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Eltar Belakang : Penelitian ini dilatar belakangi oleh adanya peningkatan jumlah
investor di pasar modal Indonesia, khususnya pada instrumen saham yang menjadi
perhatian dalam bidang keuangan dan investasi. Meningkatnya minat masyarakat
dalam berinvestasi saham yang m@fjliki risiko tinggi, menuntut adanya pendekatan
analisis berupa prediksi harga saham yang dapat membantu investor dalam
mengambil keputusan. Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu yang
membahas@ntang prediksi harga saham, banyak yang membuktikan bahwa
algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) memiliki dasar teoritis yang kuat
dalam menangani data deret wak@@Epeperti harga saham, dan juga terbukti akurat
dalam ifgmprediksi harga saham. Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan dengan
tujuan membangun model prediksi harga saham PT Astra Internasional Tbk
(ASILJK) dengan mengimplerfntasikan algoritma LSTM, dengan harapan dapat
memberikan kontribusi praktis untuk membantu investor dalam memprediksi harga
saham ASILJK.

Perumusan Masalah : Berdasarkan latar belakang yangggjlah diuraikan, penelitian
ini merumuskan masalah terkait penerapan algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM) dalam prediksi harga saham. Dua hal utama yang menjadi masalah dalam
[Enelitian ini adalah, bagaimana pengimplementasian algoritma LSTM dalam
membangun model prediksi harga saham PT Astra Int§Ejasional Tbk (ASILJK),
serta bagaimana performa dari model LSTM tersebut dalam memprediksi harga
saham ASILJK.

Tujuan Penelitian : Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk menyelesaikan
permasalahan yang sudah dirumuskan, yaitu terkait penerapan algoritma LSTM
dalam memprediksi harga saham ASILJK. Tujuannya adalah untuk memberikan
pemahaman lebih dalam mengenai pengimplementasian algoritma LSTM dalam
membangun model prediksi harga saham, serta untuk mengevaluasi kinerja model
tersebut dalam memprediksi harga saham ASILJK dengan menghitung metrik
evaluasi MAPE, RMSE, dan MAE.

Metode Penelitian : Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan
mengimplementasikan algoritma LSTM. Data historis harga saham ASILJK pada
periode 31 Oktober 2019-30 Oktober 2024 dikumpulkan secara sekunder melalui
Yahoo Finance menggunakan library yfinance. Proses Exploratory Data Analysis
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(EDA) meliputi perhitungan ringkasan statistik, visualisasi distribusi fitur untuk
mengidentifikasi outlier, analisis tren harga saham, serta korelasi antar fitur untuk
melihat hubungan linier antar variabel dilakukan untuk menambah informasi
mengenai data. Beberapa tahapan pra-pemrosesan data dilakukan, seperti
normalisasi menggunakan metode Min-Max scaler, pembagian data dengan
TimeSeriesSplit sebanyak 5 fold, serta pembentukan sequendgg) dan target
menggunakan TimeSeriesGenerator dengan panjang urutan 10. Model LSTM
dibangun dengan dua /ayer LSTM (150 dan 100 unit), dua dense layer (50 gt
ReLU dan | unit eutput), dropout 10%, dan dikompilasi menggunakan fungsi loss
MSE serta optimizer Adam (learning rate 0.001). Model akan dievaluasi
menggunakan metrik evaluasi berupa MAPE, RMSE, dan MAE. Model akan diuji
dengan mengaplikasikannya untuk memprediksi harga saham ASILJK selama 7
hari setelah tanggal 31 Olgf#Jer 2024, dan hasilnya juga akan dievaluasi
menggunakan metrik MAPE, RMSE, dan MAE.

Hasil Penelitian : Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma LSTM berhasil
diterapkan untuk membangun model prediksi harga saham ASILJK dengan
performa yang cukup baik, dengan menghasilkan nilai MAPE sglfgsar 1.42%,
RMSE 94.16, dan MAE 70.26. Angka tersebut menunjukkan bahwa model
memiliki akurasi prediksi yang baik pada data uji. Hasil dari pengaplikasian model
untuk memprediksi harga saham ASIL.JK selama 7 hari setelah tanggal 31 Oktober
2024 juga menghasilkan nilai metrik evaluasi yang baik, yaitu MAPE sebesar
1.31%, RMSE 72.36, dan MAE 66.06. Namun dari grafik hasil visualisasi harga
prediksi dan harga aktual dari prediksi harga saham selama 7 hari, terlihat bahwa
grafik harga prediksi tidak dapat memproyeksikan fluktuasi pasar ekstrem yang
terjadi pada harga aktual. Hasil ini memberikan wawasan baru mengenai efektivitas
LSTM dalam memproyeksikan tren harga saham, serta menunjukkan bahwa model
berpotensi untuk menambah pertimbangan investor sebelum membuat keputusan
investasi, meskipun masih belum responsif terhadap fluktuasi pasar yang ekstrem.
35

Easimpulan : Berdasarkan hasil yang telah diperoleh, kesimpulan dari penelitian
ini adalah, algoritma LSTM dapat diimplementasikan secara efektif dalam
membangurfzgnodel prediksi untuk memprediksi harga saham ASILJK. Hasil
pemodelan menunjukkan performa yang cukup baik dengan menghasilkan nilai
metrik evaluasi yang rendah, yang menunjukkan kesalahan prediksi kecil. Model
juga mampu diaplikasikan untuk memberikan prediksi aktual selama 7 hari setelah
periode observasi dengan menghasilkan prediksi harga yang tidak terlalu jauh dari
harga aktualnya, meskipun masih belum mampu menangkap fluktuasi pasar yang
ckstrem.
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Kata Kunci : Long Short-Term Memory, Machine learning, MAPE, Prediksi
saham, PT Astra International Thk
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ABSTRAK

Penelitian ini berfujuan untuk membangun model @rediksi dengan menerapkan
algoritma Long Short Term-Memory (LSTM) dalam memprediksi harga saham PT
Astra Internasional Tbk (ASILJf}. Penelitian menggunakan data historis harga
saham ASILJIK selama 5 tahun sejak 31 Oktober 2019 hingga 31 Oktober 2024.
Model LSTM dibangun dengan konfigffasi optimal yang terdiri dari dua layer (150
dan 100 unit), dense laver (50 unit), bateh size 32, epr}c}m)(), dropout 0.1, dan
learning rate 0.001. Model dievaluasi menggunakan tiga metrik evaluasi berupa
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE), dan
Mean Absolute Error (MAE). Hasilnya menunjukkan performa yang baik dengan
nilai MAPE sebesar 1,42%, RMSE sebesar 94.16, dan MAE sebesar 70.26. Untuk
melihat sejauh mana model mampu memprediksi data yang belum pernah
dilihatnya, dilakukan prediksi nyata pada saham ASILJK selama 7 hari setelah
tanggal 31 Oktober 2024. Hasilnya menunjukkan bahwa model cukup efektif dalam
memprediksi harga saham ASILJK dengan tingkat kesalahan rendah. Ditunjukkan
dengan nilai MAPE sebesar 1.31%, RMSE 72.36, dan MAE 66.06. Dari hasil
tersebut, model terbukti mampu mengikuti arah tren harga saham dan memberikan
proyeksi yang cukup akurat, juga berpotensi menjadi alat bantu yang efektif dalam
mendukung pengambilan keputusan investasi saham.
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Kata kunci : Long Short-Term Memory, Machine learning, MAPE, Prediksi
saham, PT Astra International Tbk

ABSTRACT

This study aims to develop a prediction model byiinplementing the Long Short-
Term Memory (LSTM) algorithm to forecast the stock price of PT Astra
International Tbk (ASILJK). The research utilizes historical stock price data of
ASILIK over a 5-year period from October 31, 2019, to October 31, 2024. The
LSTM madel was built using an optimal @fEfiguration consisting of two layggg (150
and 100 units), a dense layer (50 units), a batch size of 32, 400 epochs, a dropout
rate of 0.1, and a le@fing rate of 0.001. The model was evaluated using three
performance metrics: Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Square
fFor (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE). The results show goffif)
performance with a MAPE of 1.42%, an RMSE 0f 94.16, and an MAE of 70.26. To
assess the model's ability to predict unseen data, a real f@cast was conducted for
7 days beyond October 31, 2024. The prediction results indicate that the model is
quifgEltective in forecasting ASILJK stock prices with a low error rate, evidenced
by a MAPE of 1.31%, an RMSE of 72.36, and an MAE of 66.06. These findings
demonstrate that the model can capture the direction of the stock price trend and
provide fairly accurate projections, making it a potentially useful tool to support
stock investment decision-making.

Keywords : Long Short-Term Memory, Machine learning, MAPE, Stock
prediction, PT Astra International Thk
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BAB 1
PENDAHULUAN

Latar Belakang
Kustodian Sentral Efek Indonesia (KSEI) melapor&w adanya kenaikan jumlah
investor di pasar modal yang semula sebesar 11% dari 12,17 juta investor pada
tahun 2023, meningkat menjadi 13.45 juta investor hingga 9 Agustus 2024 [1]. Hal
itu menunjukkan bahwa tren investasi terus mengalami peningkatan setiap
tahunnya. Menurut informasi dari KSEI, pada tahun 2023 jumlah investor pada
saham dan surat berharga lainnya tercatat sebesar 5.255.571. Jumlahnya terus
mengalami kenaikan sejak awal tahun 2024 sampai pada September 2024, yaitu
mencapai  6.016.307 [2]. Hal ini menggambarkan bahwa semakin banyak
masyarakat yang menganggap penting investasi, dan salah satu instrumen investasi
yang dipilih untuk menginvestasikan asetnya adalah saham. Saham menjadi salah
satu instrumen yang diminati karena imbal hasilnya yang menarik. Namun
disamping imbal hasil yang menarik, investasi saham juga memiliki risiko yang
tinggi. Karena itulah saham dikenal dengan istilah high gain high risk, dimana
selain berpotensi untuk memberikan gain yang besar, terdapat risiko kerugian yang
besar juga [3]. Hal itu membuat para investor mempertimbangkan untuk melakukan
analisis terlebih dahulu sebelum membuat keputusan dalam berinvestasi saham.
Salah satu analisis yang dilakukan adalah analisis teknikal, dimana para investor
melakukan prediksi untuk melihat dan menganalisis pergerakan harga saham di
masa depan. Harga saham yang sangat fluktuatif dan hubungannya yang kompleks
dengan berbagai faktor yang memengaruhi, membuat proses prediksi harga saham
menjadi sangat krusial. Karena itu, para peneliti berupaya keras untuk menciptakan
model yang dapat diandalkan dalam memprediksi harga saham, karena dengan
model yang andal, risiko dalam membuat keputusan yang kurang tepat dalam

berinvestasi saham menjadi minim.

Hingga saat ini banyak penelitian mengenai prediksi harga saham yang
menerapkan berbagai algoritma pembelajaran mesin yang berbeda. Salah satu

algoritma yang sedang banyak digunakan untuk memprediksi harga saham adalah




Long Short-Term Memory (LSTM). Beberapa penelitian telah membuktikan bahwa
algoritma LSTM efektif dan akurat dalam memprediksi harga saham jangka
panjang, karena kemampuannyg dalam menangkap pola pada data deret waktu [4].
Diantaranya adalah penelitian A. Rosyd, A. Irma Purnamasari, and I. Ali (2024),
hasil prediksi memperlihatkan tingkat akurasi yang tinggi dengan nilai MAPE
sebesar 0.71%, RMSE sebesar 40.85, dan MSE sebesar 6662.76 [5]. Penelitian
lainnya yaitu penelitian Putra, Daffa Khalish Hardy (2024) di mana hasil
menunjukkan gmodel LSTM lebih unggul dalam memprediksi saham Alfamidi
dibandingkan model ARIMA dengan menghasilkan RMSE terendah sebesar 15,00,
dan akurasi tertinggi sebesar 99.5% [6]. Penelitian-penelitian tersebut menyarankan
untuk mengekplorasi model LSTM lebih lanjut pada saham-saham yang lain, guna
memastikan bahwa model tidak hanya unggul dalam memprediksi saham tertentu.
Oleh karena itu, peneliti berencana melakukan eksplorasi model LSTM lebih lanjut
pada saham PT Astra Internasional Tbk (ASILJK). Diharapkan penelitian ini dapat
membangun model LSTM yang juga memberikan prediksi akurat, dan dapat
memperkuat posisi LSTM sebagai model yang andal dalam memprediksi harga

saham.
Penelitian akan dilakukan dengan menggunakan data historis harga saham

ASILIK yang ditarik dari website resmi Yahoo Finance menggunakan library

ance. Variabel yang akan digunakan sebagai input berupa Harga Pembuka
(Open Price), Harga Tertinggi (High Price), Harga Terendah (Low Price), Harga
Penutup (Close Price), dan Volume. Sedangkan variabel yang akan dijadikan target
adalah harga penutupan saham (Close) dihari berikutnya. Peneliti memilih
menggunakan saham PT Astra Internasional karena saham ini memiliki market cap
yang besar, sehingga berpengaruh di pasar modal Indonesia. Hal itu menjadikan
sahamnya menarik untuk diprediksi dalam rangka memahami tren ekonomi yang
lebih luas. Penelitian ini akan menghasilkan model prediksi yang akan dievaluasi
menggunakan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared
Error (RMSE), dan Mean Absolute Error (MAE) untuk mengukur tingkat
keakuratannya dalam memprediksi harga saham. Ketiga metrik evaluasi ini dipilih

karena paling sering digunakan [7].




1.2 Rumusan Masalah

Berdasar pada latar belakang yang telah diuraikan sebelumnya, permasalahan yang

menjadi fokus dalam penelitian ini yaitu :

L.

Bagaimana pengimplementasian algoritma LSTM dalam membangun
model prediksi untuk memprediksi harga saham ASILJK?

Bagaimana performa model LSTM vyang telah dibangun dalam
memprediksi harga saham ASIL.JK?

1.3 Batasan Masalah

Beberapa batasan masalah yang membuat penelitian memiliki ruang lingkup yang

jelas diantaranya :

1.
2.
3.

Penelitian ini hanya berpusat pada penerapan model LSTM.

Penelitian ini hanya menggunakan data historis harga saham ASILJK.
Penelitian ini hanya mengambil data historis harga saham ASI dari
website resmi Yahoo Finance, dan hanya menggunakan data sejak 31
Oktober 2019 hingga 31 Oktober 2024. o

Penelitian ini hanya akan menilai akurasi prediksi model LSTM
menggunakan nilai MAPE, RMSE, dan MAE sebagai ukuran utama

inerja model.

. Penelitian ini hanya akan melakukan prediksi harga saham 7 hari ke depan

jak tanggal 31 Oktober 2024 sebagai bentuk nyata pengaplikasian
model dalam memprediksi harga saham.
Hasil penelitian ini hanya terbatas pada analisis performa model

berdasarkan dataset dan rentang waktu tertentu.
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1.4 Tujuan Penelitian

Mengacu pada rumusan masalah, tujuan penelitian ini adalah :

L.

Untuk mengimplementasikan algoritma LSTM pada model prediksi harga
saham ASILIK.

Untuk mengevaluasi kinerja model LSTM yang telah dibangun dengan
mengukur tingkat akurasinya menggunakan metrik evaluasi MAPE,
RMSE, dan MAE.




1.5 Manfaat Penelitian

Beberapa manfaat yang didapat dari penelitian ini antara lain :
1. Berkontribusi dalam pengembangan model prediksi harga saham,
khususnya dalam penerapan algoritma LSTM.
2. Menambah pertimbangan investor dalam mengambil keputusan investasi
saham agar dapat meminimalisir risiko dan memaksimalkan keuntungan.
3. Dapat digunakan sebagai dasar pengembangan aplikasi prediksi saham.
30
1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan pada penelitian ini mencakup lima bab, dimulai dengan Bab
I Pendahuluan yang menguraikan latar belakang penelitian, rumusan masalah,
tujuan, manfaat, sertﬁatasan-batasan masalah yang mendefinisikan fokus pada
studi ini. Kemudian Bab II Tinjauan Pustaka yang menyajikan dasar teori yang
mendasari penelitian, diantaranya mencakup teori, model, dan penelitian terdahulu
yang relevan untuk mengidentifikasi research gap dan kontribusi yang diusulkan.
Bab I1I Metodologi Penelitian yang berisi rincian pendekatan penelitian mulai dari
pengumpulan data hingga proses analisis. Lalu Bab IV Hasil dan Pembahasan yang
memaparkan hasil penelitian, analisis datadan interpretasi dari temuan-temuan
yang dicapai, serta mengaitkan hasilnya dengan rumusan masalah dan tujuan
penelitian. Terakhir adalah Bab V Kesimpulan dan Saran yang berisi rangkuman
temuan utama dan evaluasi dari hasil model serta saran-saran untuk penelitian

lanjutan, perbaikan metode, ataupun penerapan praktis dari hasil penelitian.




BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Tabel 1 merangkum beberapa penelitian terdahulu yang berkaitan dengan topik
penelitian ini.

Tabel 1 Penelitian Terkait

No Nama dan Judul Subjek Hasil
Tahun
1 Abdul Rosyd, Penerapan Metode Saham BCA LSTM efektif
Ade Irma Long Short-Term (Low) dalam
Purnamasari, Memory (LSTM) menganalisis
dan Irfan Ali dalam Memprediksi dan
(2024) Harga Saham PT Bank memprediksi
[5] BCA pergerakan
harga saham
dengan nilai
MAPE sebesar
0.71%, RMSE
sebesar 40.85,
dan MSE
sebesar
6662.76.
2 Putradan Daffa Analisis Perbandingan Saham LSTM lebih
Khalish Hardy =~ Model Prediksi Harga AMRT dan  akurat dengan
(2024) Saham melalui LSTM  MIDI RMSE terendah
[6] dan ARIMA (Close) 15,00 dan
akurasi 99.5%
untuk saham
Alfamidi.
3 Julian, Roby, Peramalan Harga Saham RMSE terkecil:
dan Saham Pertambangan ANTM, TINS (31.76
Muhammad pada BEI TINS, pada epoch
Rizky Pribadi Menggunakan Long  INCO 200), RMSE
(2021) Short-Term Memory  (Close) terbesar: INCO
[8] (LSTM) (139.67 pada
epoch 50).




No Nama dan Judul Subjek Hasil
Tahun
4 Budiprasetyo, Prediksi Harga Saham Saham MAPE terbaik:
Gunawan, Syariah Menggunakan ANTM, KLBF (1.51%),
Mamluatul Algoritma Long Short-  ERAA, SMGR
Hani‘ah, dan  Term Memory (LSTM) KLBFE, (1.83%), ERAA
Darin Zahira SMGR, (2.24%). LST™M
Aflah (2023) WIKA menghasilkan
[9] prediksi akurat
pada berbagai
pola time step
dan epoch.
5 Kwanda, Perbandingan LSTM  Saham PT Model LSTM
Kevin, Dyah dan Bidirectional menunjukkan
Erny LSTM pada Sistem  (Persero) (Einerja yang
Herwindiati, Prediksi Harga Saham Tbk, PT sedikit lebih
dan Manatap Berbasis Website Adaro baik
Dolok Lauro Energy dibandingkan
(2024) Indonesia dengan model
[10] Tbk, PT BiLSTM dalam
BCA Tbk, memprediksi
PT Aneka harga saham PT
Tambang Bank Rakyat
Thk, dan PT Indonesia
Timah Tbk, (BBRI), dengan
PT Bank perbedaan
Mandiri sekitar 0,14%
(Persero) pada nilai
Thk,. MAPE dan
0,0009 pada
19 nilai MAE.
6 Arfan, Adhib, Perbandingan ham @TM berhasil
dan Lussiana  Algoritma Long Short- UNVR.JK,  memprediksi
ETP. (2020) Term Memory dengan KAEF.JK, harga saham
[11] SVR pada Prediksi dan untuk periode
Harga Saham di GGRM.JK  2017-2019
Indonesia dengan akurasi
yang tinggi dan
tingkat error
yang rendah,
serta
menunjulfan

nilai loss yang
lebih unggul
dibandingkan
algoritma SVR.




i penelitian-penelitian terdahulu yang disajikan pada Tabel 1, dapat dilihat

bahwa algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) secara konsisten menunjukkan
performa yang unggul dalam melakukan prediksi harga saham. Penelitian-
penelitian tersebut mendukung pemilihan algoritma LSTM sebagai algoritma yang
akan diimplﬁentasikan dalam pembangunan model prediksi pada penelitian ini.
Diharapkan penelitian ini dapat memberikan hasil yang sebanding atau lebih baik

dari penelitian-penelitian sebelumnya.

Keterkaitan Penelitian
Penelitian kali ini memiliki rkaitan dengan penelitian-penelitian terdahulu yang
juga menerapkan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dalam melakukan
prediksi_harga saham. Namun penelitian ini memperluas penerapan algoritma
LSTM dalam memprediksi harga saham PT Astra Internasional Tbhk (ASILJK) yang
belum banyak dibahas dalam literatur sebelumnya. Dengan mengimplementasikan
dua lapisan LSTM evaluasi menyeluruh menggunakan metrik evaluasi MAPE,
RMSE, dan MAE, penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi dalam menambah
wawasan baru mengenai penerapan LSTM serta menambah perspektif baru

terhadap prediksi harga saham pada sektor otomotif.

2.3 PT Astra Internasional Thk (ASILJK)

PT Astra Internasional adalah salah satu perusahaan terbesar di industri otomotif di
Indonesia. Perusahaan multinasional ini didirikan pada tahun 1957, kegiatannya
berada di berbagai kota di Indonesia dengan total lebih dari 200 anak perusahaan,
mitra dan usaha patungan, serta lebih dari 200.000 karyawan [12]. Kinerja saham
PT Astra Internasional Tbk (ASILJK) pada kuartal 1II tahun 2024 cukup baik
dengan kenaikan pendapatan sebesar 2,2% menjadi Rp246,3 triliun dan kenaikan
laba bersih sebesar 0,63% menjadi Rp25,85 triliun apabila dibandingkan dengan
periode yang serupa pada tahun sebelumnya [13]. Pergerakan saham ASII cukup
stabil di rentang Rp4.900 — Rp4.940 dengan volume harian 17,9 juta per lembar
[14]. Namun harga tersebut menunjukkan penurunan sebesar 8,44% dalam setahun
kemarin karena adanya fluktuasi pasar dan tantangan sektor otomotif [15]. Saham

ASII yang mencerminkan industri otomotif Indonesia dan merupakan perusahaan




yang berpengaruh di pasar modal Indonesia, membuat saham ini penting untuk
dijadikan studi kasus.

21
2.4 Prediksi Harga Saham
Prediksi harga saham adalah proses yang melibatkan analisis dan penentuan nilai
harga suatu saham. Prosesnya sering dilakukan dengan memprediksi harga numerik
atau memprediksi arah harga. Dalam prediksi harga numerik, untuk memprediksi
harga sebenarnya dari suatu saham digunakan model pembelajaran seperti regresi,
sedangkan dalam prediksi arah harga, digunakan model pembelajaran seperti
classifier dalam memprediksi arah naik turunnya pergerakan harga saham [16].

Saham sendiri merupakan instrumen keuangan yang menunjukkan hak milik
individu maupun organisasi pada sebuah entitas bisnis. Hal ini berarti setiap
investor saham memiliki bagian dari suatu perusaahan tersebut. Berdasarkan
sejumlah karya ilmiah, harga saham merepresentasikan nilai sebuah perusahaan dan
mencatatkan kekayaan yang dimiliki oleh perusahaan penerbitnya [5]. Saham
memiliki kaitan yang searah dan berkesinambungan dengan tingkat refurn yang
diharapkan dari suatu investasi, sehingga risiko yang dihadapi oleh seorang investor
cukup besar [17].

Harga saham sangat fluktuatif sepapjang waktu, hal itu dipengaruhi oleh level
penawaran dan permintaan pada saham itu sendiri. Selain itu, beberapa faktor lain
yang juga ikut mempengaruhi perubahan harga saham menurut Ginting & Munthe
pada tahun 2017 adalah laba per lembar saham, tingkat suku bunga, jumlah kas dan
dividen yang dibagikan, kebijakan distribusi dividen, jumlah laba yang di peroleh,
serta tingkat risiko dan imbal hasilnya [18].

2.5 Pembelajaran Mesin

Pembelajaran Mesin/Machine Learning merupakan cabang Artificial Intelligent.
Teknik pembelajaran mesin mencakup beberapa bidang interdisipliner seperti
matematika, statistik, jaringan saraf buatan, data mining, dan kecerdasan buatan.
Pembelajaran mesin dapat dianggap sebagai suatu metode pemrograman komputer
yang memanfaatkan data historis untuk membuat model, dan memungkinkan

proses pembelajaran dengan tujuan mencapai performa terbaik dalam menggali




informasi dari_suatu kumpulan data [3]. Terdapat 7 langkah pada proses
pembelajaran mesin yang disajikan pada Gambar 1.

g1 Swp? swp 3 pd Sup s Swp § L
o —
#-@- & P-EB-F-®
L1
asmnng EY Siioser Tring Sraasen Ty Presicton

Gambar 1 Steps of Machine Learning
Sumber : [19]

Proses pembelgjaran mesin didasarkan pada berbagai algoritma dalam
mengatasi persoalan data. Ilmuwan data menyatakan bahwa tak ada satu pun jenis
algoritma yang paling cocok untuk semua jenis masalah. Jadi, algoritma yang
digunakan pada pembelajaran mesin bergantung pada jenis masalah yang ingin
dipecahkan [20]. Algoritma pembelajaran mesin dibagi menjadi empat kategori,

vaitu Supervised, Unsupervised, Semi-supervised, dan Reinforcement [21].

Machine Leaming Types

Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Supefvised Leaming Leamning Leaming Learming
Target Var. Target Var. Leams from Combined Data -
(Discrate) (Continuous) Unlabeled Data (Labeled + Uniabeled) Posiive (Reward) | | Negalivs (Pena)
Classication ‘ ‘ Regression ‘ Clustering H Association Classification Clustering ‘

Gambar 2 Diagram Klasifikasi Teknik Machine Learning

a. Supervised Learning
Supervised Learning adalah metode pembelajaran mesin yang memetakan
input ke output menggunakan data pelatihan berlabel. Tugas utamanya
adalah melakukan klasifikasi dan regresi, dimana klasifikasi dilakukan
untuk memisahkan data dan regresi untuk menyaring data [21]. Selama
proses pelatihan, algoritma mencari pola dalam data imput dan

menghubungkannya dengan oufput yang diinginkan. Setelah dilatih,
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algoritma dapat menerima data baru yang belum pernah dikenali
sebelumnya dan memprediksi label atau oufput untuk data tersebut

berdasarkan apa yang telah dipelajari [19].

Cat

Processing 0
L
Dog

Labels ﬁ .
0 = D =

Test Data

Gambar 3 Supervised Learning
Sumber: [19]

Gambar 3 menunjukkan kumpulan gambar kucing dan anjing yang
sudah diberi label. Gambar-gambar ini beserta labelnya akan diberikan
kepada model agar model dapat belajar untuk membedakan keduanya. Jika
model mempelajarinya dengan baik, maka model dapat mengidentifikasi

gambar baru yang tanpa label [ 19].

Unsupervised Learning

Unsupervised Learning adalah metode pembelajaran mesin yang digunakan
untuk pengelompokan, estimasi kepadatan, pembelajaran fitur,
pengurangan dimensi, aturan asosiasi, dan deteksi anomali. Metode ini
menganalisis data tidak berlabel tanpa intervensi manusia [21]. Berbeda
dengan Supervised Learning, pembelajaran ini hanya tersedia data input
tanpa owutput yang sesuai. Dalam metode ini, pengguna tidak perlu
mengarahkan atau mengawasi model, karena tidak ada jawaban benar atau
panduan dari pengawas. Algoritma akan secara otomatis mempelajari data,

menemukan pola, dan mengelompokkan data berdasarkan kesamaan [19].
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i90 Y

Gambar 4 Unsupervised Learning
Sumber: [19]

Gambar 4 menunjukkan kumpulan gambar berbagai jenis kucing dan
anjing. Algoritma Unsupervised Learning akan mencoba memahami fitur-
fitur pada gambar tersebut tanpa pelatihan sebelumnya. Tugasnya adalah
mengelompokkan gambar-gambar tersebut ke dalam grup berdasarkan

kesamaan yang ditemukan [19].

Semi-Supervised Learning

Semi-Supervised Learning merupakan metode gabungan antara supervised
dan unsupervised yang dapat beroperasi pada data berlabel dan tidak
berlabel. Metode ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi
dibandingkan jika hanya menggunakan data berlabel [21].

Reinforcement Learning

Reinforcement Learning merupakan teknik pembelajaran mesin yang
memungkinkan agen sofiware dan mesin secara otomatis mengevaluasi
perilaku optimal dalam konteks tertentu untuk meningkatkan efisiensinya
[21]. Mesin atau agen belajar sendiri melalui pengalaman tanpa
memerlukan data berlabel. Dalam Reinforcement Learning, agen
menggunakan proses coba-coba, jika agen mencoba langkah yang berhasil,
maka agen akan mendapatkan hadiah, sebaliknya untuk setiap kesalahan,

agen akan mendapatkan penalti [19].
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A>3 A

Gambar 5 Reinforcement Learning
Sumber: [19]

Contohnya seperti pada Gambar 5, Reinforcement Learning
diibaratkan seperti mengajari seekor anjing. Karena anjing tidak memahami
bahasa manusia, maka kita menciptakan situasi dan melihat bagaimana ia
merespons. Jika responnya benar, kita memberinya hadiah, seperti roti.
Ketika menghadapi situasi serupa, anjing akan mengulangi tindakan yang
sama untuk mendapatkan hadiah. Dari pengalaman ini, anjing belajar apa
yang harus dilakukan dan menghindari respon yang menghasilkan
pengalaman negatif [19]. Pembelajaran ini efektif untuk melatih model Al
yang meningkatkan otomatisasi dan efisiensi dalam sistem kompleks seperti

robotika, kendaraan otonom, manufaktur, dan logistik rantai pasokan [21].
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2.6 Long Short-Term Memory (LSTM)
Long Short-Term Memory (LSTM) adalah pengembangan dari arsitektur Recurrent

Neural Network (RNN) yang pertama kali dikenalkan oleh Hochreiter &

Schmidhuber (1997). LSTM merupakan spesial unit RNN yang dirancang untuk

mengatasi masalah keterkaitan jangka panjang, di mana LSTM memiliki sistem

internal yang dikenal sebagai Cellﬁa:es dan gates yang berfungsi mengatur memori

untuk setiap input yang diterima. Terdapat empat jenis gates vaitu forget gate, input

gate, cell gate, dan output gate [11]. Proses LSTM diantaranya adalah sebagai
berikut : [6]

L.

Inisialisasi

Inisialisasi dalam konteks LSTM merupakan tahap awal di mana sistem
menyiapkan nilai-nilai agal sebelum memproses data input untuk dua
komponen penting, vaitu Cell State (Ct-1) dan Hidden State (ht-1). Kedua
komponen tersebut diinisialisasi dengan nilai tertentu agar sistem dapat
mulai memproses urutan data yang diberikan.

Time Step

Time Step adalah proses di mana model memproses urutan data dalam
langkah waktu satu per satu. Setiap fime Step menerima input baru dan
informasi dari Hidden State sebelumnya, untuk menghasilkan prediksi atau
pembaruan informasi pada langkah waktu berikutnya.

Input dan Hidden State Sebelumnya

Ini adalah tahap Lﬁnana model menerima dua jenis informasi pada setiap
Time Step, yaitu input saat ini (xt) dan Hidden %te sebelumnya (ht-1).
Input saat ini merupakan data baru yang masuk pada Time Step saat ini,
sedangkan Hidden State sebelumnya adalah informasi yang di bawa dari
Egkah waktu sebelumnya.

Forget Gate

Forget Gate adalah proses untuk menentukan informasi apa saja yang perlu
dihilangkan dari Cell State sebelumnya (Ct-1). Penentuan dilakukan dengan
melakukan perkalian elemen-elemen antara keluaran dari Forget Gate dan

Cell State sebelumnya. Rumus Forget Gate dapat dilihat pada Persamaan 1.
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fe

hi—y

It

Gambar 6 Forget Gate Layer
Sumber : [22]

fe=aWs - [hey, xc] + by) ()
Proses ini memungkinkan model melupakan informasi yang tidak lagi
relevan, sehingga hanya akan ada informasi penting yang digunakan dalam

prediksi selanjutnya.
. Input Gate
Input Gate adalah proses untuk menetapkan informasi baru apa saja yang

akan dimasukkan ke dalam Cell State.

Cy

Gambar 7 fnput Gate Layer
Sumber : [22]

Prosesnya melibatkan dua langkah, yaitu :
1. Penentuan nilai calon baru (Ctilda) yaitu dengan cara mengolah input
menggunakan fungsi aktivasi tanh. Rumusnya dapat diamati pada

Persamaan 2.
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ip =a(W; [y, 2] +b) (2)

2. Melakukan perkalian antara nilai Ctilda dengan keluaran dari fnput
Gate. Rumus dapat dilihat pada Persamaan 3.

C, = tanh(W, - [he_1 — 1, %] + b,) (3)

Proses ini memungkinkan model untuk menyesuaikan informasi relevan

yang perlu disimpan dan dipelajari.

Pembaruan Cell State
Pembaruan Cell State adalah proses di mana Cell State yang baru, dihitung
dengan menjumlahkan hasil dari Forget Gate dan Input Gate. Rumus

pembaruan Gate dapat dilihat pada Persamaan 4.

' C
C t
L) @ >
Ci
Gambar 8 Pembaruan Gate Layer
Sumber : [22]
C=fixCa+i*C C)]

Pembaruan ini memungkinkan model mempertahankan data yang relevan
dan menghapus data yang tidak relevan, sehingga model dapat mempelajari

pola dalam data sekuensial.
QOutput Gate

Output Gate adalah proses menetapkan nilai Hidden State yang diperoleh

pada ZTime Step saat ini.
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Gambar 9 Quiput Gate Layer
Sumber : [22]

Prosesnya terda dari dua langkah, yaitu :
. Penentuan nilai Hidden State baru (htilda) yaitu dengan cara mengolah
Cell State yang sudah diperbagui menggunakan fungsi aktivasi tanh.
2. Melakukan perkalian antara nilai hasil dengan keluaran dari Quiput
Gate ﬁ'lgan rumus pada Persamaan 5.
ot = a(W, « [he—1,x¢] + by) (5)
Hidden State yang dihasilkan oleh Output Gate ini berfungsi sebagai output
model untuk Time Step tersebut, dan akan digunakan sebagai input untuk
Time Step berikutnya.
QOutput dan Hidden State
QOutput dan Hidden State adalah proses di mana model LSTM menghasilkan
dua komponen penting setelah memproses '&uut pada Time Step tertentu,
yaitu hasil keluaran LSTM pada Time Step saat ini (yt) dan Hidden State
yang telah diperbaharui (ht). Rumus pembaruan Hidden Cell dapat dilihat

pada Persamaan 6.

h, = o, * tanh (C,) (6)
Proses ini berfungsi untuk menghasilkan hasil pada 7ime Step tersebut dan
mempertahankan informasi penting untuk proses prediksi selanjutnya.

Iterasi
Iterasi adalah proses pengulangan langkah-langkah pemrosesan pada setiap

Time Step hingga seluruh urutan data selesai diproses.
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Gambar 10 merupakan arsitektur LSTM yang memberikan representasi
visual tentang cara kerja output gate, input gate, dan forget gate yang
memungkinkan sel mempertahankan informasi penting sambil mengatur arus

informasi [23].

Gambar 10 Arsitektur Model LSTM
Sumber :[8]

2.7 Python

Python tumbuh dari bahasa yang disebut ABC, yang dikembangkan di Belanda
pada tahun 1980-an sebagai alternatif untuk BASIC. Bahasa ini dirancang untuk
membantu para ilmuwan memanfaatkan mikrokomputer, yang merupakan
teknologi baru pada saat itu. Python adalah bahasa pemrograman yang bekerja
dengan cara ditafsirkan, berbeda dengan bahasa pemrograman seperti C atau
FORTRAN yang memerlukan proses kompilasi. Dalam python, kode hanya bisa
dijalankan jika ada interpreter Python yang aktif. Interpreter ini berfungsi sebagai
penghubung antara kode program dan sistem tempat program tersebut dijalankan.
Tugasnya adalah menerjemahkan instruksi dari kode Python agar bisa dipahami dan
dijalankan oleh sistem, sekaligus dapat menangani hal-hal teknis terkait platform

tersebut [24].

2.8 Min-Max Scaler Normalization
Normalisasi merupakan teknik yang digunakan untuk menjamin bahwa semua data
memiliki ukuran yang sama. Teknik normalisasi Min-Max Scaler menjadi salah satu

normalisasi terbaik untuk meningkatkan kinerja pengklasifikasian [25].
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Normalisasi Min-Mgx Scaler sangat berguna dalam mengatasi masalah pada data
berdimensi tinggi. Min-Max Scaler sendiri adalah metode normalisasi yang
mengubah semua nilai menjadi rentang 0 hingga 1. Proses normalisasinya dapat

dilihat pada Persamaan 7 dan 8 [26].

_ (X-X.min)
Xﬂd - (X.max— X.min) (7)
Keterangan :

Xq = Hasil normalisasi terhadap data x
= Data x
x.min = Data minimum yang terdapat pada x

x. max = Data maximum yang terdapat pada x

Dengan menerapkan teknik normalisasi Min-Max Scaler, data yang memiliki

rentang nilai sangat berbeda dapat diselaraskan menjadi skala yang seragam.

2.9 TimeSeriesSplit Cross Validation

TimeSeriesSplit Cross Validation merupakan metode validasi yang banyak
digunakan dalam analisis data time series untuk mempertahankan keteraturan
temporal data. Metode ini membagi data time series menjadi beberapa lipatan (fold)
dengan tetap menjaga urutan waktu [27]. Pada setiap lipatan, ukuran data pelatihan
bertambah seiring bertambahnya waktu. Namun, kondisi ini dapat menyebabkan
hyperparameter yang optimal pada lipatan kecil menjadi kurang sesuai untuk
seluruh dataset. Untuk mengurangi dampaknya, dapat diberikan bobot berbentuk
linier, kuadratik, atau pola lain pada setiap lipatan berdasarkan ukuran data latihnya,
agar lipatan dengan data latih lebih besar memiliki pengaruh lebih besar dalam

pemilihan model [28].
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Gambar 11 TimeSeriesSplit Cross Validation
Sumber : [28]

2.10 MAPE, EMSE, dan MAE

Mean Absolute Percentage Error (MAPE), or Mean Squared Error (RMSE), dan
Mean Absolute Error (MAE) merupakan metrik evaluasi yang paling sering
digunakan [7], vang dimanfaatkan untuk mengetahui hasil kerja model. MAPE
mengukur persentase rata-rata kesalahan prediksi, di mana semakin kecil nilainya
maka semakin baik kinerja modelnya. Formula MAPE dapat dilihat pada

Persamaan 9 [5].

_ 1qon  |ytest—predictions
MAPE =2y |[Ylesiopredictions

n

x 100 (8)

ytest
Untuk kriteria pgnilaiannya menurut Chang et al. (2007), terbagi menjadi 4 kategori
yang disajikan pada Tabel 2 [29].

a
Tabel 2 Kriteria Penilaian MAPE

Nilai MAPE Akurasi Prediksi
< 10% Sangat baik
10% - 20% Baik
20% - 50% Cukup
>50% Buruk

RMSE mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi nilai yang
sebenarnya, semakin rendah nilainya maka semakin baik kualitas prediksinya.

Formula RMSE dapat dilihat pada Persamaan 10 [5].
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RMSE = Ji Y, (vtest — predictions)? (9)

Menurut Normah et.al. tahun 2022, semakin rendah nilai RMSE maka hasil prediksi
dianggap semakin baik [30].

MAE mengambil nilai absolut pada setiap nilainya untuk menghilangkan
nilai-nilai negatif. Untuk mengevaluasi model prediksi, MAE memberikan

gambaran rata-rata error dari keseluruhan data secara infuitif [31]. Formula MAE

dapat dilihat pada Persamaan 11.

MAE = % Y, |lvtest — predictions| (10

Menurut Suryanto (2019), kemampuan model dalam melakukan prediksi juga

dianggap semakin baik jika nilai MAE semakin kecil [30].




BAB II1
METODOLOGI

3.1 Jenis Penelitian dan Sumber Data

Penelitian ini mengaplikasikan pendekatan kuantitatif derﬁan metode yang
melibatkan pemrosesan angka dan algoritma matematis pada data historis saham
PT Astra Internasional Tbk (ASILJK). Peneliti memilih pendekatan ini untuk
mengembangkan dan menerapkan berbagai model sistematis, teori, dan hipotesis

yang terkait dengan fenomena yang sedang berlangsung.

Data yang dipakai dalam studi ini termasuk kategori data sekunder yang
didapat dari website resmi Yahoo Finance, berupa data historis harga saham
ASILIJK sejak tanggal 31 Oktober 2019 sampai dengan 31 Oktober 2024. Variabel
yang dimanfaatkan dalam studi ini diantaranya adalah Harga Pembuka (Open
Price), Harga Tertinggi (High Price), Harga Terendah (Low Price), Harga Penutup
(Close Price), dan Volume [32].

3.2 Perangkat dan Sumber Daya Penelitian

Dalam penelitian ini, berbagai perangkat dan sumber daya digunakan untuk
mendukung proses penelitian mulai dari analisis data hingga implementasi model
prediksi. Tabel 3 merangkum semua perangkat dan sumber daya yang dimanfaatkan

dalam penelitian ini.

Tabel 3 Perangkat dan Sumber Daya

Jenis Detail
Laptop VivoBook ASUSM ISMA_A416MA
dengan prosesor Intel Celeron N4020
CPU @ 1.10 GHz, RAM 4 GB, sistem
operasi 64-bit, x64-based processor.

Python Versi 3.10.0
TensorFlow/Keras Versi 2.10.0
Scikit-learn Versi 1.4.2

21
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3.3 Alur Penelitian

Penelitian ini mengawali prosesnya melalui pengumpulan data yang dilanjutkan
dengan proses Eksploratory Data Analysis (EDA), dan pra-pemrosesan data.
Kemudian tahap pemodelan akan dilakukan dimana model LSTM akan dilatih
sebelum akhirnya di evaluasi dan dianalisis. Setelah performa model dirasa sudah
optimal, akan dilakukan prediksi harga saham untuk 7 hari ke depan sejak tanggal
31 Oktober 2024 untuk melihat sejauh mana model mampu memprediksi data baru
yang belum pernah diproses sebelumnya. Gambar 12 adalah gambaran mengenai

tahap-tahap yang akan dilalui pada penelitian ini.

Pengumpulan Data

¥

EDA (Exploratory
Data Analysis)

¥

Pra-Pemrosesan
Data

Pemodelan LSTM

¥

Evaluasi & Analisis
Hasil Pemodelan

Performa Model
Memuaskan?

Hyperparameater
Tuning

ves

Prediksi Harga
Saham

¥

Evaluasi & Analisis
Hasil Prediksi

Gambar 12 Alur Penelitian
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gtl Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dimulai dengan mengakses data historis harga saham
ASILIK di Yahoo Finance sejak tanggal 31 Oktober 2019 sampai dengan 31
Oktober 2024 menggunakan library yfinance. Penelitian ini berfokus pada
penggunaan variabel Harga Pembuka (Open Price), Harga Tertinggi (High Price),
Harga Terendah (Low Price), Harga Penutup (Close Price), dan Volume sebagai
input [32]. Vaziabel ‘Close’ di sini akan berperan ganda, yaitu digunakan juga
sebagai target untuk memprediksi harga penutupan saham di hari - hari berikutnya
[33].

35 xploratmy Data Analysis (EDA)

Proses Exploratory Data Analysis (EDA) dilakukan untuk memahami karakteristik
data harga saham sebelum model machine learning diterapkan. Dengan melakukan
proses ini, kita dapat mengetahui apakah semua data yang digunakan memang
diperlukan, dan apakah fitur yang kita pilih sudah cukup baik untuk dapat
digunakan dalam model [34]. Pada penelitian ini, proses EDA yang dilakukan
diantaranya adalah menghitung ringkasan statistik data harga saham ASILJK untuk
memahami karakteristik dasar data, memvisualisasikan distribusi data dari setiap
fitur untuk mengidentifikasi potensi outlier, memvisualisasikan tren harga saham
untuk memahami pergerakan harga saham, dan melihat korelasi antar fitur untuk
mengidentifikasi hubungan linier antar variabel.

3.6 Pra-Pemrosesan Data

Pada tahap pra-pemrosesan data, data akan diolah agar memiliki format yang
sesuai, menghilangkan potensi bias dalam skala fitur, serta membentuk struktur
yang sesuai untuk model LSTM yang akan diterapkan. Beberapa langkah yang akan

dilakukan dalam tahap pra-pemrosesan data pada penelitian ini adalah :

3.6.1 Normalisasi Data

Normalisasi data akan dilakukan menggunakan teknik MinMax Scaler untuk
menyelaraskan skala semua fitur pada rentang O hingga [. Transformasi ini
membuat semua fitur memiliki skala yang sebanding tanpa mengubah distribusi

relatif data antar fitur.




Inisialisasi MinMax
Scaler

v

Normalisasi Data
dengan MinMax
Scaler

v

Membentuk
DataFrame Baru

v

Menampilkan Hasil
MNormalisasi

Gambar 13 Normalisasi Data

3.6.2 Pembagian Data
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Pembagian data akan dilakukan untuk memisah&'l data menjadi data latih (¢raining

set) dan data uji (festing set). Data akan dibagi dengan rasio pembagian sebesar 80

(data latih) : 20 &ata uji) menggunakan metode TimeSeriesSplit Cross Validation

sebanyak 5 fold. Data latih akan digunakan dalam tahap pelatihan model, sedangkan

data uji akan digunakan dalam tahap pengujian untuk mengevaluasi performa

model dalam memprediksi harga saham ASILIK.




Inisialisasi
TimeSeriesSplit
(n_splits = 5)
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data latih & data uji
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Gambar 14 Pembagian Data
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3.6.3 Pembentukan Sequence dan Target

Data perlu diubah ke dalam bentuk sequence (urutan waktu) karena LSTM hanya
bisa memproses data dalam sequence. Tujuannya adalah agar model dapat
mempelajari pola dari data historis harga saham secara berurutan. Proses
pembentukan sequence akan dilakukan menggunakan TimeSeriesGenerator yang
akan secara otomatis membagi data menjadi sequence sepanjang n langkah waktu

tertentu dan menentukan target pada langkah ke (n+1).

Inisialisasi
TimeSeriesGenerator

v

Ambil batch ke-i
x.¥)

v

Simpan x ke list X, y
ke listy

A

Apakahi<len-1

No

|

Gabungkan semua
batch menjadi array
(X_train, y_train,
X_test, y_test)

Gambar 15 Pembentukan Sequence dan Target
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3.7 Pemodelan LSTM
Model LSTM akan dibangun menggunakan Sequential APl dari Keras. Data yang
akan digunakan adalah data yang telah melewati tahap pra-pemrosesan data

sebelumnya. Beberapa bagian dari proses pemodelan LSTM adalah :

3.7.1 Arsitektur Model
Struktur arsitektur yang akan digunakan meliputi 2 Layer LSTM dan 2 Dense Layer

dengan rincian sebagai berikut :

¢« LSTM Layer Pertama, terdiri dari 150 unit neuron,
return_sequence=True, dan Dropout sebesar 10%. Layer ini menggunakan
fungsi aktivasi tanh secara default.

e LSTM Layer Kedua, terdiri dari 100 unit neuron, refurn_sequence=False,
dan Dragmt sebesar 10%.

¢ Dense Layer Pertama, terdiri dari 50 neuron dengan fungsi aktivasi ReLU.

¢ Dense Layer Kedua (Output Layer), terdiri dari 1 neuron tanpa fungsi
aktivasi.

Visualisasi arsitektur model LSTM yang digunakan, ditunjukkan pada Gambar 16.

Input Layer 1 Layer 2
150 Unit 100 Unit Qutput Layer

2.10.150 32.100)
@ I LSTM | | LSTM , |

Dense Layer
@ ’ LSTM, | | LSTM™, |

Activ ReLU| | 239 @

50 Unit 1 Unit

@ | L5TM15 | | LSTM 100
return_sequence = True retun_sequence = False 521

32.10.5)

Gambar 16 Arsitektur Model LSTM yang Digunakan

Gambar 16 menggambarkan alur data dari input time series hingga menghasilkan

output berupa prediksi harga saham pada output layer.
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3.7.2 Kompilasi dan_Pelatihan

Model akan dikompilasi menggunakan fungsi loss Mean Squared Error (MSE) dan
menggunakan Adam sebagai optimizer [5] dengan learning rate 0.001. Model akan
dilatih menggunakan data latih selama 400 epoch dengan batch size sebesar 32.
Selama proses pelatihan, model akan divalidasi menggunakan data uji untuk

memantau performa model.

3.7.3 Visualisasi Loss

Visualisasi grafik training loss dan validation loss terhadap jumlah epoch juga akan
ditampilkan untuk mengetahui performa pelatihan model. Training loss akan
merepresentasikan kesalahan yang terjadi ketika model memprediksi nilai target
dari data pelatihan, sedangkan validation loss akan menunjukkan kesalahan
prediksi model terhadap data validasi yang tidak terlihat selama pelatihan. Dengan
grafik ini, dapat diketahui apakah model mengalami overfitting, underfitting, atau

telah mencapai kondisi pelatihan yang optimal.

3.8 Evaluasi & Analisis Hasil Pemodelan

Evaluasi & analisis dari hasil proses pemodelan akan dilakukan untuk menilai
performa model dalam memprediksi harga saham. Hasil perhitungan metrik
evaluasi utama berupa MAPE, RMSE, dan MAE dianalisis untuk menilai kinerja
model. Jika hasil perhitungan metrik evaluasi menunjukkan nilai yang memuaskan,
maka model dapat dinyatakan layak untuk digunakan dalam memprediksi harga
saham ASILJK dan dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut. Namun jika hasil
evaluasi menunjukkan bahwa performa model masih kurang optimal, maka
hyperparameter tuning akan dilakukan untuk mengoptimalkan model dan
meningkatkan hasil prediksi. Jumlah parameter akan diatur ulang dan model akan
kembali di latih dan diuji hingga menghasilkan performa yang sesuai dengan yang

diharapkan.

3.9 Prediksi Harga Saham
Untuk melihat sejauh mana model mampu menggeneralisasi dan memprediksi data

yang benar-benar belum pernah dilihat sebelumnya, dilakukan prediksi harga
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saham berdasarkan data historis terbaru yang tersedia. Proses ini dilakukan dengan
mengambil n data terakhir dari data historis, mengubahnya ke dalam bentuk
sequence untuk dijadikan input, dan memberikannya ke model LSTM untuk
menghasilkan prediksi harga saham selama 7 hari ke depan sejak tanggal 31
Oktober 2024. Kemudian hasil prediksi akan diubah ke skala aslinya agar nilainya
dapat dibandingkan langsung dengan harga yang sebenarnya melalui tabel
perbandingan. Hasil perbandingan akan divisualisasikan melalui grafik
perbandingan yang menyajikan harga aktual dan harga prediksi. Proses ini
dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi harga saham

ASILJK dalam konteks dunia nyata.

3.10 luasi & Analisis Hasil Prediksi

Hasil perbandingan antara harga aktual dan harga prediksi harga saham selama 7
hari setelah tanggal 31 Oktober 2024 akan dinilai performanya melalui perhitungan
metrik evaluasi MAPE, RMSE, dan MAE. Hasil perhitungan akan dievaluasi dan
dianalisis untuk menilai keandalan model dalam menghadapi data baru yang belum
pernah dilihat sebelumnya. Jika hasil menunjukkan kesalahan prediksi yang rendah,
maka model LSTM dapat dianggap efektif dan layak digunakan sebagai alat bantu
dalam proses prediksi harga saham. Namun sebaliknya, jika hasil menunjukkan
kesalahan yang tinggi, maka perlu dilakukan fyperparameter tuning dan pelatihan
ulang pada model LSTM.




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Data yang diambil dari website resmi Yahoo Finance dengan library yfinance mulai
tanggal 31 Ok%er 2019 hingga 31 Oktober 2024 terdiri dari 1212 data dengan 7
kolom berupa Date, Adj Close, Close, High, Low, Open, dan Volume yang dapat
dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4 Hasil Unduhan Data Historis Harga Saham ASILIK

Date Adj Close Close High Low Open Volume
2019-10-31 5092.718750 6950.0 6975.0 6825.0 6950.0 26502100
2019-11-01 4982.804199 6800.0 6975.0 6725.0 6975.0 17213000
2019-11-04 4909.528320 6700.0 6825.0 6700.0 6800.0 19339100
2019-11-05 5056.080078 6900.0 6950.0 6750.0 6775.0 42041800

2019-11-06 5019442871 6850.0 6975.0 6825.0 6975.0 29565500

2024-10-24 5275.000000 52750 5300.0 5200.0 5300.0 50777100

2024-10-25 5225.000000 5225.0 5275.0 5200.0 5275.0 27247500
2024-10-28 5250.000000 5250.0 5250.0 5125.0 5250.0 40165900
2024-10-29 5125.000000 5125.0 5250.0 5125.0 5250.0 45247600

2024-10-30 5200.000000 5200.0 5200.0 5050.0 5125.0 33200300

Karena penelitian hanya berfokus pada variabel Close, High, Low, Open, dan
Volume, maka kolom Adj Close tidak akan disertakan dalam proses pemodelan.
Kolom Adj Close dihapus untuk menyederhanakan data serta menghindari duplikasi
informasi, karena kolom Close sendiri sudah mencerminkan harga penutupan

al dari saham ASILJK. Data setelah dilakukan penghapusan kolom Adj Close
dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Data Historis Harga Saham ASILJK setelah Adj Close Dihapus

Date Close High Low Open Volume

2019-10-31 6950.0 6975.0 6825.0 6950.0 26502100
2019-11-01 6800.0 6975.0 6725.0 6975.0 17213000
2019-11-04 6700.0 6825.0 6700.0 6800.0 19339100
2019-11-05 6900.0 6950.0 6750.0 6775.0 42041800
2019-11-06 6850.0 6975.0 6825.0 6975.0 29565500
2024-10-24 5275.0 5300.0 5200.0 5300.0 50777100
2024-10-25 5225.0 5275.0 5200.0 5275.0 27247500
2024-10-28 5250.0 5250.0 5125.0 5250.0 40165900
2024-10-29 5125.0 5250.0 5125.0 5250.0 45247600
2024-10-30 5200.0 5200.0 5050.0 5125.0 33200300

30
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4.2 Exploratory Data Analysis (EDA)

4.2.1 Ringkasan Statistik
Perhitungan ringkasan statistik data saham ASILJK yang mencakup jumlah data,
rata-rata, minimum, maksimum, standar deviasi, dan nilai Q1, Q2, dan Q3 dapat

dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6 Hasil Perhitungan Ringkasan Statistik Data Saham ASILJK

Close High Low Open Volume
count 1212.00000 1212.000000 1212.000000 1212.000000 1.212000e+03
mean 5712.89604  5789.434818 5642.301980 5722.537129 5.071528e+07
std 806.53774 807.384599 801.119019 804.578108 3.208633e+07
min 3280.00000  3610.000000 3220.000000 3220.000000 0.000000e+00
25% 5150.00000  5225.000000 5075.000000 5150.000000 3.060080e+07
50% 5700.00000  5775.000000 5650.000000 5700.000000 4.236680e+07
75% 6350.00000  6£450.000000 6300.000000 6375.000000 6.034048e+07
max 7575.00000  7700.000000 7300.000000 7425.000000 3.114024e+08

Berdasarkan hasil perhitungan ringkasan statistik data saham ASILJK
diatas, disimpulkan bahwa harga saham ASILJK pada periode 31 Oktober 2019
hingga 31 Oktober 2024 menunjukkan pola pergerakan yang cukup stabil dengan
fluktuasi yang moderat. Hal ini ditunjukkan oleh nilai rata-rata pada harga Close,
Open, High, dan Low yang berada pada kisaran angka 5600 hingga 5800, dan
standar deviasi yang berada pada kisaran 800-an, menandakan adanya pergerakan
harga yang dinamis namun masih dalam rentang yang wajar. Median dari harga
saham juga relatif dekat dengan nilai rata-rata, yang mengindikasikan distribusi
data yang tidak terlalu mencolok terhadap outlier. Namun pada fitur Volume terlihat
adanya variasi besar dengan standar deviasi yang cukup tinggi dan nilai minimum
sebesar nol, yang kemungkinan besar disebabkan oleh hari-hari tanpa transaksi atau
pencatatan data yang kosong. Hasil-hasil tersebut menunjukkan bahwa data historis
harga saham ini cukup representatif dan siap digunakan untuk proses analisis lebih

lanjut dan pemodelan prediksi harga saham.

4.2.2 Visualisasi Distribusi Data Setiap Fitur
Gambar 17 merupakan visualisasi distribusi data selama periode pengamatan untuk

fitur Open, High, Low, Close, dan Volume yang divisualisasikan melalui histogram
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dan KDE plot untuk mengidentifikasi pola sebaran dan potensi outlier pada data
historis harga saham ASILJK.
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Gambar 17 Hasil Visualisasi Distribusi Data Tiap Fitur
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Berdasarkan hasil visualisasi pada Gambar 16, disimpulkan bahwa sebagian
besar fitur memiliki pola distribusi yang cenderung mendekati bentuk distribusi
normal meskipun terlihat sedikit asimetris. Misal distribusi Close dan Open,
menunjukkan penycbaran yang relatif simetris dengan konsentrasi frekuensi
tertinggi berada pada rentang harga 5000-6000, yang menunjukkan bahwa nilai
tersebut merupakan harga yang paling sering terjadi dalam periode pengamatan.
Fitur High dan Low juga memiliki pola serupa, meskipun dengan sedikit skewness
positif. Sedangkan fitur Volume tampak memiliki skewness positif yang tinggi
dengan puncak distribusi pada volume transaksi rendah, yang menandakan bahwa
sebagian besar hari perdagangan memiliki volume vang lebih kecil, namun juga
terdapat beberapa hari dengan volume yang sangat tinggi. Hal ini mencerminkan

volatilitas yang cukup tinggi dalam aktivitas perdagangan saham ASILJK.

4.2.3 Visualisasi Tren Harga Saham
Gambar 18 merupakan visualisasi tren pergerakan harga saham ASII.JK dari waktu
ke waktu. Visualisasi tersebut menggambarkan fluktuasi dan pola historis harga

saham selama periode pengamatan.

Tren Harga Saham ASILJK dari Waktu ke Waktu
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Gambar 18 Hasil Visualisasi Tren Harga Saham
Berdasarkan hasil visualisasi tren harga saham ASII.JK diatas, terlihat

bahwa pergerakan harga saham mengalami fluktuasi yang signifikan pada periode

2019 hingga 2024. Di awal tahun 2020, harga saham mengalami penurunan tajam
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yang kemungkinan besar disebabkan oleh dampak pandemi COVID-19. Namun
setelah periode tersebut, harga saham menunjukkan tren pemulihan yang cukup
kuat dan mencapai puncaknya di awal tahun 2022. Memasuki tahun 2023 hingga
2024, harga saham cenderung menurun dan bergerak lebih stabil di kisaran
yang lebih rendah dibandingkan tahun-tahun sebelumnya. Hal ini menunjukkan
bahwa saham ASILJK memiliki volatilitas yang cukup tinggi dan tren pergerakan
harga yang dipengaruhi oleh berbagai kondisi pasar baik domestik maupun global.

4.2.4 Korelasi Antar Fitur
Gambar 19 menyajikan heatmap korelasi antar fitur harga saham, yang
menunjukkan tingkat hubungan linier antar fitur Open, High, Low, Close, dan

Volume dalam data historis ASILJK.

Heatmap Korelasi Antar Fitur
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Gambar 19 Heatmap Korelasi Antar Fitur

Dari heatmap korelasi antar fitur saham ASILIJK diatas, ditarik kesimpulan
bahwa ada korelasi positif sangat kuat antara fitur Close, High, Low, dan Open,
dengan nilai korelasi yang mendekati 1.00. Hal ini menunjukkan bahwa pergerakan
harga penutupan (Close) sangat erat kaitannya dengan harga pembukaan (Open),
harga tertinggi (High), dan harga terendah (Low). Sementara itu, fitur Volume

menunjukkan korelasi negatif yang sangat lemah terhadap semua fitur harga,
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dengan tingkat korelasi dalam rentang -0.16 hingga -0.20. Ini menunjukkan bahwa
pengaruh volume perdagangan terhadap pergerakan harga saham ASILIK tidak
sebesar fitur harga lainnya. Fitur dengan korelasi tinggi terhadap target prediksi
cenderung lebih relevan untuk digunakan dalam algoritma pembelajaran mesin.
Namun fitur volume akan tetap digunakan dalam proses pemodelan, karena volume
dapat memberikan konteks tambahan terhadap dinamika harga, khususnya dalam

mendeteksi potensi perubahan tren atau volatilitas pasar.

4.3 Pra-Pemrosesan Data

4.3.1 Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan menggunakan metode MinMaxScaler, seluruh fitur
numerik pada data historis saham ASILIK yaitu Open, High, Low, Close, dan
Volume, telah diubah skala nilainya ke dalam rentang antara 0 hingga 1. Proses ini
bertujuan untuk menyamakan skala antar fitur sehingga tidak ada fitur yang
mendominasi proses pemodelan karena perbedaan satuan atau skala nilai. Hasil

normalisasi dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7 Data Saham ASILJK Setelah Dinormalisasi

Date Open High Low Close Volume
2019-10-31 0.887039 0.822738 0.883578 0.854482 0.085106
2019-11-01 0.892985 0.822738 0.859069 0.819558 0.055276
2019-11-04 0.851367 0.786064 0.852941 0.796275 0.062103
2019-11-05 0.845422 0.816626 0.865196 0.842841 0.135008
2019-11-06 0.892985 0.822738 0.883578 0.831199 0.094943
2024-10-24 0.494649 0.413203 0.485294 0464494 0.163059
2024-10-25 0488704 0.407090 0.485294 0452852 0.087499
2024-10-28 0.482759 0.400978 0.466912 0458673 0.128984
2024-10-29 0482759 0.400978 0.466912 0429569 0.145303
2024-10-30 0.453032 0.388753 0.448529 0447031 0.106615

Dari tabel hasil normalisasi diatas, terlihat bahwa setiap nilai pada kolom-
kolom tersebut kini berada dalam batas rentang normalisasi, misal nilai Open pada
tanggal 31 Oktober 2019 adalah sekitar 0.87, dan nilai Volume berada pada kisaran
yang jauh lebih kecil seperti 0.085, menandakan bahwa Volume memiliki variasi
yang lebih tinggi dalam data aslinya. Normalisasi ini sangat penting untuk

mendukung kinerja algoritma pembelajaran mesin yang sensitif terhadap skala data.
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4.3.2 Pembagian Data

Proses pembagian data dilakukan menggunakan metode TimeSeriesSplit Cross-
Validation sebanyak 5 fold. Data historis harga saham ASILJK dibagi menjadi
beberapa fold secara berurutan berdasarkan waktu. Teknik ini digunakan untuk
menjaga urutan waktu dalam data time series, sehingga informagi dari masa depan
tidak “bocor” ke dalam data pelatihan (data leakage). Ukuran data latih dan data
uji tiap fold dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8 Ukuran Tiap Fold Hasil Pembagian

Fold Train Size Test Size
1 202 202
2 404 202
3 606 202
4 808 202
5 1010 202

Setiap fold terdiri data latih (frain) dan data uji (fest) dengan ukuran
data uji tetap sebanyak 202 baris, sementara ukuran data latih bertambah secara
progresif mulai dari 202 hingga 1010 baris. Fold yang akan diaplikasikan pada

hap pelatihan dan pengujian model hanyalah fold terakhir, di mana data latih
terdiri dari 1010 observasi dan data uji terdiri dari 202 observasi. Strategi ini
bertujuan untuk meniru kondisi prediksi dunia nyata, di mana model dilatih
menggunakan data historis dan diuji pada data yang lebih baru, sekaligus menjaga

validitas evaluasi model prediktif.

4.3.3 Pembentukan Sequence dan Target

Proses pembentukan sequence data dan target dilakukan menggunakan
TimeseriesGenerator dari library TensorFlow Keras. Tujuannya adalah untuk
menyiapkan data dalam bentuk urutan (seqguence) yang sesuai untuk model LSTM.
Pada penelitian ini, panjang sequence sebesar 10 [35], yang artinya model akan
mempelajari pola dari 10 data sebelumnya untuk memprediksi harga penutupan
(Close) pada hari berikutnya. Data latih dan data uji yang sudah dipisahkan pada
tahap sebelumnya, dikonversi dari bentuk generator ke dalam array Numpy
menggunakan looping agar dapat langsung digunakan dalam proses pelatihan

model. Proses ini menghasilkan X train, y_train, X fest, dany_test yang masing-
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masing berisi data sequence dan label target yang siap digunakan dalam pelatihan
model LSTM.

4.4 Pemodelan LSTM

Proses pelatihan model dilakukan berulang kali dengan berbagai kombinasi jumlah
parameter berbeda dalam setiap percobaan. Hal itu dilakukan untuk mencari
konfigurasi terbaik yang dapat memberikan hasil prediksi terbaik. Tiga kombinasi

parameter yang memiliki hasil metrik evaluasi terendah disajikan pada Tabel 9.

Tabel 9 Kombinasi Parameter Terbaik

Layer Layer Dense  Batch  Epochs Dropout LR MAPE RMSE MAE
1 2 Size

150 100 50 32 400 0.1 0.001  1.42% 9416 70.26
150 75 50 32 350 0.2 0.0005 1.44% 9473  70.52
200 150 64 32 400 0.1 0.0003 1.45% 9630 71.34

Dari ketiga kombinasi parameter diatas, kombinasi yang menghasilkan nilai
metrik evaluasi teren@ ada pada konfigurasi dengan jumlah batch size sebesar 32,
epochs 400, dropout 0.1, dan learning rate 0.001, yang menghasilkan nilai MAPE
sebesar 1.42%, RMSE sebesar 94.&, dan MAE sebesar 70.26. Grafik training dan
validation loss dari konfigurasi dengan parameter tersebut dapat dilihat pada
Gambar 20.

Training vs Validation Loss
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Gambar 20 Grafik Training & Validation Loss
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Grafik diatas menunjukkan bahwa proses pelatihan model cukup baik dan stabil
tanpa adanya indikasi overfitting maupun underfitting. Hal ini terlihat dari nilai loss
yang terus menurun secara signifikan pada awal pelatihan dan kemudian menjadi
stabil seiring bertambahnya epoch. Secara keseluruhan, performa model

mencerminkan hasil pelatihan yang optimal dan konsisten.

Untuk memyalidasi modelnya, dilakukan perbandingan antara harga prediksi
dan harga aktual yang disajikan pada Tabel 10 di bawah ini.

Tabel 10 Perbandingan Harga Prediksi & Harga Aktual Model

No Tanggal Harga Prediksi Harga Aktual
1 09/01/2024 5542.061896 5575.0
2 10/01/2024 5502.436891 5525.0
3 11/01/2024 5472.231477 5550.0
4 12/01/2024 5480.703605 5600.0
5 15/01/2024 5520.892839 5525.0

188 24/10/2024 5229.736830 5275.0

189 25/10/2024 5235.455402 5225.0

190 28/10/2024 5205.323076 5250.0

191 29/10/2024 5198.236302 5125.0

192 30/10/2024 5103.738943 5200.0

Dari data yang disajikan pada tabel diatas, terlihat bahwa harga prediksi
memiliki selisih yang relatif kecil terhadap harga aktual. Hal ini didukung oleh
grafik perbandingan yang ditampilkan pada Gambar 21.

Perbandingan Harga Aktual vs Harga Prediksi (Model LSTM}
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Gambar 21 Grafik Perbandingan Harga Prediksi & Aktual Hasil Pengujian Model
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Dari grafik diatas terlihat bahwa arah pergerakan (naik atau turun) maupun
titik-titik perubahan tren pada garis prediksi (merah) memiliki tren yang sangat
mirip dengan garis aktual (biru). Ini mengindikasikan bahwa model dapat
menangkap pola historis harga dengan akurat, meskipun terdapat sedikit perbedaan
nilai di beberapa titik. Model juga mampu memprediksi titik-titik penting seperti
penurunan tajam di sekitgr waktu ke-75 dan kenaikan signifikan setelah waktu ke-
125 dengan cukup baik. Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM yang digunakan
memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam mempelajari pola waktu pada

data harga saham.

4.5 Evaluasi dan Analisis Hasil Pemodelan

Berdasarkan hasil prediksi harga saham ASILJK dari proses pemodelan, model
LSTM yang telah dibangun menunjukkan kinerja yang memadai dalam melakukan
prediksi harga sal ASILJK dengan nilai MAPE, RMSE, dan MAE yang
tergolong rendah. Nilai-nilai tersebut diperoleh dari perhitungan menggunakan
rumus MAPE pada persamaan 8, RMSE pada persamaan 9, dan MAE pada

persamaan 10 sebagai berikut :

1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

ytest—predictions

MAPE==J7, x 100

ytest

=1 27357.100 = 142%
192

2. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE = Ji ¥, (ytest — predictions)?

= |52 = VBB65.686 = 94.16
3. Mean Absolute Error (MAE)
MAE = i2?=1 |vtest — predictions|

_ 1349030815
192

70.26
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Dari hasil perhitungan, nilai MAPE yang diperoleh sebesar 1,42%, yang
mana jika mengacu pada Tabel 2, nilai tersebut berada pada kategori “sangat baik™
karena berada di bawah 10%. Selain itu, RMSE sebesar 94.16 (IDR) tergolong baik,
karena menurut Normah et al. (2022), semakin rendah nilai RMSE maka prediksi
model dianggap semakin akurat [30]. Nilai MAE sebesar 70.26 (IDR) juga
tergolong baik karena menurut Suryanto (2019), semakin kecil nilai MAE, maka
kemampuan model dalam melakukan prediksi juga semakin baik [30]. Hasil
perhitungan MAPE, RMSE, dan MAE tersebut menunjukkan bahwa model LSTM
ini cukup handal dalam melakukan prediksi harga saham ASILJK karena kesalahan
prediksi relatif kecil. Jika dalam proses pelatihannya model belum menghasilkan
performa yang baik, maka hyperparameter tuning akan terus dilakukan dengan
mengkombinasikan jumlah parameter lainnya guna meningkatkan kinerja model

secara keseluruhan.

4.6 Prediksi Harga Saham
Prediksi Harga Penutupan Saham ASILJK 7 hari ke depan sejak tanggal 31 Oktober
2024 disajikan pada Tabel 11 yang juga berisikan harga aktualnya.

Tabel 11 Perbandingan Harga Saham Prediksi dan Aktual selama 7 Hari

Tanggal Harga Prediksi Harga Aktual
2024-11-01 5128.050680 5075
2024-11-04 5077.753721 5125
2024-11-05 5066.036000 5175
2024-11-06 5065.541788 5050
2024-11-07 5059.259116 5000
2024-11-08 5055.221197 4960
2024-11-11 5053.151422 4970

Berdasarkan Tabel 11, hasil prediksi menunjukkan pola yang relatif stabil
dengan fluktuasi kecil di sekitar rentang 5053 hingga 5128. Jika dibandingkan
dengan harga aktualnya, harga prediksi cenderung sedikit lebih tinggi pada
sebagian besar tanggal, meskipun perbedaannya tidak terlalu signifikan. Untuk
memvisualisasikan perbandingan dari harga prediksi dan harga aktual saham

ASILJK diatas, disajikan grafik yang dapat dilihat pada Gambar 22.
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Perbandingan Harga Prediksi ys Aktual (7 Hari Setelah 31 Okt 2024)

-8~ Harga Aktual
~& Harga Prediksi

5150

5100

Harga Saham (IDR)
=]
@
3

Atual 5000
5000

Axtual {4970

4950

2024-11-01 2024-11-03 2024-11-05 2024-11-07 2024-11-09 2024-11-11
Tanggal

Gambar 22 Grafik Perbandingan Harga Prediksi dan Aktual selama 7 Hari

Hasil perbandingan diatas menunjukkan bahwa model mampu menangkap
arah tren penurunan, namun tidak sepenuhnya mengikuti fluktuasi jangka pendek
yang terjadi pada data aktual. Terlihat dari garis berwarna oranye (harga prediksi)
yang perubahannya lebih halus dibandingkan garis berwarna biru (harga aktual)
yang naik-turunnya lebih tajam. Hal itu menunjukkan bahwa model lebih andal
dalam memproyeksikan tren jangka pendek yang stabil, namun kurang responsif

terhadap pergerakan pasar yang bersifat tiba-tiba dan fluktuatif.

4.7 Evaluasi dan Analisis Hasil Prediksi

Perbandingan harga prediksi dan harga aktual harga saham ﬁl.]l{ selama 7 hari
setelah tanggal 31 Oktober 2024 dievaluasi menggunakan metrik evaluasi yang
sama yaitu MAPE, RMSE, dan MAE. Perhitungan metrik evaluasi tersebut
dilakukan dengan rumus MAPE pada persamaan 8, RMSE pada persamaan 9, dan

MAE pada persamaan 10 sebagai berikut :

1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

1 test—predictions
MAPE ==y | |KEPIe ol « 100
n == ytest

= ;.0.0917.100 = 1,31%

2. Root Mean Squared Error (RMSE)




RMSE = Ji Y1, (ytest — predictions)?

= 3‘"’57“7 - 523664 = 7236

3. Mean Absolute Error (MAE)
MAE = i ™. |ytest — predictions]|

462.43

= = 06.06
7
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Perhitungan metrik evaluasi menghasilkan nilai MAPE sebesar 1.31%,
RMSE sebesar 72.36 (IDR), dan MAE sebesar 66.06 (IDR). Hasil ini menunjukkan

bahwa model prediksi yang digunakan cukup efektif dalam memberikan prediksi

harga penutupan saha SILJK dengan tingkat kesalahan terhadap nilai aktual

yang rendah (< 10%), yang mana nilai ini termasuk dalam kategori “sangat baik”.

Selain itu nilai RMSE dan MAE juga tergolong rendah, sehingga memperkuat

bahwa model mampu menghasilkan prediksi dengan baik. Karena menurut Normah

et al. (2022) dan Suryanto (2019), semakin kecil nilai RMSE dan MAE, semakin

baik pula model dalam menghasilkan prediksi.




BABYV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan
Berdasarkan temuan dari studi yang telah dilakukan terkait penerapan algoritma
Long Short-Term Memory (LSTM) dalam memprediksi harga saham ASILJK,
ditarik kesimpulan bahwa pengimplementasian LSTM dilakukan dengan tahapan
yang terstruktur mulai dari pengumpulan data historis saham ASILJK periode 31
Oktober 2019 hingga 31 Oktober 2024 dari Yahoo Finance, hingga proses prediksi
aktual yang dilakukan 7 hari kedepan sejak periode tersebut. Model LSTM
dibangun dengan konfigurasi terbaik berupa dua hidden layer (150 dan 100 unit),
satu dense layer (50 unit), batch size 32, 400 epoch, dropout 0.1, dan learning rate
0.001. Konfigurasi tersebut menghasilkan mode! prediksi dengan performa cukup
baik yang ditunjukkan dengan hasil perhitungan metrik evaluasi berupa nilai MAPE
sebesar 1.42%, RMSE sebesar 94.16, dan MAE sebesar 70.26.

Pada prediksi aktual 7 hari ke depan setelah periode data, model
menghasilkan MAPE sebesar 1.31%, RMSE sebesar 72.36, dan MAE sebesar
66.06. Hasil tersebut membuktikan bahwa model mampu mengikuti arah tren dan
efektif dalam memproyeksikan tren jangka pendek meskipun belum sepenuhnya
responsif terhadap fluktuasi pasar yang tajam. Model LSTM ini dapat digunakan
sebagai sarana pendukung dalam pengambilan keputusan investasi berbasis data

historis harga saham dengan peluang pengembangan lebih lanjut.

5.2 Saran

Beberapa usulan untuk pengembangan penelitian selanjutnya yaitu, untuk
meningkatkan akurasi prediksi dan sensitivitas terhadap fluktuasi harga yang tajam,
disarankan untuk melakukan tuning hyperparameter yang lebih mendalam dengan
cakupan kombinasi parameter yang lebih luas. Penggunaan fitur tambahan seperti
indikator teknikal (moving average, RSI, MACD), data sentimen pasar, atau berita
ekonomi juga dapat dipertimbangkan untuk memperkaya input model dan
meningkatkan kemampuan prediktif. Selain itu, penerapan model hvbrid juga dapat

menjadi alternatif untuk memperbaiki ketahanan model terhadap volatilitas pasar.
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