktur 

nonlinier yang dimilikinya. Struktur nonlinier mampu 

memperhitungkan hubungan-hubungan yang lebih 

kompleks dari data yang di analisis sehingga mampu 

memperamalan data menjadi lebih akurat (Siwek, 

Osowski and Szupiluk, 2009), sedangkan dalam 

penerapannya BPNN telah terbukti secara empiris 

mampu meramalkan baik linier maupun nonlinier data 

deret waktu dari bentuk-bentuk yang berbeda (Zhang, 

2003). Serta pada data keuangan BPNN telah berhasil 

diterapkan, baik dalam melakukan peramalan serta 

tujuan perlindungan nilai (Dyah Puspitaningrum, 2006). 

Namun Kemampuan aproksimasi dari BPNN yang kuat 

dan pendekatan pemodelan self-adaptive data driven 

memungkinkan BPNN memiliki fleksibilitas yang besar 

dalam pemodelan data time series. Hal ini dapat 

memperumit spesifikasi model secara subtansial dalam 

memperikan parameter-parameter yang terdapat pada 

BPNN (Kourentzes, Barrow and Crone, 2014). 

Pendekatan yang sangat sering dilakukan saat 

melakukan prediksi menggunakan BPNN adalah dengan 

memilih satu jaringan yang memberikan kinerja terbaik 

dengan melakukan training berulang-ulang. Proses 

training yang dilakukan berulang-ulang dapat 

menyebabkan terjadinya overfitting. Terjadinya 

overfitting mendorong banyak peneliti untuk melakukan 

optimasi dengan tujuan memperbaiki kinerja BPNN 

sehingga memberikan hasil prediksi yang akurat. 

Salah satu optimisasi BPNN yang banyak digunakan 

peneliti yaitu teknik ensembel. Beberapa penelitian 

menunjukkan hasil bahwa teknik ansambel memberikan 

peningkatan kinerja yang signifikan dibanding hasil 

prediksi jaringan individual BPNN (Siwek, Osowski and 

Szupiluk, 2009). Selain itu keunggulan dari teknik 

ansambel yang lain adalah mampu meningkatkan akurasi 

(Naftaly, Intrator and Horn, 1997), mampu mengontrol 
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error yang dihasilkan karena proses penggabungan 

output jaringan prediktor yang dilakukan pada teknik ini 

(Jeong and Kim, 2005), dan mampu mengatasi 

permasalahan overfitting pada jaringan individual BPNN 

(Melin et al., 2020). 

Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan teknik 

optimisasi BPNN yang mampu memberikan kinerja 

terbaik sehingga memberikan hasil prediksi yang akurat 

serta mampu mengatasi masalah overfitting jaringan 

individual. 

 

2. Metode Penelitian 

 

A. Backpropagation Neural Network (BPNN) 

Model-model NN ditentukan oleh arsitektur jaringan 

serta algoritma pelatihan. Arsitektur akan menjelaskan 

kemana arah perjalanan sinyal atau data di dalam 

jaringan, sedangkan algoritma belajar menjelaskan 

bagaimana bobot koneksi harus diubah agar pasangan 

masukan-keluaran yang diinginkan dapat tercapai. 

Model NN terbagi menjadi layar tunggal dan jamak. 

Pada jaringan layar tunggal, sekumpulan input langsung 

dihubungkan dengan output. Contohnya model adaline, 

perceptron, dan sebagainya. Sedangkan layar jamak 

diantara lapisan input dan output terdapat lapisan hidden 

yang menghubungkan keduanya. Contohnya madaline, 

backpropagation. 

Backpropagation merupakan model jaringan NN 

dengan layer jamak. Seperti halnya model jaringan 

syaraf tiruan lainnya, backpropagation melatih jaringan 

untuk mendapatkan keseimbangan antara kemampuan 

jaringan untuk mengenali pola yang digunakan selama 

pelatihan serta kemampuan jaringan untuk memberikan 

respon yang benar terhadap pola masukan yang serupa 

(tapi tidak sama) dengan pola yang dipakai selama 

pelatihan.  

Menurut (Dyah Puspitaningrum, 2006) BPNN terdiri 

dari banyak lapisan (multilayer neural networks): 

1. Lapisan input (1 buah). Lapisan input terdiri dari 

neuron-neuron atau node-node input, mulai dari 

node input 1 sampai dengan n. 

2. Lapisan tersembunyi (minimal 1). Lapisan input 

terdiri neuron-neuron atau node-node tersembunyi, 

mulai dari node tersembunyi 1 sampai dengan p. 

3. Lapisan output (1 buah). Lapisan output terdiri dari 

node-node output 1 sampai dengan m. 

Secara umum, persamaan peramalan model jaringan 

syaraf dengan satu lapisan tersembunyi untuk 

perhitungan peramalan  ̂  (output atau target) 

menggunakan input observasi masa lalu 

                 biasa di tulis dalam bentuk [11]: 

  (1) 

 

B. Teknik Ensembel 

Teknik ensembel pada penelitian ini menggunakan 

pendekatan simple averaging. Pendekatan ini dilakukan 

dengan merata-ratakan hasil prediksi dari masing-masing 

jaringan individual BPNN. Dengan mengasumsikan 

bahwa semua prediktor adalah    
 

 
 untuk   

        diperoleh: 

 ̂( )  
∑   ( )
 
   

 
    (2) 

dimana 

 ̂( ) = output prediktor ensembel 

  ( ) = 
Output jaringan individual 

BPNN ke-  pada input   

 

Dianggap output yang diingini dari x adalah 

, kemudian  

merupakan generalisasi error dari jaringan syaraf 

individual ke-i pada x input dan  merupakan 

generalisasi error dari hasil ramalan ensembel pada x. 

Generalisasi error  dari hasil ramalan ensembel 

dapat ditunjukkan pada persamaan berikut 

 

       (3) 

Beberapa percobaan yang menggunakan pendekatan 

simple averaging adalah pendekatan yang efektif 

digunakan, terlebih saat anggota-anggota ansambel 

memiliki minimum lokal yang berbeda atau dengan kata 

lain anggota ensembel beragam (Yang et al., 2019). 

 

C. Rancangan Ensembel 

Penelitian ini bertujuan uantuk memperbaiki hasil 

prediksi IHSG menggunakan optimisasi dengan teknik 

anssambel BPNN. Arsitektur teknik ansambel yang 

digunakan digambarkan sebagai berikut. 
 

 
      Gambar 1. Arsitektur Teknik Ansambel 

 

Gambar 1 memberikan gambaran mengenaik teknik 

ansambel. Arsitektur teknik ansambel terdiri dari tiga 

tahapan, yaitu pembuatan anggota ansambel yang 

dilakukan dengan prediksi menggunakan masing-masing 

model sebanyak   model prediksi untuk masing-masing 

BPNN. Selanjutnya hasil prediksi pada masing-masing 

model akan digabungkan menggunakan teknik ansambel 

simple averaging. 

 

D.  Evaluasi Statistik 

Evaluasi statistik yang digunakan pada penelitian ini 

adalah Mean Square Error (MSE) dan Mean Absolute 

Error (MAE). Kedua pengukuran error ini digunakan 

untuk karena mampu mengenal dengan pasti signifikasi 

hubungan antara data aktual dan data hasil prediksi 

dengan seberapa besar error yang dihasilkan. Kedua 

pengukuran statistik tersebut didapat dari persamaan 

berikut. 



JURNAL ILMIAH INFORMATIKA GLOBAL   VOLUME 13 Nomor 01 April 2022 

e-ISSN 2477-3786 | p-ISSN 2302-500X 

 

46 

 

 

   (4) 
dengan, 

n = bilangan ramalan 

nilai aktual pada waktu t 

 nilai ramalan pada waktu t 

 

3.  Hasil dan Pembahasan 

 

A. Data Penelitian 

Berdasarkan hasil-hasil penelitian terdahulu 

mengenai keberhasilan penerapan BPNN dalam bidang 

keuangan serta masalah dalam neural network yakni 

overfitting, maka dalam penelitian ini dilakukan studi 

kasus untuk mencari teknik yang dapat mengurangi 

masalah overfitting dalam neural network sehingga 

memberikan hasil prediksi yang baik. Dalam penelitian 

ini, studi kasus dilakukan terhadap Indeks Harga Saham 

Gabungan (IHSG). Data yang digunakan merupakan 

data harian dari kedua data tersebut. Data dibagi menjadi 

dua yaitu sebelum dan setelah covid-19 masuk ke 

Indonesia, untuk data sebelum covid-19 peneliti 

mengambil mulai dari tanggal 1 Maret 2017 sampai 

dengan 28 Februari 2020 sedangkan data untuk setelah 

covid-19 adalah mulai dari tanggal 1 Maret 2017 sampai 

dengan 30 juni 2021. Data harian didapat dari 

finance.yahoo.com. 

Untuk memeriksa keefektifan dari teknik ensembel 

Neural Network, semua data yang ada di bagi menjadi 

tiga bagian yaitu kelompok data training, kelompok data 

validation serta kelompok data selanjutnya kelompok 

data testing. 

 

 
 

Gambar 2. Plot IHSG sebelum Vs Setelah covid-19 

 

Gambar 1 terdiri dari dua bagian data, sebelum dan 

setelah Indonesia mengalami pandemi covid-19. Gambar 

menunjukkan bahwa nilai IHSG mengalami dampak 

signifikan dari terjadinya pandemik covid-19 yang 

ditunjukkan dengan plot tidak linier dengan volatiltas 

tinggi disertai nilai-nilai ekstrim yang ditandai dengan 

lingkaran berwarna hijau. Gambar 1 memperlihatkan 

bahwa di waktu awal covid-19 masuk ke Indonesia harga 

IHSG mengalami penurunan disertai keekstriman nilai. 

Namun terbalik dengan gambar 1 dimana IHSG 

mengalami penurunan yang ditunjukkan volatilitas tinggi 

disertai nilai ekstrim. Gambar 1 memberikan informasi 

agar semua pelaku ekonomi, bisnis, dan investor untuk 

lebih berhati-hati dalam melakukan transaksi di pasar 

modal. Dan tentunya menjadi tugas pemerintah dan 

semua masyarakat Indonesia untuk memperbaiki kondisi 

perekonomian dan keuangan selama pademi covid-19 

mewabah di Indonesia. 

Data time series pada penelitian ini terdiri dari data 

IHSG dimana data dibagi menjadi dua yaitu data 

sebelum dan setelah covid-19 masuk ke Indonesia. Data 

time series yang ada dilakukan cross validation dengan 

cara membagi masing-masing data time series menjadi 

tiga bagian. Untuk data training sebanyak 70% dari 

keseluruhan data yang digunakan untuk pembentukan 

model jaringan NN serta pembentukan model untuk 

teknik ensembel, untuk data validasi sebanyak 15% dari 

keseluruhan data digunakan untuk pemvalidan model 

yang telah dilakukan pada kelompok data training, dan 

yang terakhir untuk data testing sebanyak 15% dari 

keseluruhan data digunakan untuk mengevaluasi hasil 

ansambel jaringan syaraf. Hasil cross validasi dari 

penilitian ini disajikan pada tabel 1 berikut. 

 

Tabel 1. Cross Validasi dari Data Keuangan 

Data Training Validasi Testing 

IHSG 

sebelum 

covid-19 

508 109 109 

IHSG 

setelah 

covid-19 

224 48 48 

 

B. Hasil  

Penelitian ini menggunakan lebih banyak persentase 

untuk data training, hal ini dilandasi karena untuk 

melatih jaringan dari BPNN dibutuhkan data yang 

banyak. Sehingga peneliti menggunakan persentase 

training sebesar 70% dari keseluruhan data yang akan 

diteliti. Semua tahapan dari pembentukan arsitektur 

BPNN individual dilakukan menggunakan software 

MATLAB.  

Langkah pertama dalam teknik ensembel adalah 

membangkitkan prediktor jaringan. Pembangkitan 

prediktor jaringan dilakukan dengan menjalankan 

jaringan-jaringan individual dari BPNN. Prediktor 

jaringan kemudian diukur menggunakan kinerja statistik 

masing-masing jaringan individual BPNN. Kinerja 

statistik jaringan didasarkan pada arsitektur jaringan 

tersebut. Perbedaan arsitektur didasarkan pada hidden 

layer, yaitu 3-3-1; 3-6-1; dan 3-9-1. Proses optimisasi 

dilakukan terhadap data IHSG sebelum dan setelah 

covid-19. Data akan dibagi menjadi tiga yaitu training, 

validasi, dan testing. Setelah proses dilakukan, jaringan 

individual akan dipilih menggunakan pendekatan Keep 

The Best (KTB), dengan melihat pada evaluasi statistik 

berdasarkan penurunan error saat proses training. 

Berikut disajikan dengan nilai evaluasi statistik. 
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Tabel 2. Kinerja Jaringan Individual NN 

 
 

Tabel 2 memperlihatkan kinerja dari masing-masing 

jaringan BPNN yang dijalankan secara individual. 

Masing-masing jaringan ditraining, divalidasi dan 

ditesting sebanyak lima kali. Kemudian dengan 

menggunakan pendekatan KTB setiap arsitektur berbeda 

dipilih satu jaringan yang memberikan kinerja terbaik 

berdasarkan kinerja jaringan dengan melihat nilai MSE 

dan MAE. Berdasarkan proses yang telah dilakukan pada 

saat training, masing-masing arsitektur memberikan 

waktu training yang berbeda-beda. Namun dapat 

disimpulkan bahwa semakin banyak unit pada hidden 

layer maka semakin banyak waktu yang dibutuhkan pada 

saat proses training dilakukan. Selain itu, pada beberapa 

jaringan hasil validasi dan testing memberikan kinerja 

yang tidak sesuai dengan kinerja saat proses training. 

Hal ini dikhawatirkan terjadi karena jaringan individual 

terjadi overfitting. 

Berdasarkan tabel di atas maka dapat di ringkas 

tampilan tabel menjadi bentuk berikut setelah dilakukan 

pemilihan berdasarkan pendekatan KTB dari kinerja 

masing-masing jaringan individual. 

 

Tabel 3. Kinerja Jaringan Individual NN yang dinilai 

berdasarkan pendekatan KTB 

 
 

Penelitian ini menggunakan teknik ensembel yang 

dilakukan dengan pendekatan simple averaging yang 

kemudian digunakan sebagai sampel baru. Penelitian 

menggunakan dua pendekatan, pertama menggabungkan 

jaringan individual BPNN yang telah dilatih 

menggunakan bobot berbeda; kedua, menggabungkan 

arsitektur jaringan individual BPNN yang berbeda dalam 

suatu ensembel. Hasil teknik ensembel disajikan pada 

tabel berikut. 

 

Tabel 4. Hasil Ansambel dengan Bobot Awal Berbeda 

dengan Arsitektur dan Data yang Sama 

 
 

Tabel 4 menyajikan evaluasi statistik dari masing-

masing kelompok data. Evaluasi statistik berdasarkan 

jaringan individual BPNN dibandingkan dengan teknik 

ansembel yang digunakan yang dipilih menggunakan 

pendekatan KTB. KTB dipilih dengan melihat pada error 

yang terkecil diberikan oleh sejumlah jaringan individual 

BPNN yang dijalankan untuk diprediksi. 

Tabel 4 menunjukkan bahwa jaringan individual 

BPNN yang telah terpilih menggunakan pendekatan 

KTB diperoleh bahwa jaringan BPNN yang menjadi 

lebih kompleks. Hal ini dikarenakan adanya peningkatan 

pada unit-unit tersembunyi serta kinerja jaringan untuk 

kelompok training dengan pendekatan KTB menurun 

saat mengukur error. Tabel 5 juga menunjukkan bahwa 

optimisasi BPNN menggunakan metode ensembel 

memberikan kinerja yang baik dibandingkan jaringan 

individual BPNN yang diukur melalui evaluasi statistik 

serta konsisten memberikan kinerja yang baik tidak 

hanya pada saat dilakukan data training melainkan juga 

untuk data validasi dan data testing. 
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Tabel 5. Hasil Ansambel dengan Menggabungkan 

Arsitektur dan Bobot berbeda 

 
Tabel 5 merupakan teknik ansambel yang dilakukan 

dengan menggabungkan arsitektir dan bobot berbeda 

dari masing-masing jaringan individual BPNN. Tabel 6 

memperlihatkan bahwa teknik ensembel konsisten 

menurunkan error dalam evaluasi statistik untuk data 

training, validasi dan testing. 

 

4. Kesimpulan 

 

Pergerakkan laju IHSG yang volatil diakibatkan 

pademi covid-19, membuat sulitnya pengelola dana 

untuk memperkirakan dana investasi yang dimiliki. 

Karena data yang volatil akan bergerak secara 

berfluktuatif sehingga akan sulit untuk diprediksi. 

Prediksi dilakukan untuk membantu para investor untuk 

dapat mengambil tindakan yang tepat terhadap investasi 

yang dimiliki. Dengan tujuan untuk memperkecil ersiko 

dan memperoleh keuntungan yang optimal. Pada 

penelitian ini prediksi dilakukan menggunakan BPNN 

yang dioptimisasi menggunakan teknik ansambel. Hasil 

penelitian menunjukkan teknik ansambel memberikan 

hasil evaluasi statitsik yang signifikan dengan penurunan 

error. Sehingga prediksi yang diperoleh lebih optimal 
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