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ABSTRAK

Amalia, Khoiro. 2025. Implementasi Long Short Term Memory untuk Prediksi Harga
Saham Perusahaan di Bidang Pangan. Skripsi. Program Studi Matematika,
Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim
Malang. Pembimbing: (I) Hisyam Fahmi, M.Kom. (II) Dr. Fachrur Rozi, M.Si.

Kata kunci: Long Short Term Memory (LSTM), Prediksi Harga Saham, PT Indofood
Sukses Makmur Tbk, Time Series, Relative Strength Index (RSI), RMSE, MAPE.

Long Short Term Memory (LSTM) adalah salah satu jenis jaringan saraf tiruan
yang dirancang untuk mengolah data deret waktu, dengan kemampuan mengingat
informasi dalam jangka panjang melalui mekanisme memory cell dan gate units. LSTM
efektif dalam mengenali pola historis yang kompleks, seperti pergerakan harga saham.
Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas metode LSTM dalam memprediksi
harga saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk dan mengukur tingkat akurasi prediksinya.
Data yang digunakan berupa harga penutupan saham periode 2 Juni 2021 hingga 31 Januari
2025 dari Yahoo Finance, dengan penambahan indikator teknikal Relative Strength Index
(RSI) sebagai fitur tambahan. Model terbaik diperoleh dengan kombinasi hidden layer
sebanyak 4, 50 neuron, batch size 4, 100 epoch, optimizer Adam, serta fungsi aktivasi tanh
dan sigmoid. Hasil pengujian menunjukkan nilai error RMSE sebesar 0,0898 dan MAPE
1,05%. Selain itu, model LSTM juga akan dibandingkan dengan metode Moving Average
dan ARIMA, berdasarkan hasil perbandingan model LSTM memberikan hasil prediksi
lebih baik dibandingkan metode Moving Average.

XVvi



ABSTRACT

Amalia, Khoiro. 2025. Implementation of Long Short Term Memory for Stock Price
Prediction of Companies in the Food Sector. Thesis. Mathematic Study
Program, Faculty od Science and Technology, Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Supervisor: (I) Hisyam Fahmi, M.Kom. (II) Dr. Fachrur
Rozi, M.Si.

Keywords : Long Short Term Memory (LSTM), Stock Price Prediction, PT Indofood
Sukses Makmur Tbk, Time Series, Relative Strength Index (RSI), RMSE, MAPE.

Long Short-Term Memory (LSTM) is a type of artificial neural network designed
to process time series data, with the ability to remember information in the long term
through the mechanism of memory cells and gate units. LSTM effectively recognizes
complex historical patterns, such as stock price movements. This study aims to evaluate
the effectiveness of the LSTM method in predicting the stock price of PT Indofood Sukses
Makmur Tbk and measuring the accuracy of its predictions. The data used is the closing
stock price period June 2, 2021, to January 31, 2025, from Yahoo Finance, with the addition
of the Relative Strength Index (RSI) technical indicator as an additional feature. The best
model is obtained with a combination of 4 hidden layers, 50 neurons, batch size 4, 100
epochs, Adam optimizer, and tanh and sigmoid activation functions. The test results show
an error value of RMSE of 0,0898 and MAPE of 1,05%. In addition, the LSTM model is
also compared with the Moving Average and ARIMA methods, where the comparison
results show that the LSTM model provides better prediction performance than the Moving
Average method.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Semakin berkembangnya digital di era sekarang maka semakin berkembang
pula sistem artificial inteligence (Al) atau kecerdasan buatan dalam berbagai
bidang terutama untuk mengelola dan menganalisis data. Salah satu disiplin ilmu
dalam kecerdasan buatan yang telah berkembang pesat dan mampu menangani data
yang kompleks serta memberikan prediksi yang lebih akurat adalah machine
learning. Machine learning adalah salah satu aplikasi dalam kecerdasan buatan
(A]) yang memantfaatkan data atau informasi yang sudah ada untuk dijadikan bahan
pembelajaran dengan tujuan meningkatkan kinerja atau membuat prediksi yang
lebih akurat. Machine learning berfokus kepada pengembangan sistem yang dapat
belajar secara mandiri tanpa perlu dilakukan pemrograman berulang kali (Melinda
dkk., 2020). Machine learning dapat diartikan sebagai penerapan aplikasi komputer
dan algoritma matematika dengan menggunakan metode pembelajaran berbasis
data yang sudah diamati sebelumnya untuk membuat kesimpulan baru di masa
depan dengan benar.

Machine learning terdiri dari berbagai macam algoritma dimana masing-
masing memiliki kelebihan dan kekurangannya sendiri, diantaranya yaitu linear
regression, random forest, decision tree, naive bayes, Recurrent Neural Network
(RNN), dan lainnya. Recurrent Neural Network (RNN) yang juga dikenal sebagai
jaringan umpan balik, merupakan salah satu jenis jaringan neural networks dimana
didalamnya terdapat /oop yang memungkinkan neuron-neuronnya saling mengirim

koneksi umpan balik (Rizal & Soraya, 2018). RNN memiliki akurasi tinggi dalam



memprediksi data deret waktu karena jaringan pada RNN memungkinkan output-
nya digunakan kembali sebagai input, yang kemudian diproses untuk menghasilkan
output baru. Namun, RNN memiliki kelemahan karena tidak mampu mengingat dan
menyimpan informasi untuk jangka waktu yang lama dengan efektif. Oleh karena
itu, dikembangkanlah varian yang lebih optimal dari RNN, yaitu Long Short Term
Memory atau LSTM.

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan salah satu pengembangan dari
RNN yang dimodifikasi dengan penambahan memory cell yang memungkinkan
penyimpanan informasi dalam jangka waktu yang lebih panjang khususnya data
yang sangat besar. Memory cell pada LSTM juga mampu mengatasi masalah
vanishing gradient yang sering muncul pada RNN ketika memproses data
sekuensial yang panjang (Pontoh dkk., 2022). Vanishing gradient terjadi ketika
gradien yang digunakan untuk memperbarui bobot jaringan menjadi sangat kecil
hingga mendekati nol seiring dengan banyaknya lapisan atau urutan waktu yang
dilalui. LSTM tidak memiliki kekurangan yang dimiliki RNN karena LSTM
memanfaatkan memory cells dan gate unit untuk mengatur informasi pada setiap
masukannya. Terdapat empat gates units pada LSTM vyaitu forget gates, cell gates,
input gates, dan output gates. Memory cells dalam LSTM pada dasarnya digunakan
untuk menyimpan informasi jarak jauh dan melacak berbagai atribut dari teks yang
sedang diproses (Karpathy dkk., 2016). Metode LSTM telah banyak digunakan
untuk memprediksi data deret waktu seperti harga saham perusahaan (Qotrunnada,
2022), nilai tukar IDR terhadap USD (Andrijasa dkk., 2018), nilai mata uang
Bitcoin (Aldi dkk., 2018), pergerakan nilai harga emas (Owen dkk., 2022), dan

lainnya.



Perekonomian suatu negara sangat dipengaruhi dengan adanya pasar modal
Selain berfungsi sebagai instrumen keuangan jangka panjang yang dapat
diperdagangkan dengan durasi lebih dari satu tahun, pasar modal juga berfungsi
sebagai pendanaan untuk perusahaan dan lembaga lainnya (pemerintah), serta
menyediakan kesempatan investasi bagi para investor (Nurhayati & Wasilah, 2013).
Pasar modal memungkinkan terjadinya transaksi jual beli saham, menyediakan
sumber dana bagi bisnis, mendukung investasi, serta melibatkan berbagai derivatif
dari efek atau surat berharga. Investasi di dalam pasar modal adalah kegiatan
menanamkan modal pada satu atau lebih aset yang dimiliki pada masa sekarang dan
umumnya memiliki jangka waktu yang panjang, dengan tujuan mendapatkan
keuntungan di masa mendatang, salah satu contohnya yaitu investasi dalam bentuk
saham.

Saham merupakan bukti kepemilikan modal atau dana yang disertakan dalam
suatu perusahaan yang kemudian digunakan untuk mendanai aktivitas operasional
perusahaan. Saat ini, dunia keuangan sangat terfokus pada pasar saham. Pasar
saham menawarkan potensi keuntungan yang besar, namun juga disertai dengan
risiko yang signifikan. Adanya penawaran dan permintaan atas saham
menyebabkan harga saham tidak selalu stabil maupun konstan. Permintaan dan
penawaran saham dipengaruhi oleh banyak hal, seperti kinerja bisnis dan
industrinya, serta beberapa faktor yang menjadi variabel utamanya seperti nilai
tukar mata uang, inflasi, dan suku bunga. Oleh karena itu, prediksi harga saham
menjadi topik menarik bagi para pelaku pasar keuangan, investor, dan analis. Para
pelaku investasi saham dituntut untuk mempelajari cara memprediksi harga saham.

Pengetahuan ini penting untuk memberikan solusi dalam transaksi jual-beli saham



guna terhindar dari kerugian. Allah berfirman dalam Q.S An-Nahl Ayat 78 yang
artinya (Departemen Agama, 2015)
“Allah mengeluarkan kamu dari perut ibumu dalam keadaan tidak

mengetahui sesuatu pun dan Dia menjadikan bagi kamu pendengaran, penglihatan,
dan hati nurani agar kamu bersyukur”

Maksud yang terkandung dalam ayat di atas yang diintegrasikan dalam
bidang keilmuan ini menunjukkan bahwa Allah SWT membekali manusia dengan
sarana-prasarana untuk mendapatkan ilmu pengetahuan dan wawasan berupa
pendengaran, penglihatan dan hati, dimana sebelumnya manusia dilahirkan tanpa
mengetahui sesuatu apapun. Allah SWT memberikan akal pikiran kepada manusia
yang memungkinkannya untuk memahami berbagai aspek kehidupan,
membedakan antara kebaikan dan keburukan, serta mampu memilih sesuatu yang
membawa manfaat dan yang tidak. Allah SWT menyediakan kunci-kunci
pengetahuan bagi manusia, berupa pendengaran yang dapat digunakan untuk
mendengar dan memahami suara, serta penglihatan yang dapat digunakan untuk
melihat dan mengamati berbagai hal. Dengan adanya sarana tersebut, manusia
dapat belajar dan menggunakan indra serta akal yang diberikan untuk memperoleh
ilmu dan mengembangkannya. Penggunaan teknologi modern seperti LSTM dalam
memprediksi harga saham adalah salah satu bentuk pengembangan ilmu
pengetahuan yang diberikan Allah SWT kepada manusia, penelitian ini juga dapat
dianggap sebagai ungkapan rasa syukur terhadap nikmat pengetahuan yang Allah
SWT berikan (Az-Zuhaili, 2013).

Peramalan (forecasting) adalah seni dan ilmu untuk membuat prediksi
menggunakan data historis untuk memperkirakan kejadian di masa yang akan

datang. Prediksi harga saham ini sangat dibutuhkan oleh para investor dalam



pemutusan berinvestasi untuk memaksimalkan keuntungan dan meminimalkan
kerugian. Para pemilik saham harus mengetahui bagaimana prediksi pergerakan
harga saham agar dapat memperkirakan kapan akan menjual dan membeli
kepemilikan saham. Terdapat banyak metode pada machine learning yang dapat
digunakan untuk memprediksi data. Pada penelitian ini, penulis akan menggunakan
metode LSTM untuk memprediksi harga saham perusahaan yang bergerak di
bidang pangan khususnya pada PT. Indofood Sukses Makmur Tbk. Perusahaan
yang bergerak di bidang pangan mengalami peningkatan penjualan dan pendapatan
seiring dengan meningkatnya permintaan pangan yang merupakan kebutuhan dasar
manusia. Kondisi ini berdampak positif terhadap kinerja keuangan perusahaan,
sehingga menarik minat investor untuk membeli saham yang pada akhirnya
berdampak pada pergerakan harga saham perusahaan tersebut. Demikian pula PT.
Indofood Sukses Makmur Tbk juga mengalami kenaikan pada harga sahamnya.
Perusahaan ini termasuk dalam 50 besar kapitalisasi pasar pada periode Juni 2024
menurut Bursa Efek Indonesia (BEI). Selain itu, grafik harga saham PT. Indofood
Sukses Makmur Tbk cenderung mengalami peningkatan selama 5 tahun terakhir.
Metode LSTM dipilih karena keunggulan metode ini dalam memproses data deret
waktu seperti harga saham dimana urutan dari setiap datanya sangat penting. LSTM
secara khusus mampu menangkap hubungan antara harga saham pada hari-hari
sebelumnya dengan pergerakan harga di hari-hari berikutnya, dikarenakan metode
ini memiliki fitur memory cell dan gate units yang membantu dalam memproses
data yang sangat besar juga mengingat informasi dalam jangka waktu yang lama.
Dengan keunggulan fitur yang dimiliki metode LSTM, diharapkan dapat

memberikan hasil prediksi harga saham yang lebih akurat.



Merujuk pada penelitian sebelumnya yang telah dilakukan oleh Qotrunnada
pada tahun 2022 mengenai prediksi harga saham dengan menggunakan metode
Long Short Term Memory serta menggunakan parameter analisis teknikal. Terdapat
7 fitur yang digunakan untuk memprediksi harga saham diantaranya date, close,
open, high, low, dan volume, dengan menggunakan data saham time series milik
perusahaan PT. Erajaya Swasembada Tbk yang didapatkan melalui website yahoo
finance periode Desember 2011 - Desember 2021. Pada penelitian tersebut
perhitungan nilai error yang didapatkan dengan teknikal analisis yang digunakan
yaitu RSI, dengan menggunakan RMSE sebesar 12,07 dan MAPE sebesar 1,86%
dari model yang paling optimal dengan parameter batch size sebanyak 4 dan epoch
maksimum 100. Kemudian penelitian selanjutnya pernah dilakukan oleh Kartika
dan Karmilasari pada tahun 2022 dengan metode yang sama memprediksi harga
saham PT. Aneka Tambang Tbk. Terdapat 6 fitur yang diidentifikasi pada
penelitian ini yaitu Open, High, Low, Close, Adj Close, dan Volume. Data saham
didapatkan melalui website yahoo finance periode 29 September 2005 hingga 13
April 2021. Pada penelitian ini dengan menggunakan epoch 100 didapatkan nilai
RMSE yang hampir mendekati 0 sebesar 0,3304 dan nilai R2 yang hampir
mendekati nilai 1 yaitu sebesar 0,9902. Penelitian lainnya pernah dilakukan oleh
Pratama dan Banowosari pada tahun 2024 dengan membandingkan metode
Extreme Gradient Boosting (XGBOOST) dan metode Long Short Term Memory
(LSTM) untuk memprediksi harga saham milik PT. Bank Mandiri Tbk. Pada
penelitian ini diperoleh hasil bahwa metode LSTM merupakan metode terbaik
dalam memprediksi harga saham ditunjukan dengan perolehan nilai error dengan

menggunakan R2 sebesar 98.44% dan MAPE sebesar 1.77 sedangkan metode



XGBOOST memperoleh hasil nilai error dengan menggunakan R2 sebesar 89.09%
dan MAPE sebesar 3.21%.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas metode LSTM dalam
memprediksi harga saham perusahaan di bidang pangan khususnya PT. Indofood
Sukses Makmur Tbk serta mengidentifikasi tingkat akurasi prediksinya. Dengan
demikian, diharapkan penelitian ini dapat bermanfaat bagi perkembangan ilmu
pengetahuan dan teknologi serta memberikan kontribusi positif bagi masyarakat
dengan membantu investor membuat keputusan yang lebih baik dan mengurangi

risiko di masa depan.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan penjelasan pada latar belakang maka rumusan masalah yang
akan diambil dalam penelitian ini sebagai berikut:
1.  Bagaimana evaluasi performa metode Long Short Term untuk prediksi
harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk?
2. Bagaimana hasil prediksi harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk
pada periode 1 Desember 2024 - 31 Januari 2025 menggunakan metode

Long Short Term Memory?

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah maka tujuan penelitian yang hendak dicapai
adalah sebagai berikut:
1.  Mengetahui hasil evaluasi performa metode Long Short Term untuk

prediksi harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk



2.

Mengetahui hasil prediksi harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk.
pada periode 1 Desember 2024 - 31 Januari 2025 menggunakan metode

LSTM.

1.4 Manfaat Penelitian

Berdasarkan tujuan penelitian di atas, diharapkan setelah melakukan

penelitian ini dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1.

Manfaat Teoritis

Secara teoritis, penelitian ini diharapkan dapat menambahkan ilmu
pengetahuan baru terutama dalam bidang prediksi menggunakan data time
series. Dengan mengimplementasikan metode Long Short Term Memory
untuk memprediksi harga saham dapat dijadikan referensi ataupun acuan
mengenai metode yang dapat digunakan bagi penelitian-penelitian
selanjutnya yang ingin melakukan prediksi data time series.

Manfaat Praktis

Secara praktis hasil penelitian ini memberikan banyak manfaat baik
kepada peneliti, pembaca, program studi, dan investor dengan
bertambahnya ilmu pengetahuan dan wawasan untuk dikembangkan pada
penelitian-penelitian selanjutnya, serta memberi referensi pada investor
mengenai metode yang dapat digunakan untuk memprediksi harga saham
ataupun data time series lainnya sehingga dapat memberikan gambaran
mengenai harga saham kedepannya sebelum membuat keputusan

investasi.



1.5 Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi pada penggunaan sejumla parameter guna menjaga
relevansi dan keakuratan hasil yang diperoleh. Parameter yang digunakan meliputi
jumlah hidden layer sebanyak 4, jumlah neuron pada hidden layer sebesar 50, nilai
batch size sebesar 2, 4, 16, dan 64, jumlah epoch maksimum sebanyak 50 dan 100,

serta menggunakan optimizer Adam dan fungsi aktivasi tanh dan sigmoid

1.6 Definisi Istilah

Implementasi : Penerapan sebuah sistem untuk menimbulkan dampak
atau akibat terhadap sesuatu.

Prediksi : Proses perkiraan sesuatu secara sistematis yang mungkin
terjadi dimasa yang akan datang berdasarkan informasi
pada masa sebelumnya.

Saham : Suatu bukti penyertaan modal seseorang atau badan
usaha dalam sebuah perusahaan.

LSTM : Pengembangan dari algoritma RNN yang mampu
memproses data deret waktu dan menyimpan informasi
untuk jangka waktu yang lama.

Teknikal Analisis : metode analisis yang digunakan untuk mengevaluasi
pergerakan harga aset di pasar keuangan seperti saham,
komoditas, dan forex.

Fluktuasi : Perubahan nilai saham yang tidak menentu di pasar

modal.



Deviasi

Volatilitas

10

Perbedaan antara nilai aktual dan nilai prediksi dan
digunakan sebagai indikator seberapa baik model mampu
memprediksi data.

Merujuk pada tingkat fluktuasi harga saham dalam
periode waktu tertentu, volatilitas yang tinggi
menunjukkan adanya perubahan harga yang siginfikan
dalam waktu singkat, sedangkan volatilitas rendah

menunjukkan pergerakan harga yang lebih stabil.



BAB 11
KAJIAN TEORI

2.1 Teori Pendukung

2.1.1 Reccurent Neural Network

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu tipe dari jaringan
pemodelan Neural Network. Selain RNN, terdapat juga Multilayer Perceptron
(MLP) dan Feedforward Neural Network (FNN) yang termasuk dalam kategori
pemodelan Neural Network. RNN adalah pengembangan dari dasar pemikiran
FNN yang telah banyak diimplementasikan untuk melakukan prediksi atau
klasifikasi data selama bertahun-tahun. Penggunaan neural network ini umumnya
melibatkan input dan output yang tidak saling bergantung, sehingga dapat
menyebabkan penumpukan tugas pada jaringan tersebut. Namun, untuk
membangun aplikasi yang mengelola data ilmiah dengan sampel data berbentuk
deret waktu (time series), diperlukan algoritma yang mampu menangani data
tersebut dengan cepat dan akurat. Oleh karena itu, dikembangkan sistem RNN
untuk meproses data-data yang bersifat sekuensial atau bertahap, karena RNN
dirancang khusus di mana setiap neuron dalam jaringan menerima input,
melakukan operasi komputasi, dan mengeluarkan output pada setiap iterasi.

RNN merupakan salah satu jenis jaringan dalam neural network yang
memiliki /oop sebagai koneksi umpan balik di dalam strukturnya. RNN juga
disebut jaringan umpan balik karena meniru cara kerja otak manusia, sehingga
memungkinakan pengiriman informasi dari satu neuron ke neuron lainnya
(Suyudi dkk., 2019). Perbedaan utama di antara RNN dan jaringan saraf biasa

adalah bahwa RNN memiliki memori yang baik karena output-nya bergantung

11
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pada komputasi sebelumnya. Selain itu, RNN memiliki kemampuan untuk
menyimpan informasi dari langkah-langkah komputasi sebelumnya dan
menerapkannya pada elemen-elemen berikutnya dalam urutan input, sehingga
memungkinkan pengenalan pola data secara efektif dan menghasilkan prediksi
yang akurat. Keterampilan ini membuat RNN sangat cocok untuk memodelkan
urutan data. RNN mampu mengatasi urutan input yang panjang, mengelola
ketergantungan jarak jauh, dan dengan mudah memperhitungkan konteks

informasi pada setiap langkah waktu saat memproses urutan kata dalam teks.

Output Layer /@@ C Cﬂhﬁ/‘b ,
Who

Hidden Layer (h>Ch,y> - - - Chy)

InputLayer XHOC - - - &)/

Gambar 2.1 Struktur RNN

HH

RNN terdiri dari tiga lapisan utama yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi
(hidden layer), dan lapisan output seperti ditunjukkan pada Gambar 2.1
(Salehinejad dkk., 2018). Lapisan input terdiri dari unit-unit input yang terhubung
sepenuhnya dengan unit-unit pada lapisan tersembunyi. Unit-unit pada lapisan
tersembunyi saling terhubung secara berulang sehingga memungkinkan jaringan
memiliki memori internal. Lapisan tersembunyi berfungsi sebagai ruang
penyimpanan informasi yang mampu mengingat dan memproses informasi dari
waktu sebelumnya serta terhubung secara paralel dengan lapisan input maupun
lapisan output. Semua informasi penting yang diterima akan dirangkum menjadi

suatu informasi akhir dari jaringan melalui serangkaian langkah waktu. Informasi
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akhir tersebut kemudian digunakan untuk menghasilkan keluaran pada lapisan
output, dengan begitu RNN dapat membuat prediksi berdasarkan urutan data yang
diterima sebelumnya.

Salah satu kelemahan RNN adalah bahwa pembelajaran jangka panjang
menggunakan gradient descent dapat menyebabkan masalah berupa
menghilangnya atau meledaknya gradien (Salehinejad dkk., 2018). Selama proses
pembelajaran dalam jaringan saraf tiruan, nilai gradien yang digunakan untuk
memperbarui bobot jaringan terus dikalikan dengan bobot yang lebih kecil dari
satu. Hal ini dilakukan untuk mencegah nilai gradien menjadi terlalu kecil atau
terlalu besar, yang dapat memperlambat atau bahkan menghentikan proses
pembelajaran. Salah satu solusi untuk mengatasi masalah menghilangnya atau
meledaknya gradien dalam jaringan saraf tiruan adalah dengan memodifikasi
arsitektur model. Ini dilakukan dengan memperkenalkan unit gerbang yang
khusus dirancang untuk mempertahankan informasi dalam jangka waktu yang
lebih lama. Salah satu kemajuan yang lebih efisien dari RNN adalah LSTM.
LSTM dirancang untuk mengatasi masalah yang terdapat pada RNN, yaitu
keterbatasan memori jangka pendek (Suyudi dkk., 2019). LSTM sering
digunakan untuk memprediksi data jangka panjang karena memiliki memori yang
dapat menyimpan informasi untuk digunakan kembali dalam proses perhitungan

pada gerbang berikutnya.

2.1.2 Long Short Term Memory
Long Short Term Memory (LSTM) pertama kali diperkenalkan oleh

Hochreiter & Schmidhuber pada tahun 1997. LSTM merupakan pengembangan
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dari metode RNN yang dirancang untuk mengatasi masalah vanishing gradient
pada RNN saat melakukan proses data sekuensial yang panjang. Vanishing
gradient ini terjadi karena aktivasi fungsi sigmoid atau tanh yang digunakan
dalam RNN, yang membuat nilai-nilai gradien menjadi sangat kecil setelah
beberapa waktu. Informasi dari waktu ke waktu yang diproses dan disimpan dalam
hidden state, akan membuat nilai-nilai gradien cenderung menjadi sangat kecil
ketika gradien-gradien disalurkan kembali ke lapisan awal. Hal ini disebabkan
adanya penjumlahan berulang-ulang dari produk-produk gradien yang semakin
kecil. Akibatnya, lapisan awal tidak dapat diperbarui dengan efektif, sehingga
informasi lama yang disimpan menjadi tidak berguna. Untuk mengatasi masalah
ini, LSTM dikembangkan dengan menambahkan konsep memory cells yang dapat
menyimpan informasi dalam waktu yang lama (Pontoh dkk., 2022).

LSTM memiliki struktur rangkaian modul jaringan syaraf yang berulang
seperti RNN dengan penambahan fitur gerbang cell (cell gate) didalamnya. LSTM
dirancang untuk mengelola memori pada setiap masukan dengan memanfaatkan
gate units dan memory cells. Dengan struktur ini, LSTM dapat menghafal dan
mengingat kembali informasi untuk jangka waktu yang lama, terutama untuk
menangani data yang sangat besar. Salah satu keunggulan utama LSTM adalah
kemampuannya untuk menyimpan informasi jarak jauh, serta melacak berbagai

atribut dari teks yang sedang diproses (Karpathy dkk., 2016).
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Inputs: outputs: Nonlinearities: Vector operations:

Input vector Memory from Sigmoid @ Element-wise
current block multiplication
Output of Hyperbolic + ‘ Element-wise
current block Summation /

tangent

Memory from

previous block
Concatenation

Output of
previous block Bias: o

Gambar 2.2 Struktur LSTM

RN -

LSTM terdiri dari empat gates yang mengontrol aliran informasi dalam
jaringannya yang kemudian disebut sebagai gates units. Gates units tersebut yaitu
forget gate, input gate, cell state, dan output gate seperti pada Gambar 2.2 (Yan,
2016).

1.  Forget gate (¢; )
Forget gate merupakan komponen paling pertama pada diagram dimana
terdapat simbol fungsi sigmoid (o) didalamnya. Forget gate akan
mengatur informasi mana yang akan disimpan atau harus dibuang dari

memory cell. Informasi ini diatur menggunakan fungsi aktivasi sigmoid



16

yang bertujuan untuk mentransformasikan nilai antara —1 dan 1 menjadi

nilai antara 0 dan 1.

Sigmoid(x) = S(x) = e (2.1)
Keterangan:
S(x) = Nilai output dari fungsi sigmoid untuk input x
X = Nilai input
e = Bilangan euler dengan nilai sekitar (2,71828)
e * = Eksponensial dari (—x)
S(x) = Nilai output dari fungsi sigmoid untuk input x

Jika nilai yang dihasilkan adalah 1 maka informasi akan disimpan dan
jika nilai yang dihasilkan adalah 0 maka informasi akan dihapus
(Karpathy dkk, 2016). Nilai forget gate dapat dihitung menggunakan

Persamaan (2.2)

¢ =0 (Wix, +Wyy hey +by) (2.2)
Keterangan:
b = Forget gate berbentuk vektor berdimensi m (R™)
Wy = Matriks bobot untuk input berukuran R%*™
Whe = Matriks bobot untuk %idden state berukuran R™*™
X¢ = Input vektor berdimensi d (R%)
he_q = Vektor hidden state berdimensi m (R™) dalam

timestep sebelumnya (t — 1)

by = Vektor bias berdimensi m (R™)
d = Banyaknya fitur input
m =  Banyaknya hidden units

Nilai weight dan bias akan ditentukan secara acak oleh program dan akan

terus diperbarui selama proses pelatihan (Hocreiter dkk., 1997).
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Pembaruan nilai weight dan bias terdapat pada Persamaan (2.3), (2.4),

dan (2.5)

Keterangan:

Input gate (k, )

Wh¢ (2'4)
by =by —n.V, (2.5)

Bobot hidden layer
Bobot input
Bias
Learning rate
St he-r (B9
Frxe (60)
Y, 8¢
6 Q-1 O —9) O P
L Ow O —c:Oce)+ 6881 O dryy
off © W, - 6¢)
(1—=he O hy)

Input gate terdapat pada bagian tengah diagram dengan simbol sigmoid

(0) dan tanh yang saling berhubungan. Input gate akan mengolah

informasi melalui komponen (k, ) menggunakan fungsi aktivasi sigmoid

yang menghasilkan nilai antara 0 dan 1. Jika nilai (k; ) mendekati 0

maka informasi baru akan dihapus dan tidak akan berkontribusi pada

pembaruan cell state (c; ), sedangkan jika (k; ) mendekati 1 maka
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informasi baru akan diizinkan untuk masuk dan berkontribusi pada

pembaruan cell state (c; ).

Kemudian pada langkah ini juga membentuk kandidat vektor baru
menggunakan fungsi aktivasi tanh untuk memastikan nilai kandidat
berada dalam rentang [-1, 1] agar tidak menghasilkan nilai yang terlalu
besar atau terlalu kecil yang dapat mempengaruhi stabilitas pelatihan.
Nilai yang mendekati (-1) dapat mempresentasikan informasi penurunan
harga, sedangkan nilai mendekati 1 dapat mempresentasikan informasi
kenaikan harga. Setelah itu, kedua komponen tersebut digabungkan
untuk menghasilkan pembaruan-pembaruan yang akan diteruskan ke

tahap berikutnya. Proses tersebut terdapat pada Persamaan (2.6) dan (2.7)

ke =0 (Wix, + Wy hey +by) (2.6)
u, = tanh (WTx, + Wl h_i+b,) (2.7)
Keterangan:
k¢ = Input gate berbentuk vektor berdimensi m (R™)

U = Cell gate berbentuk vektor berdimensi m (R™)
wl.,Wr, = Matriks bobot untuk hidden state berukuran R™*™
wl, Wl = Matriks bobot untuk input berukuran R%*™
X¢ = Input vektor berdimensi d (R%)

= Vektor hidden state berdimensi m (R™) dalam
-1 timestep sebelumnya (t — 1)
by , by = Vektor bias berdimensi m (R™)
d = Banyaknya fitur input
m = Banyaknya hidden units

Pembaruan nilai weight dan bias pada input gate terdapat pada

Persamaan (2.8) sampai dengan (2.13)
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Wy =W, —n.V,, (2.8)
Wy =W, —n.V,, (2.9)
Wy =Wy — 1 .Vth (2.10)
Wy = Why —1 'VWhu (2.11)
by =b. —1.V, (2.12)
b, =b, —n Voo (2.13)
Keterangan:
Wi Wha = Bobot hidden layer
w, , W, = Bobot input
by , by = Bias
n = Learning rate
Vth = Z§=1 he_q- (55)T
VWhu = Yieiheg - (6T
Vin, = Ziixe (607
VWu = Xf=1X¢" (5#)T
Vi, = YT, 8k
Vbu = §=1 6
5 = 6 0Ou O —ke) Ok
5t = 0Ok OA-u)Ou

Cell state (c; )
Cell state ditampilkan pada bagian atas diagram sebagai garis horizontal
panjang yang bergerak ke kanan dari ¢,_; ke c;. Cell state akan

mengganti informasi pada memory cell sebelumnya (c;_4) dan

diperbarui dengan informasi pada memory cell yang baru (c; ). Proses
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ini dilakukan dengan menggabungkan informasi yang terdapat pada

input gate dan forget gate, melalui Persamaan (2.14)

¢ =k OQue + ¢ Ociq (2.14)
Keterangan:

= Nilai memory cell baru berbentuk vektor berdimensi
Ce

m (R™)

= Nilai forget gate berbentuk vektor berdimensi
¢, (R

= Nilai memory cell sebelumnya berbentuk vektor
‘e berdimensi m (R™)

= Nilai input gate berbentuk vektor berdimensi
ke m (R™)
U; = Nilai kandidat cell baru vektor berdimensi m (R™)
d = Banyaknya fitur input
m = Banyaknya hidden units
©) = Perkalian element wise

Informasi baru pada cell state diproses melalui fungsi tanh untuk
membatasi nilainya ke dalam rentang [—1,1] untuk menangkap informasi
positif (harga saham naik) dan negatif (harga saham turun) pada cel/
state. Selanjutnya, fungsi cell state akan dikalikan dengan output gate
untuk menghasilkan keluaran informasi yang relevan. Proses ini dapat

dirumuskan seperti pada Persamaan (2.15) dan (2.16).

h, = tanh(ct ) O w; (2.15)

Dimana fungsi tanh:

tanh(x) = 20(2x) — 1 (2.16)
Keterangan:
= Vektor hidden state berdimensi m (R™) dalam

hy
timestep t
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= Nilai memory cell baru berbentuk vektor

“ berdimensi m (R™)

Wy = OQutput gate berbentuk vektor berdimensi m (R™)
m = Banyaknya hidden units

©) = Perkalian element wise

Ouput gate (w; )

Ouput gate bagian paling akhir dari diagram yang menentukan output
pada waktu t yaitu h,_;. Ouput gate akan menentukan informasi mana
yang akan dikeluarkan dari memory cell (Karpathy dkk., 2016). Output
gate menerapkan fungsi sigmoid untuk menentukan bagian dari cell state
yang dianggap penting untuk diteruskan sebagai output pada hidden
state. Dengan memanfaatkan fungsi sigmoid, output gate dapat
memberikan nilai antara 0 dan 1 untuk setiap elemen dalam cell state.
Nilai 0 berarti informasi sepenuhnya diabaikan dan nilai 1 berarti
informasi sepenuhnya diteruskan. Proses ini dapat dirumuskan seperti

pada Persamaan (2.17)

w, =0 (WIx, + W, he_y +by) (2.17)
Keterangan
Wy = Qutput gate berbentuk vektor berdimensi m (R™)
= Vektor hidden state berdimensi h (R") dalam
-1 timestep sebelumnya (t — 1)
b, = Vektor bias berdimensi m (R™)
W, = Matriks bobot untuk input berukuran R%*™
W, = Matriks bobot untuk hidden state berukuran R™*™
d = Banyaknya fitur input

m = Banyaknya hidden units
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Pembaruan nilai weight dan bias pada output gate terdapat pada

Persamaan (2.18), (2.19) dan (2.20)

Wy =Wy —1.V,, (2.18)
Wiw = Whe — 1 .Vth (2.19)
b, =b, —n Vo, (2.20)

Keterangan:

W = Bobot hidden layer

w, = Bobot input

b, = Bias

n = Learning rate

Vth = Yicihei - (62T

VWw = Df=1X¢- )"

wa = Xi=16¢

5 = S Otanh (c,) © (1 — wp) O wy

Selanjutnya, hasil pada layer output (w; ) akan merepresentasikan hasil

prediksi akhir dari LSTM pada waktu (t) berdasarkan Persamaan (2.21)

o =fO(WSh +b,) (2.21)
Keterangan:
0¢ = Layer output berbentuk vektor berdimensi m (R™)
= Vektor hidden state berdimensi h (R") pada
e timestep t
b, = Vektor bias berdimensi m (R™)
w, = Matriks bobot untuk input berukuran R%*™
d = Banyaknya fitur input
m = Banyaknya hidden units

Pembaruan nilai

weight dan bias pada layer output ini terdapat pada

Persamaan (2.22) dan (2.23)
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Wo =W, —1n.Vy, (2.22)
b, =b, — 1 .Vbo (2.23)
Keterangan:
w, = Bobot input
b, = Bias
n = Learning rate
VWO = Z§=1 he - (5to)T
Vbo = t=16¢
5? = 0 O 0€xt

2.1.3 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi dalam algoritma backpropagation berperan sebagai sinyal
untuk menentukan keluaran ke beberapa neuron lainnya. Fungsi aktivasi memiliki
peranan sangat penting dalam algoritma backpropagataion karena
penggunaannya tergantung sesuai kebutuhan dan target yang diinginkan (Cindi,
2024). Fungsi aktivasi digunakan dalam jaringan saraf untuk menentukan apakah
neuron akan diaktifkan atau tidak (Rachmadina, 2024). Fungsi ini berperan
penting dalam memproses input yang diterima oleh neuron dan menentukan
output dari suatu jaringan saraf tiruan. Fungsi aktivasi dalam jaringan saraf tiruan
(neural network) bertujuan untuk mengubah input yang diterima oleh neuron
menjadi output yang spesifik. Nilai input yang diproses melalui fungsi aktivasi
kemudian akan didistribusikan ke neuron di lapisan berikutnya. Syarat fungsi

aktivasi dalam backpropagation adalah bersifat kontinu, terdiferensial dengan
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mudah dan merupakan fungsi yang tidak turun. Terdapat beberapa fungsi aktivasi

yang sering digunakan dalam jaringan syaraf tiruan yaitu:

1.

Sigmoid Biner

Fungsi aktivasi sigmoid biner merupakan fungsi aktivasi yang paling
sering digunakan untuk jaringan syaraf tiruan yang dilatih dengan
menggunakan metode backpropagation (Ganesha, 2017). Fungsi ini
menghasilkan nilai output yang terletak pada interval 0 sampai 1. Contoh
umum dari fungsi sigmoid ditampilkan pada Gambar 2.3 dan

didefinisikan pada Persamaan (2.24)

S(x) =7 per (2.24)
Keterangan:
S(x) = Nilai output dari fungsi sigmoid untuk input x
X = Nilai input
e =  Bilangan euler dengan nilai sekitar (2,71828)
e™* = Eksponensial dari (—x)
1.2
1.0
0.8
2 0.6
S 04
0.2
0.0
-0.2

-100 -75 =50 =25 00 25 50 75 10.0
X

Gambar 2.3 Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner
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Hyperbolic Tangent Function (Tanh)

Hyperbolic Tangent Function atau yang biasa disebut fungsi aktivasi
tanh merupakan salah satu fungsi aktivasi non-linear yang umum
digunakan dalam jaringan saraf tiruan. Fungsi aktivasi tanh memiliki
keunggulan dalam hal kecepatan konvergensi selama proses pelatihan
model serta menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan fungsi aktivasi sigmoid biner (Wibawa, 2016). Performa yang
ditawarkan oleh fungsi aktivasi fanh hampir sama dengan performa
klasifikasi yang dihasilkan oleh fungsi aktivasi Relu (Wibawa, 2016).
Fungsi aktivasi fanh menghasilkan output dalam rentang nilai lebih luas
dari fungsi aktivasi sigmoid biner yaitu diantara -1 hingga 1
(Rachmadina, 2024) Fungsi aktivasi tanh ditunjukkan pada Gambar 2.4

dan didefinisikan pada Persamaan (2.25).

t t

et —e
tanht = ot (2.25)
Keterangan
tanht = Nilai output dari fungsi aktivasi fanh untuk input t
t = Nilai input
e = Bilangan euler dengan nilai sekitar (2,71828)

e, e = Eksponensial dari (t, —t)
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Gambar 2.4 Grafik Fungsi Aktivasi Tanh

2.1.4 Hidden Layer dan Neuron Hidden

Hidden layer dalam jaringan saraf tiruan merupakan lapisan yang terletak
di antara input layer dan output layer. Lapisan ini tidak berinteraksi langsung
dengan data input atau output, tetapi berfungsi sebagai pemroses informasi yang
diterima dari lapisan input sebelum diteruskan ke lapisan output. Hidden layer
terdiri dari neuron-neuron tersembunyi (neuron hidden) yang bertindak sebagai
unit pemrosesan utama dalam jaringan. Setiap neuron hidden menerima
sekumpulan input dari neuron di lapisan sebelumnya, melakukan transformasi
melalui fungsi aktivasi, dan meneruskan hasilnya ke neuron di lapisan berikutnya.
Proses ini memungkinkan jaringan saraf untuk memodelkan hubungan non-linear
yang kompleks dalam data (Khumaidi dkk., 2022).

Hidden layer dapat terdiri dari beberapa lapisan untuk menghasilkan

komposisi algoritma yang optimal dalam meminimalkan error pada output.
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Penentuan jumlah #hidden layer dan jumlah neuron dalam setiap lapisan
merupakan aspek penting dalam perancangan arsitektur jaringan saraf, karena
dapat mempengaruhi kinerja dan kemampuan model. Penelitian ini akan
melakukan percobaan dengan dengan beberapa nilai hidden layer maupun jumlah
neuron untuk menentukan konfigurasi yang menghasilkan kinerja paling optimal

dalam pelatihan jaringan saraf.

2.1.5 Batch Size

Batch size merupakan jumlah sampel data yang diproses oleh jaringan
saraf tiruan dalam satu iterasi pelatihan. Penggunaan batch size bertujuan untuk
mengatasi keterbatasan sumber daya komputasi, karena tidak memungkinkan
untuk memproses seluruh dataset sekaligus. Oleh karena itu, dataset dibagi
menjadi beberapa bagian atau kelompok agar proses pelatihan lebih efisien dan
stabil (Khumaidi dkk., 2022). Selama proses pelatihan model, dataset dibagi
menjadi beberapa batch seperti misalnya jika terdapat 100 sampel data dan batch
size yang digunakan adalah 5, maka algoritma akan memproses 5 sampel pertama
(data ke-1 hingga ke-5) dalam satu batch, kemudian melanjutkan ke batch
berikutnya dengan 5 sampel berikutnya (data ke-6 hingga ke-10), dan seterusnya
hingga seluruh dataset terbagi menjadi 20 batch. Penelitian ini akan melakukan
percobaan dengan menggunakan beberapa nilai batch size untuk mengetahui
ukuran batch size yang menghasilkan kinerja paling optimal dalam pelatihan

jaringan saraf.
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2.1.6 Epoch

Epoch merupakan satu siklus penuh dalam proses pelatihan jaringan saraf
tiruan (Neural Network) di mana seluruh dataset digunakan untuk memperbarui
bobot model dan kemudian diproses ulang dari awal. Ukuran dataset yang besar
nantinya akan dibagi ke dalam beberapa batch karena tidak memungkinkan untuk
diproses sekaligus agar pelatihan lebih efisien.

Penggunaan lebih dari satu epoch diperlukan karena satu kali proses
pelatihan terhadap seluruh dataset belum cukup untuk menghasilkan bobot
optimal. Jika jumlah epoch terlalu sedikit, model berisiko mengalami underfitting,
yaitu kondisi di mana model belum mampu menangkap pola yang cukup dari data.
Sebaliknya, jika jumlah epoch terlalu banyak, model berisiko mengalami
overfitting yaitu kondisi di mana model terlalu menyesuaikan diri dengan data
pelatihan dan kehilangan kemampuan generalisasi terhadap data baru seperti pada

Gambar 2.5 (Khumaidi dkk., 2022).

] OVERFITTING [} | OFTIMURM [} UKDERFITTING

—u
orrar

L 1 e W

Gambar 2.5 Grafik Overfitting, Optimum, Underfitting dari Jumlah Epoch

Setiap epoch terdiri dari beberapa iterasi dimana jumlahnya bergantung
pada ukuran batch yang digunakan. Selama proses pelatihan, bobot model
diperbarui pada setiap iterasi berdasarkan perhitungan gradien, sehingga semakin
banyak epoch yang digunakan semakin banyak pula pembaruan yang terjadi. Oleh

karena itu, pemilihan jumlah epoch yang optimal sangat penting dan harus
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disesuaikan dengan kompleksitas model serta karakteristik data (Khumaidi dkk.,

2022).

2.1.7 Optimizer

Optimizer merupakan algoritma yang digunakan dalam pembelajaran
mesin untuk menyesuaikan bobot dan bias suatu model dengan tujuan mengurangi
kesalahan atau loss pada data. Peran utama optimizer adalah memperbarui bobot
dalam jaringan saraf tiruan agar model dapat menghasilkan prediksi yang lebih
akurat (Suryalim dkk., 2022). Terdapat beberapa jenis optimizer yang umum
digunakan dalam pelatihan model pembelajaran mesin diantaranya Adaptive
Moment Estimation (Adam), Stochastic Gradient Descent (SGD), Adagrad, dan
lainnya. Pemilihan optimizer yang tepat dapat mempengaruhi proses pelatihan
menjadi lebih efisien dan model dapat mencapai hasil yang optimal. Penelitian ini
akan menggunakan optimizer Adam karena merupakan salah satu metode
optimasi yang sudah banyak digunakan terutama untuk melatih deep neural
network berbagai aplikasi deep learning (Mahajaya dkk., 2024).

Optimizer adaptive moment estimation (Adam) mengombinasikan
keunggulan dari RMSProp yaitu learning rate decay dan metode momentum yaitu
smoothening untuk menyesuaikan laju pembelajaran secara adaptif pada setiap
parameter model (Suryalim dkk., 2022). Optimizer Adam memadukan kedua
persamaan dari RSMProp dan metode momentum untuk memperbarui nilai bobot
dan bias pada model. Optimizer Adam menghitung estimasi pertama (mean) dan
kedua (uncentered variance) dari gradien, kemudian menggunakan kedua

estimasi tersebut untuk mengatur learning rate untuk setiap parameter. Persamaan
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optimizer Adam ditampilkan pada Persamaan (2.26) sampai dengan Persamaan

(2.30).
my = Byme_1 + (1 —B1) g¢ (2.26)
v = Boviog + (1= B2) gar (2.27)
. m
my=_—- 2.28
t7 1= ,Bf ( )
~ VUt
Ve =7_ Bl (2.29)
am;
Ops1 = 0 — — (2.30)
D+ €
Keterangan
m; = Estimasi momen pertama (mean) dari gradien
= Estimasi momen kedua (variansi tak terpusat) dari
v
‘ gradien
gt = QGradien pada waktu-t
= Koefisien peluruhan eksponensial untuk estimasi
:81 ) ,82
momen
0 = Parameter yang akan dioptimalkan
a = Learning rate
= Konstanta

2.1.8 Analisis Teknikal

Terdapat dua jenis analisis yang dapat digunakan dalam pengambilan
keputusan investasi yaitu analisis fundamental dan analisis teknikal. Analisis
fundamental merupakan metode yang digunakan untuk menilai suatu saham
dengan mempertimbangkan berbagai aspek yang meliputi, analisis perusahaan,
perekonomian internasional, dan perekonomian nasional (Syamsir, 2004).
Sedangkan analisis teknikal adalah metode yang digunakan untuk menganalisis

perilaku pasar dengan memanfaatkan grafik dan data historis untuk memprediksi
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pergerakan di masa depan. Pendekatan ini berfokus pada pola dan tren yang
terbentuk dalam harga saham serta volume perdagangan untuk mengidentifikasi
peluang investasi. Jadi dapat disimpulkan bahwa analisis teknikal adalah metode
yang digunakan untuk mempelajari pergerakan harga saham berdasarkan data
historis dengan tujuan memprediksi tren harga saham di masa depan. Berbeda
dengan analisis fundamental, yang menganalisis faktor keuangan, ekonomi, atau
berita perusahaan, teknikal analisis berfokus pada pola harga dan perilaku pasar.

Analisis teknikal tidak hanya bergantung pada pola grafik harga, tetapi
juga melibatkan perhitungan indikator saham menggunakan Persamaan
matematik. Setiap indikator yang terdapat pada analisis teknikal dihitung
berdasarkan data historis yang memberi wawasan lebih mengenai pergerakan
harga dan potensi tren saham di masa depan. Dengan demikian, analisis teknikal
menjadi lebih menyeluruh dengan menggabungkan pembacaan grafik dan
perhitungan indikator untuk membuat keputusan investasi yang lebih tepat.
Terdapat beberapa indikator pada analisis teknikal yang digunakan untuk
menentukan tren pasar diantaranya Moving Average Convergence Divergence
(MACD), Williams %Range, Bollinger bands, Simple Moving Average (SMA),
Relative Strength Index (RS1), dan fibonacci retracement.

Relative Strength Index (RSI) adalah indikator analisis yang digunakan
untuk mengukur kecepatan perubahan dalam kenaikan dan penurunan harga
saham. RSI pertama kali dikembangkan oleh J. Welles Wilder pada tahun 1978.
Indikator ini dapat memberikan gambaran apakah harga pasar telah mencapai
kondisi overbought atau oversold. Nilai RSI berkisar antara 1 sampai 100. Jika

nilai yang dihasilkan berada di atas 70 maka saham dianggap overbought,
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sedangkan jika nilai berada di bawah 30 maka saham dianggap oversold. Nilai
RSI dihitung seperti yang dijelaskan pada Persamaan (2.31) (Sezer dkk., 2017).

100
1+RS
_ Rata —rata keuntungan

S = 2.32
rata — rata kerugian (2.32)

RSI =100 — ( ) (2.31)

2.1.9 Normalisasi

Normalisasi data adalah proses penskalaan nilai atribut sebuah dataset ke
dalam rentang yang seragam tanpa mengubah distribusi relatif antar nilai atau
menghilangkan informasi penting (Chandra dkk., 2022). Tujuan dari normalisasi
adalah memastikan bahwa setiap fitur pada dataset dalam kondisi setara sehingga
memiliki kontribusi yang seimbang dalam proses pembelajaran mesin, terutama
pada algoritma yang sensitif terhadap perbedaan skala antar fitur. Normalisasi
data perlu dilakukan pada tahap preprocessing karena algoritma seperti regresi
linier dan jaringan saraf tiruan dapat dipengaruhi oleh perbedaan skala antar fitur,
yang berpotensi menyebabkan model memberikan bobot lebih besar pada fitur
dengan skala yang lebih tinggi (Muflih, 2021). Dengan menerapkan normalisasi,
seluruh fitur disesuaikan dalam skala yang seragam, sehingga model dapat belajar
lebih optimal dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

Penelitian ini akan menggunakan metode Min-Max Normalization yaitu
jenis normalisasi yang mentransformasikan linier pada data aktual (Chandra dkk.,
2022). Metode ini mengubah data ke dalam skala baru pada rentang 0 hingga 1.

Rumus normalisasi ditunjukkan pada Persamaan (2.33)
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Xy = — () (2.33)
max(x) — min(x)
Keterangan
x = Data yang dinormalisasi
min(x) = Data terkecil suatu fitur
max(x) = Data terbesar suatu fitur

2.1.10 K-fold Cross Validation

Cross validation atau validasi silang adalah metode untuk mengevaluasi
kinerja suatu model dengan membagi data menjadi beberapa subset, melatih
model pada beberapa subset dan mengujinya pada yang lain (Bintoro dkk., 2023).
Cross validation dikenal sebagai penaksir rotasi, dimana data di dalamnya dibagi
menjadi k himpunan bagian yang seimbang. Model klasifikasi dilatih dan diuji
sebanyak k kali. Pada setiap iterasi, satu subset digunakan sebagai data uji,
sedangikan k subset lainnya berfungsi sebagai data latih (Nurhayati dkk., 2014).

K-fold cross validation adalah salah satu metode yang digunakan untuk
membagi data menjadi data pelatihan dan data validasi. Teknik ini banyak
digunakan pada penelitian karena dapat mengurangi bias dalam proses
pengambilan sampel (Ridwansyah, 2022). K-fold cross validation bekerja dengan
membagi keseluruhan data menjadi & subset data dengan ukuran yang sama besar,
kemudian proses pelatihan dan pengujian dilakukan sebanyak £ kali di mana
setiap subset secara bergiliran digunakan sebagai data validasi sementara subset
lainnya akan digunakan sebagai data latih. Dengan demikian, setiap subset data
akan memperoleh kesempatan yang sama untuk berperan sebagai data latih atau

data validasi seperti pada Gambar 2.6. Penggunaan teknik ini diharapkan dapat
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membantu dalam memperoleh estimasi performa model yang lebih stabil dan

tidak bergantung pada pembagian data tertentu.

Fald 1 Fald 2 Fold 3 Fold K

Test I'rain [Tamn . Train
I'rain [ram .. Train
I'rain T'rain .. Train
I'rain Train [Tamn . _

Gambar 2.6 K-fold Cross Validation

2.1.11 Evaluasi Model

Pengukuran tingkat kesalahan atau deviasi antara nilai yang diprediksi
oleh model dengan nilai aktual merupakan langkah penting untuk mengevaluasi
kinerja model dalam proses analisis data dan pemodelan. Evaluasi ini bertujuan
untuk menentukan sejauh mana model mampu menghasilkan prediksi yang akurat
serta memastikan bahwa model dapat digunakan secara efektif dalam
pengambilan keputusan. Berbagai metode telah dikembangkan untuk mengukur
tingkat kesalahan dalam prediksi, khususnya dalam bidang keuangan dan pasar
saham. Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan antara lain Mean
Absolute Error (MAE), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error
(RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Masing-masing metrik
memiliki keunggulan dan karakteristik tersendiri dalam menilai kinerja model
prediksi. Pada penelitian ini evaluasi pemodelan yang akan digunakan yaitu Root
Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
RMSE memberikan indikasi mengenai besarnya kesalahan absolut dalam satuan
harga saham, sementara MAPE menunjukkan tingkat kesalahan dalam skala
persentase yang memungkinkan perbandingan antar saham atau aset dengan nilai

yang berbeda-beda. Oleh karena itu, penggunaan kombinasi metrik RMSE dan
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MAPE diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih komprehensif

mengenai kinerja model prediksi yang dikembangkan.

1.

Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan salah satu metrik evaluasi
yang digunakan untuk mengukur selisih antara nilai hasil prediksi dengan
nilai aktual. Semakin besar nilai RMSE yang dihasilkan maka semakin
tinggi tingkat kesalahan prediksi yang dilakukan oleh model, sehingga
menunjukkan bahwa tingkat keakuratannya semakin rendah. Sebaliknya,
semakin kecil nilai RMSE maka hasil prediksi yang diperoleh semakin
mendekati nilai aktual, sehingga menunjukkan bahwa model memiliki
tingkat akurasi yang lebih baik (Sautomo dkk., 2021). RMSE dihitung
dengan mengambil akar kuadrat dari rata-rata selisih kuadrat antara nilai
prediksi dan nilai aktual. Rumus perhitungan nilai error menggunakan

RMSE diberikan pada Persamaan (2.34) (Hyndman, 2014).

T
RMSE = T_lz(% _37t|t—1)2 (2.34)
t=1
Keterangan:
T = Jumlah total data selama periode pengamatan
Yt = Nilai aktual pada waktu ke-t

R = Nilai prediksi pada waktu ke-t, berdasarkan
Veie—
et data hingga waktu ke-t — 1.

( . )2 = Kuadrat dari selisih antara nilai aktual dan nilai
y B y - . .

' et prediksi pada waktu ke-t

= Penjumlahan seluruh error kuadrat dari waktu

ke-1 hingga ke-T

T
t=1
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Tidak ada standar baku yang menetapkan kriteria nilai RMSE dapat
dianggap baik atau buruk secara umum. Kriteria nilai RMSE sangat
bergantung pada konteks dan skala data yang digunakan (Amazon Web
Service, 2025).

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan metrik yang
mengukur rata-rata kesalahan absolut dalam bentuk persentase terhadap
nilai aktual. MAPE dihitung dengan mengambil rata-rata selisih absolut
antara nilai aktual dan nilai prediksi kemudian dinormalisasi terhadap
nilai aktualnya. Semakin rendah nilai persentase kesalahan yang
dihasilkan maka tingkat akurasi hasil prediksi yang dilakukan oleh model
semakin tinggi. MAPE dapat dihitung menggunakan Persamaan (2.35)

(Hyndman, 2014).

MAPE = 100T {zl% (2.35)
Keterangan:
T = Jumlah total data selama periode pengamatan
Ve = Nilai aktual pada waktu ke-t
R Nilai prediksi pada waktu ke-t, berdasarkan data
Yeie-1 ) hingga waktu ke-t — 1.
lye — o C
= Nilai absolut dari nilai aktual pada waktu ke-t
Veje-1l
r B Penjumlahan seluruh error kuadrat dari waktu ke-1
t=1 =

hingga ke-T

Tabel 2.1 menampilkan kriteria akurasi model berdasarkan nilai MAPE

yang dihasilkan menurut (Aditya dkk., 2019).
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Tabel 2.1 Kriteria Akurasi MAPE

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

2.1.12 Peramalan

Peramalan memiliki beberapa definisi berdasarkan pendapat para ahli.
Menurut Stevenson dkk., (2014) menjelaskan bahwa peramalan atau forecasting
adalah pernyataan mengenai nilai yang akan datang dari suatu variabel. Dengan
memanfaatkan berbagai informasi, prediksi yang lebih akurat dapat membantu
dalam pengambilan keputusan yang lebih baik. Sedangkan menurut Heizer dkk.,
(2015), peramalan (forecasting) merupakan kombinasi antara seni dan ilmu
pengetahuan dalam memprediksi kejadian yang akan terjadi di masa depan. Jadi
dapat disimpulkan bahwa peramalan adalah seni dan ilmu untuk membuat prediksi
menggunakan data historis untuk memproyeksikan apa yang akan terjadi dimasa
depan. Peramalan adalah suatu proses yang berkelanjutan, karena data baru akan
terus muncul, sehingga model perlu diperbarui dan dievaluasi secara berkala.
Peramalan akan melibatkan data historis dan memproyeksikannya ke masa yang
akan datang dengan bantuan model matematika. Peramalan bertujuan untuk
mengurangi ketidak pastian terhadap sesuatu yang akan terjadi dimasa yang akan
datang. Peramalan atau forecasting dalam penelitian ini berarti proses untuk
memprediksi bagaimana grafik harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk

di masa yang akan datang.
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2.1.13 Saham

Saham dapat diartikan sebagai bukti kepemilikan atau partisipasi dalam
sebuah perusahaan. Ketika seseorang membeli saham perusahaan, mereka secara
esensial berinvestasi dalam perusahaan tersebut. Nilai saham mencerminkan nilai
kekayaan suatu perusahaan yang telah menerbitkannya dan fluktuasinya sangat
dipengaruhi oleh keseimbangan antara penawaran dan permintaan di pasar saham.
Dana yang diinvestasikan dari pembelian saham akan digunakan oleh manajemen
perusahaan untuk mendukung operasional dan pengembangan saham. Sebagai
imbalannya, investor berpotensi menerima return dalam bentuk dividen. Dividen
merupakan laba atau pendapatan suatu perusahan dan akan menjadi salah satu
keuntungan yang diperoleh investor. Tujuan utama seorang investor dalam
berinvestasi adalah untuk mendapatkan refurn yang optimal, sambil tetap
mempertimbangkan risiko investasi yang harus dihadapinya.

Sebelum melakukan investasi, investor perlu memahami perubahan harga
saham agar dapat membuat keputusan investasi yang bijaksana. Return on Assets
(ROA) adalah rasio yang digunakan untuk menilai seberapa efektif perusahaan
dalam menghasilkan laba dari aktivitas investasi yang dilakukan. Rasio ini
memberikan gambaran tentang kemampuan perusahaan dalam memanfaatkan
total asetnya untuk memperoleh keuntungan. Dengan demikian, ROA menjadi
alat penting untuk mengevaluasi kinerja keuangan perusahaan dalam
menghasilkan labar dari semua sumber daya yang dimiliki. Semakin tinggi
nilainya maka semakin baik kinerjanya karena menandakan kepemilikan
perusahaan semakin kokoh. Perhitungan ROA dapat menggunakan Persamaan

(2.36)
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Laba Bersih
Return On Assets = ——— X 100 (2.36)
Total Assets

Return on Equaity (ROE) adalah parameter yang digunakan untuk
mengevaluasi kemampuan perusahaan dalam menghasilkan laba bagi pemegang
saham. Menurut Rinati (2016) menjelaskan bahwa ROE merupakan ukuran yang
menggambarkan tingkat keuntungan perusahaan dengan cara membandingkan
laba bersih yang dihasilkan dengan ekuitas rata-rata yang dimiliki oleh pemegang
saham. ROE memberikan indikasi seberapa efektif perusahaan dalam
menggunakan modal yang dimiliki untuk menghasilkan keuntungan. Perhitungan

ROE dapat menggunakan Persamaan (2.37)

) Laba Setelah Pajak
Return On Equity = Total Equity x 100 (2.37)

2.2 Integrasi Nilai Keislaman dalam Perencanaan Masa Depan Melalui

Prediksi

Prediksi merupakan suatu proses yang sistematis untuk memperkirakan
kemungkinan kejadian di masa depan dengan memanfaatkan informasi yang
diperoleh dari data masa lalu dan saat ini. Tujuan dari prediksi ini adalah untuk
mengurangi kesalahan, yaitu selisih antara hasil yang sebenarnya terjadi dan hasil
yang diperkirakan. Setiap makhluk di muka bumi ini tidak ada yang mengetahui
apa yang akan terjadi di masa depan, namun sangat penting bagi setiap makhluk
untuk mempersiapkan diri dalam menghadapi masa depannya. Allah SWT
berfirman dalam QS. Al-Hasyr ayat 18 yang artinya: (Departemen Agama, 2015)

“Wahai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan
hendaklah setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari

esok (akhirat). Bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha Teliti
terhadap apa yang kamu kerjakan”
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Disebutkan didalam Tafsir Al-Munir bahwa, wahai orang-orang yang
beriman, yang meyakini dan mempercayai Allah SWT dan Rasul-Nya,
laksanakanlah segala perintah Allah SWT dan jauhilah larangan-Nya. Takutlah
akan hukuman-Nya dan hendaklah setiap individu memperhatikan amal yang telah
disiapkan untuk Hari Kiamat. Lakukanlah muhasabah dan koreksilah diri
sebelumnya nantinya dikoreksi dan dihisab. Bertakwalah kepada Allah SWT,
karena tidak ada satu pun amal perbuatan yang tersembunyi dari-Nya. Allah SWT
akan membalas segala amal-amal manusia baik yang kecil maupun besar, sedikit
maupun banyak (Az-Zuhaili, 2013).

Ayat ini menekankan pentingnya mempersiapkan diri untuk masa depan
dalam setiap aspek kehidupan dengan perbuatan baik dan perencanaan yang
matang. Allah meminta manusia untuk memperhatikan setiap tindakan dan
keputusan yang diambil agar tidak hanya bermanfaat di masa kini, tetapi juga
memberikan dampak positif di masa mendatang baik di kehidupan dunia maupun
di kehidupan akhirat. Dalam ayat ini, perintah unuk bertakwa diulang dua kali
sebagai penegasan, penguatan, dan sekaligus dorongan agar manusia mengerjakan
hal-hal yang bermanfaat baik di dunia maupun di akhirat.

Selain itu prinsip tawakal atau berserah diri kepada Allah setelah melakukan
usaha dan perencanaa juga diajarkan dalam QS. Ali 'Imran ayat 159 yang artinya:
(Departemen Agama, 2015)

"Maka, berkat rahmat Allah engkau (Nabi Muhammad) berlaku lemah
lembut terhadap mereka. Seandainya engkau bersikap keras dan berhati kasar,
tentulah mereka akan menjauh dari sekitarmu. Oleh karena itu, maafkanlah
mereka, mohonkanlah ampunan untuk mereka, dan bermusyawarahlan dengan
mereka dalam segala wurusan (penting). Kemudian apabila engkau telah

membulatkan tekad, maka bertawakallah kepada Allah. Sesungguhnya Allah
mencintai orang-orang yang bertawakal”
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Dari ayat-ayat tersebut, dapat dipahami bahwa meskipun manusia tidak dapat
memprediksi masa depan dengan pasti, manusia didorong untuk membuat
perencanaan yang baik, bertindak berdasarkan pengetahuan dan prinsip-prinsip
Islam, dan kemudian menyerahkan hasil akhirnya kepada Allah. Prinsip-prinsip ini
dapat digunakan sebagai dasar dalam membuat prediksi yang lebih bijak dan

beretika.

2.3 Kajian Topik dengan Teori Pendukung
Peramalan (forecasting) adalah seni dan ilmu untuk membuat prediksi
menggunakan data historis untuk memproyeksikan apa yang akan terjadi di masa
depan. Peramalan melibatkan penggunaan data historis = kemudian
memproyeksikannya ke masa yang akan datang dengan memanfaatkan model
matematika. Peramalan atau prediksi bertujuan untuk mengurangi ketidakpastian
terhadap sesuatu yang akan terjadi di masa yang akan datang. Sebagai pelaku pasar
keuangan, seorang investor perlu memahami cara memprediksi fluktuasi harga
saham agar dapat membuat keputusan investasi yang tepat. Fitur-fitur yang
digunakan untuk memprediksi data saham diantaranya:
1. Date: Data tanggal, bulan, dan tahun transaksi saham terjadi untuk
melacak pergerakan harga dari waktu ke waktu
2. Open: Harga saham pada saat pembukaan perdagangan di hari tertentu
untuk menganalisis pergerakan harga selanjutnya
3. Close: Harga saham pada saat penutupan perdagangan di bursa saham

pada hari tertentu digunakan untuk perhitungan pada analisis teknikal
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4.  High: Harga tertinggi yang dicapai pada hari tertentu untuk mengetahui
kekuatan pasar saham tersebut

5. Low: Harga terendah yang dicapai pada hari tertentu untuk memberikan
wawasan mengenai batasan pergerakan harga

6.  Volume: Jumlah total lembar saham yang diperdagangkan selama periode
tertentu.

Long Short Term Memory (LSTM) adalah salah satu algoritma dalam
machine learning yang dikenal memiliki tingkat akurasi tinggi dalam memprediksi
data berbentuk deret waktu (time series). Memory cell pada LSTM dapat
menyimpan informasi dari langkah-langkah komputasi sebelumnya untuk jangka
waktu yang lama khususnya data yang sangat besar dan menerapkannya pada
elemen-elemen berikutnya dalam urutan input, sehingga memungkinkan
pengenalan pola data secara efektif dan menghasilkan prediksi yang akurat.
Algoritma LSTM sering digunakan untuk memprediksi data harga saham dimana
urutan dari setiap datanya sangat penting. LSTM secara khusus mampu menangkap
hubungan antara harga saham pada hari-hari sebelumnya dengan pergerakan harga
di hari-hari berikutnya. Yan dalam penelitiannya tahun 2016 menjelaskan bahwa
fitur gerbang sel (cell gate) dalam LSTM adalah kunci utama dari arsitekturnya
yang berfungsi untuk mengatur aliran informasi dalam jaringan. Dalam model
LSTM akan dilakukan proses pada fitur cell gate berupa:

1.  Menghitung nilai forget gate.
2. Menghitung nilai input gate.
3. Memperbarui memori yang berada pada cell.

4.  Menghitung output gate dan nilai output akhir.
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Dalam praktiknya, prediksi harga saham sering kali menjadi tantangan karena
banyaknya variabel yang mempengaruhi. Dengan penerapan LSTM, prediksi harga
saham dapat lebih akurat karena algoritma ini mampu menangani data yang

kompleks dan memperhitungkan pola jangka panjang.



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif karena penelitian ini berfokus
pada pengolahan dan analisis data saham yang bersifat numerik. Selain itu
penelitian ini juga merupakan penelitian terapan karena bertujuan untuk

memberikan solusi untuk suatu permasalahan yaitu memprediksi harga saham.

3.2 Data dan Sumber Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder berupa
harga saham perusahaan PT. Indofood Sukses Makmur Tbk (INDF.JK) yang
diperoleh dari situs website Yahoo Finance. PT. Indofood Sukses Makmur Tbk
adalah perusahaan yang bergerak di bidang pengolahan pangan menjadi makanan
dan minuman. Penelitian ini berfokus pada penggunaan data harga penutupan
saham (close) pada periode 02 Juni 2021 hingga 31 Januari 2025 sebanyak 889 data.
Harga penutupan saham (c/ose) merupakan harga terakhir yang tercatat pada akhir
sesi perdagangan dalam satu hari dan sering digunakan dalam analisis serta
pelaporan karena mencerminkan kinerja saham pada hari tersebut. Data harga
saham yang digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.1. dan dapat

diakses pada Gambar 3.1

Gambar 3.1 QR Code Data Saham

44
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Tabel 3.1 Data Saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk

Date Close
02/06/2021 6450
03/06/2021 6675
04/06/2021 6575
07/06/2021 6575
08/06/2021 6375
22/01/2025 7625
23/01/2025 7500
24/01/2025 7550
30/01/2025 7625
31/01/2025 7850

Selain itu, penelitian ini juga akan menggunakan nilai Relative Strength Index
(RSI) menjadi salah satu fitur yang juga akan diprediksi. RSI merupakan salah satu
indikator analisis teknikal yang digunakan untuk mengukur tingkat kejenuhan suatu
saham apakah berada dalam kondisi overbought atau oversold. Perhitungan nilai
RSI terdapat pada Persamaan (2.31) dengan menggunakan data historis harga
penutupan saham selama periode 14 hari sebelumnya. Jadi, fitur-fitur yang
digunakan pada penelitian ini terdiri dari harga penutupan saham (c/ose) dan nilai

RSI.
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3.3 Teknik Analisis Data
Penelitian ini akan membahas bagaimana implementasi algoritma Long Short
Term Memory dalam memprediksi harga saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk.

Alur penelitian yang akan dilakukan terdapat pada Gambar 3.2.
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Gambar 3.2 Alur Penelitian Prediksi Harga Saham dengan Metode LSTM
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Pengumpulan dataset
Pada tahapan pengumpulan data, data yang digunakan yaitu berupa data
harga penutupan saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk yang diperoleh
dari website yahoo finance periode waktu 02 Juni 2021 hingga 31 Januari
2025 sebanyak 889 baris data seperti pada Tabel 3.1.
Preprocessing
Langkah-langkah yang akan dilakukan pada preprocessing diantaranya
yaitu pengurutan (ascending), ekstraksi fitur, normalisasi, segmentasi,
pembagian data (Suyudi dkk, 2019). Proses ini bertujuan untuk mengubah
data yang sebelumnya tidak terstruktur menjadi format yang sesuai dengan
kebutuhan analisis dan pemrosesan lebih lanjut.
a. Pengurutan (4scending)
Mengurutkan data harga saham dimulai dari yang terdahulu atau yang
paling lama hingga data terbaru.
b. Ekstraksi fitur
Menambah fitur nilai RSI yang dapat dihitung menggunakan
Persamaan (2.31).
c. Pembagian data
Data dibagi menjadi data latih mencakup periode 02 Juni 2021 hingga
30 Oktober 2024 dan data uji mencakup periode 01 November 2024
hingga 31 Januari 2025. Setelah proses segmentasi data latih kemudian
dibagi menjadi lima subset menggunakan k-fold cross validation. Pada
setiap iterasi, satu subset digunakan sebagai data validasi sedangkan

empat subset lainnya digunakan sebagai data latih. Data latih digunakan
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untuk membangun dan melatih model, data validasi berfungsi untuk
mengevaluasi kinerja model yang telah dikembangkan, sedangkan data
uji digunakan untuk menguji model yang telah dilatih dan divalidasi
dengan tujuan menilai performa akhir model serta menampilkan hasil
prediksi.

d. Normalisasi
Pada tahap normalisasi data akan dilakukan penskalaan pada rentang 0
hingga 1 dengan tujuan untuk menyamaratakan data. Nilai normalisasi
didapatkan dari Persamaan (2.33).

e. Pengelompokan (Segmentasi)
Data mentah dipisahkan dan dikelompokkan menjadi data yang sesuai
dengan kebutuhan sistem. Pada penelitian ini akan membentuk window
data dengan panjang rangkaian yaitu 30 hari yang akan digunakan
untuk memprediksi nilai di hari ke 31.

Membuat konstruksi model LSTM menggunakan data latih

Membangun model LSTM dengan menggunakan serangkaian percobaan

parameter. Penentuan parameter yang digunakan merujuk pada penelitian

sebelumnya yaitu (Puteri, 2023).

a. Hidden layer

Lapisan dalam jaringan saraf yang terletak diantara lapisan input dan
lapisan output. Lapisan hidden layer yang akan diterapkan pada

penelitian ini adalah 4.
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Neuron hidden

Neuron hidden adalah unit dasar dalam jaringan saraf yang berfungsi
untuk memproses informasi. Jumlah neuron hidden yang akan
diterapkan pada penelitian ini adalah 50.

Nilai batch size

Batch size menentukan berapa banyak contoh pelatihan yang akan
digunakan untuk menghitung gradient dan memperbarui bobot model
sebelum melakukan langkah pembaruan. Selama proses penelitian
akan dilakukan beberapa percobaan nilai-nilai bacth size untuk
mengetahui nilai bacth size mana yang akan memberikan hasil
prediksi terbaik. Nilai-nilai batch size yang akan digunakan pada
penelitian ini yaitu 4, 16, 32 dan 64.

Epoch maksimum

Epoch adalah jumlah maksimum siklus pelatihan yang diizinkan
untuk model jaringan saraf dalam proses pelatihan. Epoch maksimum
yang akan dilakukan percobaan pada penelitian ini yaitu 50 dan 100.
Optimizer

Algoritma yang digunakan dalam pelatihan model jaringan saraf
untuk memperbarui bobot dan bias berdasarkan gradien dari /oss
function. Optimizer yang akan diterapkan pada penelitian ini adalah
optimizer Adam.

Fungsi aktivasi.

Proses ini melibatkan beberapa langkah berupa:

a.

Menghitung nilai forget gate menggunakan Persamaan (2.2)
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b. Menghitung nilai input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

c. Memperbarui memori yang berada pada ce/l menggunakan Persamaan
(2.14)

d. Menghitung output gate dan nilai ouput akhir menggunakan
Persamaan (2.17) dan (2.21)

Validasi model training dengan data validasi.

Menerapkan model menggunakan data validasi serta menentukan nilai

batch size dan epoch yang akan digunakan untuk memberikan hasil

prediksi terbaik.

Mengevaluasi model

Model dievaluasi dengan menghitung nilai error menggunakan Root Mean

Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

pada Persamaan (2.34) dan (2.35).

Menguji model menggunakan data uji

Menerapkan model terbaik pada data uji untuk menampilkan hasil prediksi

yang kemudian akan dibandingkan dengan data aktual. Hasil perbandingan

kemudian divisualisasikan dalam bentuk grafik dan numerik.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.2 Dataset

Data yang digunakan adalah data harian harga saham PT. Indofood Sukses
Makmur Tbk pada periode 02 Juni 2021 hingga 31 Januari 2024 dimana jumlah
data sebanyak 889 data seperti pada lampiran 1. Data diambil langsung melalui
website yahoo finance dengan kode saham “INDF.JK” yang kemudian disimpan
dalam file excel. Harga penutupan saham dipilih karena mencerminkan nilai akhir
dari suatu saham dalam satu sesi perdagangan dan sering digunakan dalam
berbagai model analisis keuangan serta prediksi pergerakan harga saham.

Struktur dataframe akan terdiri dari dua kolom utama yaitu date dan close,
sebagaimana ditampilkan pada Tabel 4.1. Kolom date merepresentasikan
informasi mengenai tanggal perdagangan, sedangkan kolom c/ose menunjukkan

nilai harga penutupan saham pada setiap periode yang diamati.

Tabel 4.1 Dataset Close Price

Date Close
02/06/2021 6450
03/06/2021 6675
04/06/2021 6575
07/06/2021 6575
08/06/2021 6375
22/01/2025 7625
23/01/2025 7500
24/01/2025 7550
30/01/2025 7625
31/01/2025 7850
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Pergerakan harga penutupan saham PT. Indofood Sukses Makmur Tbk

selama 4 tahun terakhir terdapat pada grafik Gambar 4.1

Close Price History
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Date

Gambar 4.1 Grafik Data Saham INDF.JK

Grafik yang ditampilkan merupakan representasi historis dari pergerakan
harga penutupan saham “INDF.JK” dalam satuan Rupiah (IDR). Sumbu horizontal
(sumbu X) menunjukkan dimensi waktu, sedangkan sumbu vertikal (sumbu Y)
menunjukkan nilai harga penutupan saham pada setiap periode yang diamati.

Berdasarkan Gambar 4.1, dapat diamati bahwa harga saham mengalami
fluktuasi yang signifikan sepanjang periode yang ditampilkan. Pada tahun-tahun
tertentu, pergerakan harga saham mengalami kenaikan yang cukup tajam tetapi
disertai dengan penurunan dalam beberapa bulan berikutnya seperti pada
pertengahan tahun 2022. Tren serupa kembali terlihat pada tahun 2023 di mana
harga saham mengalami lonjakan hingga mencapai titik tertinggi baru sebelum
kembali mengalami penurunan secara bertahap. Memasuki awal tahun 2024, harga
saham berada dalam kondisi yang relatif rendah sebelum mengalami kenaikan
tajam yang berkelanjutan hingga akhir periode observasi. Volatilitas yang cukup

tinggi pada grafik ini mencerminkan adanya ketidakpastian pada fluktuasi harga
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saham sehingga perlu perhatian khusus jika ingin dilakukan pengambilan keputusan
investasi.

Kolom close yang telah dipilih kemudian didefinisikan sebagai variabel X,
yang berperan sebagai variabel bebas dalam penelitian ini. Variabel X akan
merepresentasikan data historis harga penutupan saham yang akan menjadi dasar
dalam membangun model prediksi. Selanjutnya, pada tahap preprocessing data
akan dibuat suatu variabel target yang disebut sebagai variabel Y. Variabel Y
merupakan variabel terikat dalam penelitian ini dan berfungsi sebagai nilai yang

akan diprediksi berdasarkan pola dari variabel X.

4.3 Preprocessing

4.3.1 Ascending

Tahap ascending merupakan proses pengurutan data berdasarkan urutan
tanggal, dimulai dari tanggal terlama hingga tanggal terbaru. Urutan waktu yang
benar sangat penting dalam analisis data saham, karena pergerakan harga saham
dari waktu ke waktu membentuk pola yang nantinya akan digunakan dalam proses
prediksi. Karena data yang digunakan dalam penelitian ini tergolong sebagai data
time series, maka secara prinsip urutannya sudah benar sesuai dengan tanggal
pencatatan. Namun diperlukan verifikasi lebih lanjut untuk menghindari
kemungkinan adanya ketidakteraturan dalam susunan data akibat kesalahan dalam
proses pengambilan atau penyimpanan data.

Terdapat 889 baris data yang perlu diperiksa dalam penelitian ini.

Mengingat jumlah data yang cukup besar, proses pengurutan secara manual tidak
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efisien dan berisiko tinggi terhadap kesalahan. Oleh karena itu, program komputer

digunakan untuk memastikan bahwa data benar-benar tersusun secara kronologis.

4.3.2 Ekstraksi Fitur

Tahap ini akan menambahkan fitur baru pada dataframe yaitu nilai RSI yang
merupakan salah satu indikator analisis teknikal untuk mengukur tingkat
kejenuhan suatu saham apakah berada dalam kondisi overbought atau oversold.
Pada penelitian ini, perhitungan nilai RSI menggunakan periode 14 hari
berdasarkan rekomendasi dari J. Welles Wilder yang pertama Kkali
memperkenalkan RSI, dengan begitu maka perhitungan nilai RSI dapat dimulai
pada hari ke-15 karena dibutuhkan data historis selama 14 hari pertama untuk
menghitung nilai rata-rata kenaikan (average gain) dan rata-rata penurunan
(average loss). Perhitungan nilai RSI dapat menggunakan Persamaan (2.31),
untuk memberikan gambaran yang lebih jelas berikut diberikan contoh

implementasi perhitungan manual RSI:

Tabel 4.2 Perhitungan Nilai Untung Rugi

Hari ke- Tanggal Close Keuntungan Kerugian
1 02/06/2021 6.450 - -
2 03/06/2021 6.675 225 0
3 04/06/2021 6.575 0 100
4 07/06/2021 6.575 0 0
5 08/06/2021 6.375 0 200
6 09/06/2021 6.275 0 100
7 10/06/2021 6.250 0 25
8 11/06/2021 6.275 25 0
9 14/06/2021 6.275 0 0
10 15/06/2021 6.250 0 25
11 16/06/2021 6.275 25 0
12 17/06/2021 6.250 0 25
13 18/06/2021 5.975 0 275
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14 21/06/2021 6.025 50 0
15 22/06/2021 6.175 150 0
16 23/06/2021 6.025 0 150
Hari ke-15 : RS — Rata-rata keuntungan
rata—rata kerugian
— 23,21
53,57
= 0,433
RSI =100 — (2%
100 (1+RS)
_ 100
100 — (1+0,433)
= 38,775
Hari ke-16 . RS — Rata-rata keuntungan
rata—-rata kerugian
— 17,85
53,57
= 0,333
RSI =100 — (2%
100 (1+RS)
_ 100
100 — (1+0,333)
= 21,739
Hari ke-17 . RS — Rata-rata keuntungan
rata—-rata kerugian
— 17,85
57,14
= 0,312
RSI =100 — (2%
100 - G20
_ 100
100 — (1+0,266)

22,727

Setelah dilakukan perhitungan nilai RSI pada seluruh data, langkah
selanjutnya adalah menggabungkan nilai-nilai tersebut ke dalam dataframe utama

RSI seperti pada Tabel 4.3 agar dapat digunakan pada analisis lebih lanjut.
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Dengan adanya penambahan fitur RSI pada dataframe, analisis yang dilakukan

pada tahap selanjutnya dapat mempertimbangkan informasi tambahan untuk

meningkatkan akurasi model dalam memprediksi pergerakan harga saham.

Tabel 4.3 Dataset Close Price dan Nilai RSI

Date Close RSI
22/06/2021 6175 38,775
23/06/2021 6025 21,739
24/06/2021 5975 22,727
25/06/2021 6050 27,659
22/01/2025 7625 54,687
23/01/2025 7500 48,484
24/01/2025 7550 55,737
30/01/2025 7625 55,737
31/01/2025 7850 60,869

Tahap selanjutnya adalah melakukan analisis deskriptif terhadap fitur close

dan RSI. Analisis ini bertujuan untuk memberikan Gambaran umum mengenai

karakteristik data seperti sebaran nilai, rata-rata, nilai minimum dan maksimum,

serta standar deviasi. Selain itu, analisis ini juga berfungsi untuk memastikan

bahwa nilai pada masing-masing fitur berjumlah sama, agar tidak mempengaruhi

keakuratan hasil penelitian. Hasil analisis deskriptif pada fitur close dan RSI

disajikan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil Deskriptif Dataset Close Price dan Nilai RSI

Close RSI

Count 876 876
Mean 6615,66210 50,842780

Std 466,27094 14,916527
25% 6275 40,740741
50% 6475 50
75% 6875 60,618480
Min 5725 12,903226
Max 8200 90,909091
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4.3.3 Normalisasi

Pada tahap ini nilai pada setiap fitur akan dinormalisasikan pada rentang 0
hingga 1 guna memastikan bahwa seluruh data yang digunakan untuk pelatihan
model LSTM berada dalam skala yang seragam. Proses normalisasi ini bertujuan
untuk meningkatkan stabilitas komputasi dalam algoritma pemodelan.
Normalisasi juga bertujuan untuk mengurangi dominasi nilai pada fitur dengan
skala yang lebih besar terhadap fitur lainnya, sehingga hasil analisis lebih akurat
dan dapat diinterpretasikan dengan lebih baik. Proses normalisasi dapat dihitung
dengan menggunakan Persamaan (2.33), berikut disajikan contoh perhitungan

manual dalam proses normalisasi.

Close
v - x — min(X;)
1™ max(X,) — min(X;)
Hari ke-1 L Xy = o2 = 0,173
Hari ke-2 DXy, = % = 0,261
Hari ke-3 DXz = % =0,173
RSI
3 x — min(X,)
2™ max(X,) — min(X,)
Hari ke-1 DXy = 30,232712903 _ 0,222
90,909-12,903
Hari ke-2 DXy, = ‘:3’;7);_;3':2: = 0,331
Hari ke-3 DXy, = 39712903 _ 113

90,909-12,903

setelah seluruh data yang digunakan selama pelatihan model LSTM melalui

proses normalisasi, hasil akhir disajikan pada Tabel 4.5.
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Tabel 4.5 Hasil Normalisasi Dataset Close Price dan Nilai RSI

Date Close RSI
21/06/2021 0,173 0,222
22/06/2021 0,260 0,331
23/06/2021 0,173 0,113
28/10/2024 0,972 0,861
29/10/2024 1 0,965
30/10/2024 0,945 0,814

4.3.4 Pembagian Data

Pada tahap pembagian data, data sebelumnya akan dibagi menjadi dua
kelompok utama yaitu data latih dan data uji. Data uji mencakup periode 01
November 2024 hingga 31 Januari 2025 sesuai dengan rumusan masalah yang
menjadi fokus penelitian. Dengan demikian, penelitian ini akan menggunakan dua
subset data yaitu data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk membangun
dan melatih model agar dapat mengenali pola dalam data. Sementara data uji
digunakan untuk menguji model yang telah dilatih dan divalidasi dengan tujuan
menilai performa akhir model serta menampilkan hasil prediksi berdasarkan data
yang belum pernah digunakan dalam proses pelatihan.

Karena data saham merupakan data time series, pembagian data tidak
dilakukan dengan acak melainkan tetap mempertahankan urutan kronologisnya.
Pendekatan ini bertujuan untuk memastikan bahwa model yang dikembangkan
dapat belajar dari pola historis dengan baik serta mampu menghasilkan prediksi

yang lebih akurat. Pembagian data secara rinci disajikan pada Tabel 4.6.



59

Tabel 4.6 Hasil Pembagian Dataset Close Price dan Nilai RSI

Satuan Data Latih Data Uji

Jumlah 717 59

Periode 21 Juni 2021 - 30 Oktober 1 November 2024 - 31
2024 Januari 2025.

Berdasarkan pembagian data yang telah ditentukan, data latih terdiri atas
717 data yang mencakup periode 21 Juni 2021 hingga 30 Oktober 2024.
Sementara data uji terdiri atas 59 data yang mencakup periode 1 November 2024
hingga 31 Januari 2025. Selanjutnya hanya data latih yang akan digunakan dalam
proses pelatihan model LSTM, sementara data uji akan digunakan pada tahap

pengujian untuk mengevaluasi performa model setelah pelatihan selesai.

4.3.5 Segmentasi

Segmentasi data merupakan proses pembagian dan pengelompokan data
historis ke dalam rangkaian (window) yang lebih kecil untuk menangkap pola
pergerakan data dalam rentang waktu yang sudah ditentukan, guna meningkatkan
akurasi dalam proses prediksi. Setiap kelompok data biasanya akan membentuk
rangkaian sepanjang 30, 60, atau 90 mengacu pada kajian penelitian terdahulu
yang sudah dilakukan. Rangkaian ini nantinya akan diambil dari data historis yang
ada dan digunakan untuk memprediksi nilai target pada urutan selanjutnya. Pada
penelitian ini panjang segmen yang digunakan adalah 30 data, yang berarti setiap
rangkain data akan terdiri dari 30 nilai sebelumnya untuk memprediksi nilai target

pada periode berikutnya.
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Gambaran lebih lanjut mengenai proses segmentasi data terdapat pada Tabel
4.7, yang menyajikan ilustrasi pembentukan kelompok data berdasarkan metode

sliding window.

Tabel 4.7 Ilustrasi Pengelompokan Data dalam Bentuk Sekuensial

x y
X1, X2, X3, ) X30 X31
X2, X3, Xg, eny X31 X3
X3, X4, X5, ) X3 X33
X4, X5, Xg, - X33 X34

4.4 Konstruksi Model LSTM

Pada tahap ini, dilakukan perancangan model LSTM dengan menginisialisasi
parameter-parameter utama yang berperan dalam proses pembelajaran model.
Parameter yang diterapkan meliputi jumlah hidden layer, jumlah neuron dalam
hidden layer, batch size, jumlah epoch maksimum, jenis optimizer, serta fungsi
aktivasi. Penentuan nilai parameter dapat disesuaikan dengan kebutuhan peneliti
dan tidak ada aturan yang pasti dalam penentuannya, sehingga pada tahap ini akan
dilakukan beberapa percobaan menggunakan nilai yang berbeda-beda guna
mengetahui penggunaan nilai yang akan menghasilkan prediksi terbaik. Pemilihan
nilai untuk setiap parameter ini sangat berpengaruh terhadap performa model dalam
melakukan prediksi terhadap data saham yang bersifat time series. Penentuan
hyperparameter yang digunakan pada penelitian ini merujuk pada penelitian

sebelumnya milik (Puteri, 2023).
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Nilai-nilai hyperparameter yang akan diuji untuk setiap parameter adalah

sebagai berikut:
a. Hidden layer
b. Neuron hidden
c. Nilai batch size
d. Epoch maksimum
e. Optimizer
f.  Fungsi aktivasi

Proses pencarian kombinasi

4

50

4,16, 32, dan 64
50 dan 100

Adam

Tanh dan Sigmoid

parameter terbaik dilakukan menggunakan

metode grid search. Pada setiap percobaan kombinasi parameter, dilakukan

evaluasi menggunakan teknik k-fold cross validation dengan lima fold, di mana data

pelatihan dan validasi dibagi menjadi lima subset. Pada setiap iterasi, satu subset

digunakan sebagai data validasi sedangkan empat subset lainnya digunakan sebagai

data latih. Setiap kombinasi parameter diuji dengan melakukan pelatihan dan

validasi di lima fold berbeda. Setiap fold akan dilakukan evaluasi performa model

dengan menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute

Percentage Error (MAPE). Nilai rata-rata dari kelima fold digunakan untuk menilai

stabilitas dan keakuratan model setiap kombinasi parameter. Kombinasi dengan

nilai rata-rata RMSE terkecil akan disimpan sebagai model terbaik.

4.5 Perhitungan Manual Metode LSTM

Pada tahap ini, akan dilakukan perhitungan LSTM untuk setiap time step.

Perhitungan ini bertujuan untuk memahami bagaimana model LSTM memproses

data historis secara berulang melalui mekanisme gate-gate utama yang terdapat
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dalam arsitektur LSTM vyaitu forget gate, input gate, cell state dan output gate.
Sebagai contoh, penulis mengambil sampel perhitungan pada layer ke 0 dan 1
menggunakan lima baris data pertama. Pada perhitungan ini, jumlah time step yang
digunakan adalah 3 sedangkan jumlah hidden unit yang diterapkan sebanyak 2.
Pada tahap awal, nilai weight dan bias akan ditentukan secara acak oleh program
dan akan terus diperbarui secara berkala menggunakan algoritma optimasi Adam
Optimizer dengan tujuan meminimalkan error dalam prediksi.

Secara matematis, perhitungan LSTM pada layer ke 0 dan 1 dapat dijelaskan

dengan persamaan sebagai berikut:

Diketahui:
0,507
[0,579
Data =|0,594
10,594
10,594

0,507
0,579
10,594

10,579
0,594
10,594

° X2

Layer ke-0

0,507
0,579
0,594

X]_:

0,365
0,456]
0,365 |
0,365
0.383)

0,365]
0,456
0,365

Y, = [0,594 0,365]

0,456]
0,365
0,365

.Y, = [0,594 0,383]

0,365
0,456
0,365

Perhitungan pada time step ke-1 (t = 1)

Variabel Nilai
X, [0,507
0,365
ho o)
CO H
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Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel Nilai
W 0287 0804
)
0,236 —0,111
Whs 0062 —0615
~0,651 —0,208
b 0478
¢ [—0,049
b1 = o (Wgxy +Wyghy +by)
- ([0,287 0,236 [0,507]+[0,062 —0,651 [o]+
0,804 —0,111l[0,365] T |-0,615 —0,208]lo
0,478 )
—0,049
_ 02317 [0 0,478
“([0,367 + [o] + [—0,049 )
_ 0,709
“([0,318)
_ [0,671
0,578

Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

Variabel Nilai
W, [—0,298 0,716
—-0,261 1,038
W, 0,281  —0,8417
[—0,506 0,083 |
Wk —0,116 —1,0737
[—0,132 0,198 |
Wy, —0,219 0,301 7
[—0,433 —0,265.
b 1,083
e [0,627
b, [ 0,012
—0,001




- 0

64

(Wixy + Wy hg +by)
0,298 —-0,26171[0,507 —-0,116 —-0,1327170
o(| ”0365]+ o] +

0,716 1,038 —1,073 0,198
627D
o ([or®] + [0+ [5.%5a))

7 ([1366)

" [o707]
= o (WIx, + Wl hy +by)
_ 0,281 —0,506] [0 507] , [-0,219 —0,433] ]
—0841 0,083 ||0365] T L0301 —0,265lo
0,012
0, 001)
" o ([Zoseel + 5]+ [So001))
(v
10,492
0,402

Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)

Variabel Nilai
k. 0,697
10,797
Uy 10,4927
10,402
o 10,6717
10,578
‘ H
¢ T ok Ouw + 91 Oc
" [07971@0.405) * [o5781 @ [o]
" (0321



Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel Nilai
w, 0,411 0,011
-0,401 0,711
Wi -0,011 0,172
0,276 —0,309
b, 0,462
0,422
w, = o(WIx;, +WT hy +b,)
= a([0’411 —0,401 0,507 —0,011 0,276 ] [O]
0,011 0,711 0,365 0,172 —-0,309
0,462
[0,422])
= 0,062 [O] [O 462 )
0,265 0,422
= [O 524
0687
= 10,628
0,665

Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
o 0,342
0,321
W, 0,628
0,665
h, = tanh(c1 ) O w,
0,342 0,628
ta”h([o 321]) © [0 665

0,658 0, 628
[0,621] © [

0,413

0, 665

0,412
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Perhitungan pada time step ke-2 (t = 2)

Variabel Nilai
X, [0,579]
10,456
h, 10,4137
10,412,
c 10,3427
1
10,321

Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel Nilai
W¢ 0,287 0,804
0,236 —-0,111
Wiy 0,062 —0,615
—-0,651 -0,208
b 0,478
¢ [—0,049
¢, = o*(Wdfxz +WhT¢,h0 +by)

= a([0’287 0,236 1[0,579
0,804 -0,1111[{0,456

0,062 —0,651] [0 413 0,478 ])

-0,615 -0,208]10,412 —0,049
- ([8’212] + [Cosssl +[ooa0))
= 0509
0026
= 710,624
0,506

Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

Variabel Nilai
W, [—0,298 0,716
—-0,261 1,038
w, 0,281 —0,8417
[—0,506 0,083 |
Wi —0,116 —1,073]
|—0,132 0,198 |
Wi —0,219 0,301 7
|—0,433 —0,2651
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b 1,083
k
0,627
b, [ 0,012
—0,001
k, = o(Wlx, + W hy +b,)

a([_0'298 —0,261
0,716 1,038

+[ 1,073 0,198

0,887 0,361 0,627

g ( 1(316593])

= [0,665
0,761

uz - 0

(Wix, + Wy hy +by)

(0,281 —0,506
-0,841 0,083

-0,219 -0,433 [0,4-13'
0,412

)

—0,0011

0,301 —0,265

7 (Zosol * (0015

n [ 0,012

*(Zoss))

0,419

0,392

0,579
0,456

—-0,116 —0,132 [0,413 [1,083])
0,412

~0,2917 , [~0,102] , 11,083
o +Zo361) * lojs27)

0,627

[0,579
0,456

0,012 D

+ [—0,001

Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)

Variabel Nilai
k, [0,665]
10,761
U, 10,4197
10,392,
b, 10,6247
10,506.
c 10,3427
1
10,321




G T ky Quy + ¢, O

~ 10,665]  [0,419] 10,6241 . [0,342
0761] © [0,392 [o 506] © [o 321
~ 10,2787 0,213
0,208] T [0,162]
— 10,4917
| 046 |

Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel Nilai
w, 0,411 0,011
-0,401 0,711
W, -0,011 0,172
hw
0,276 —0,309
b 0,462
w
0,422
Wy - U(Wwaz +WhTw hy + by)
= ([0,411 —0,401] [0 579
0,011 0,711 0456
—0,011 0,276 [0,413 [0 462])
0,172 —-0,309110,412 0,422
= 0,421 0,109 0,462
( [0,331] + [—0,056] + [0,422 )
= 0,992
g ( 0,697 )
= [0,729]
0,667

Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
c, 0,491
0,46

W, 0,729
0,667




=
N)
|

tanh(c2 ) O w,
ta"h([oéf}fg]) O [3:223
[o561] © [o/0e7]

0,664
0,574

Perhitungan pada time step ke-3 (t = 3)
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Variabel Nilai
X3 [0,594]
10,365]
h, 10,664
10,574
c, 10,4911
| 0,46 |

Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel Nilai
W, 0,287 0,804
0,236 —-0,111
Whe 0,062 —0,615
—-0,651 —0,208
by 0,478
—0,049
¢3 = U(W$X3 +W”{¢ hO +b¢)

([0,287 0,236 0594
0,804 -0,1111[0,365

0,062 —0,651] [0 664 0,478 ])
-0,615 -0,208 0574 —0,049

lo37] + Cosa ]+ [oosol)

7 (|%5130)
0,599
0,465



Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)
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Variabel Nilai
W, —-0,298 0,716
—-0,261 1,038
W, 0,281 —0,841;
—0,506 0,083 |
Wiy —0,116 —1,073
—0,132 0,198 |
Wi —0,219 0,301
—0,433 —0,265
by 1,083
0,627
b, [ 0,012
—0,001
ks = o(Wixs + Wy hy +by)

~0,298 —0,2611[0,594
(o716 1,038][0365]
+ 2073 “ono | losal * 062D

0,574 0,627
= ( —0,272 0,152] [1 083
0,804 —0,598 0, 627
= 0 659
0 833
= [0,659
0,696

- 0

( WuTXB + WhTu h, +by,)

o( 0,281 —0,506”0594
-0,841 0,083 |[0,365

[—0,219 —0,433] [0,664] [ 0,012 ])

0301 —0,265l 10,574 0,001
([:8:2231 [ 00034973] + [—()6(,)()1()21 )

7 (Z0423))

[0,401]

0,395



Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)
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Variabel Nilai
ks 0,659]
10,696
” 0,401
10,395
b, 0,599
10,465
. 0,491
| 0,46 |
¢z T k3 Quz + ¢3 Ocy
= [0,659] 04-01 [O 599] o 0,491
10,696 O 395 0,465 0,46
= 10,2647 0,294
0,274 T [0,213]
= [0,558]
10,487 ]

Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel Nilai
w,, 0,411 0,011
-0,401 0,711
Whe -0,011 0,172
0,276 —0,309

b 0,462

w
0,422
w; = o(WIxs + W, hy +b,)

0,411 -0,4017[0, 594
([0,011 0,711 1[0,365
-0,011 0,276 71 [0,664 0,462
[ 0,172 -0, 309] [O 574] [O 422]

( [0,097 0,151 ] [O 462
0,266 —0,063 0, 422

g ([0?67215 )

0,671

0,651
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Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
Cs 0,558
0,487
w5 0,671
0,651

hs = tanh(c3 ) O wy

0,558 0,671

ta"h([0:487]) © [0:651
= [1,012] o [0,671]

0,903
0,679

0,651

0,587

Menghitung hasil prediksi akhir menggunakan Persamaan (2.21)

Variabel Nilai
hs 0,679
0,587
W, 1,585 —0,547
0,433 0,169
b —0,792
Y [0,531
yi = oW, hy +b,)
= ('1,585 —0,547 [0,679 [ 0792])
0,433 0,169 | l0,587 0,531
- ('0,755] [ 0792
940,393 0531
- '—0,037
7 (| 0.924 ])
= [0,491]
0,715

Nilai y; merupakan hasil prediksi pada /ayer ke-0. Tahap selanjutnya

dengan cara yang sama akan dilakukan perhitungan pada layer ke-1 dengan
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menggunakan data input yang baru, namun dengan parameter serta nilai

bobot dan bias yang tetap sama.

e Layer Ke-1
0,579 0,456
e X,=10594 0,365
0,594 0,365

Perhitungan pada time step ke-1 (t = 1)

Variabel Nilai
X, [0,579
0,456
& H
CO H

Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel Nilai
W, 0,287 0,804
0,236 —-0,111
Whe 0,062 —0,615
—0,651 —0,208
b¢ 0,478
—0,049
¢1 = O'(qufxl +W}’{¢ hO +b¢)

0(0,287 0,236 1[0,579 n 0,062 —0,651“0]+
0,804 -0,1111[{0,456 -0,615 —0,208]10

iy
" o ([oanal + [o] + [ S i0a0))
()
" [ozor
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Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

Variabel Nilai
W, —-0,298 0,716
—-0,261 1,038
W, 0,281 —0,841;
—0,506 0,083 |
Wik —0,116 —1,073
—0,132 0,198 |
Wi —0,219 0,301
—0,433 —0,265
by 1,083
0,627
b, [ 0,012
—0,001
ky = o(Wixy + Wy hy +by)

“Cosis 103 |0ase) * L1073 o198 lol*
[0/627)
o (Fomar 1+ o)+ [o6o)
o([V514)
o810

o (Wlx, +WT hy +b,)

0,281 —0,506][0,579 -0,219 -0,433770
—-0,841 0,083 ] [O 456 0 301 —0,265] [0]
[ 0,012 ])
0,001
( 2040l + [o] + [ Z001)
-0, 056
—-0,45
[8,;‘22]
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Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)

Variabel Nilai
k. 0,688
10,819
” 0,4867
10,389
o 10,6791
10,591
Cq =k Qu + ¢; Ocy
= 10,688 0,486 0,679 0
[0,819] © [0,389] + [0,591] © [ ]
= [0,334]
0,318

Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel

Nilai

0,411 0,011
-0,401 0,711

-0,011 0,172
0,276  —0,309

0,462
0,422

£
Il

U(W£x1 +WhTw hy +b,)

Qoorn "ot oase] * (o172 “o300llo] +
0422

o ([8’23?] *[ol +[o/e22])

O 517
O 753

0,626

0,679
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Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
c 0,334
1
0,318
W, 0,626
0,679
h, = tanh(c; ) © w,
0,334 0,626
tanh(y’318) © g7
= 10,644 0,626
[0,615] O [0,679]
= 10,403
0,417
Perhitungan pada time step ke-2 (t = 2)
Variabel Nilai
X, [0,594]
10,365
h, 10,4037
10,417
¢ 10,334
10,318

Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel

Nilai

0,287
0,236

0,804
-0,111

0,062
—0,651

—0,615
—0,208

by [

0,478
—0,049

¢2 = U(ngz +W}T¢h0 +b¢)

0,287
([0,804

0,062

-0,615 —0,208

0,236
-0,111

—0,651]10,403
[0,417 [

0, 594
0,365




([,

7([

0,619

256]
437

054

0,513

[ 0246
0, 334

488 )

+[Zosol)

Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)
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Variabel Nilai
W, —0,298 0,716
—0,261 1,038
w, 1 0,281 —0,8417
|—(0,506 0,083 |
Wk —0,116 —1,073
|—0,132 0,198 |
Wi, —0,219 0,301 7
|—0,433 —0,265
by 1,083
0,627
b, [ 0,012
—0,001
k, = o(Wix, +Wthh0 + by )
= —0,298 —-0,26171[0,594
0 716 1,038 110,365
+ [ 0,116 -0, 132] [O 403] [1 083]
-1,073 0,198 110,417 0,627
= ( —0,272 [ 0,101 [1,083)
0,804 0,349 0,627
= 0,71
g ( 1,082])
= 10,671
0,746
U, - G(Wusz +WfTu hy +by)
= 0( 0,281 —-0,5061[0,594 +
-0,841 0,083 |10,365
—-0,219 -0,433 [0,403' + [ 0,012 D
0,301 —-0,265110,4171 —0,001
= ([ 0,017 [ 0,268 [0,012 )
—0,469 0,011 —0,0011
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()
[0,432]
0,387

Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)

Variabel Nilai
5 0,671
10,746
” 0,432
10,387
b, 10,6191
10,513,
. 0,3341
10,3181
G T ky Quy + ¢, O
_ [0,671] ~ [0,432] , [0,619] . [0,334
10,746 0,387 + [0,513] © [0,318
= 10,2897 0,206
0,288] + [0,163]
= [0,495]
10,451 |

Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel Nilai
w, 0,411 0,011
-0,401 0,711
Whe -0,011 0,172
0,276 —0,309

b, 0,462

0,422

W - U(Wa?xz +WhTwh1 + by)

= a([0'411 -0,401 0594
0,011 0,711 1[0,365

-0,011 0,276 [0,4-03 [04-62])
0,172 -0,309110,417 0,422
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7 ([02ee] + [ o050l + [0 452))

g ( 0(?,66279])
— [0,661]
0,652

Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
c, [0,495]
0,451
W, [0,661
0,652

h, = tanh(c, ) O w,

0,495]. _ 10,661
“mh([o,451]) © [0,652

FiessFol Py

[0,953]
0,908

Perhitungan pada time step ke-3 (t = 3)

Variabel Nilai
X3 [0,594]
10,365]
h, [0,953]
10,908]
c, [0,495]
10,451 |

Menghitung forget gate menggunakan Persamaan (2.2)

Variabel Nilai
Wy 0,287 0,804
0,236 —0,111
Whe 0,062 —0,615
-0,651 —0,208
0,478
b [—0,049
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b3 = o (Wixz +Wyshy +by)
= 0_([0,287 0,236 110, 594
0,804 —-0,1111]0,365

0,062 —0,651] [0,953 [ 0,478 ])
-0,615 —0,208] 10,908 0,049

a([0,256] + [—0,532] [ 0,478
0,437 —-0,774 0, 049
( 0,202 )
—0,386
0,551
0,404

Menghitung input gate menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

Variabel Nilai
W, [—0,298 0,716
—-0,261 1,038
w, 0,281 —0,8417
—0,506 0,083
Wi —0,116 —1,073]
—0,132 0,198 |
Wi —0,219 0,301 7
|—0,433 —0,2651
by 1,083
0,627
b, 0,012
—-0,001
ks = o (Wixs +Wyhy +by)

= ([ 0,298 —0,26171[0,594
0,716 1,038 1]0,365
+[—0,116 —0,132 0,953] [1083
—-1,073 0,198 110,908 0627
( —0,272 [ 0,231 +[1,083)
0,804 0,842 0,627
0,58
0589
[0,641]
0,643
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u; = o(Wlxg +WI h, +b,)

-0,219 -0,433 [0,953] [0012

o( 0,281 —0,506”0,594]
-0,841 0,083 |[0,365

0,301 —0,2651 10,908 0001
= o([Coea * Loore ]+ [oooi)
(o)

= [0,352]
0,395

Menghitung cell state menggunakan Persamaan (2.14)

Variabel Nilai
k 10,6411
3
10,643
” 0,352]
10,395
b3 0,551
10,404 |
. [0,495]
10,451 |
3 = k3 Quz + ¢3 Oc
= 10,6417 o 0,352 0,551 0,495
10,643 0,395 0,404 0,451
= [0,225] 0,272
0,253] F [0,182]
= 10,4977
10,435

Menghitung output gate menggunakan Persamaan (2.17)

Variabel Nilai
w, 0,411 0,011
-0,401 0,711
W -0,011 0,172
0,276 —0,309

b 0,462

w
0,422
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w3 o (Wax3 + Wy, hy +by)

- (o011 o711 ] [8’52?] +
—-0,011 0,276 10,953 0 462
[ 0,172 —0,309] [0 908 0, 422])

" o (o206 + [ 116 * [0a2))

" o ([pe7))

= 10,689

0,639

Menghitung hidden state menggunakan Persamaan (2.15)

Variabel Nilai
c 0,497
3
0,435
w3 0,689
0,639
hy; = tanh(c3 ) O ws

tanh((y 32D © [o/030
[oa10] © [ese]

0,633
0,522

Menghitung hasil prediksi akhir menggunakan Persamaan (2.21)

Variabel Nilai
hs 0,633
0,522
W, 1,585 —0,547
0,433 0,169
b -0,792
Y [ 0,531




Y1 = oW, hy +b,)
= 4 ([1585 —0547 [0,633 [ 0792])
0433 0,169 |l0522] 7| 0531
- 0717 0,792
"(.0,362] [0531])
~  [-0,075
7 (| 0,893 ])
_ [0,481]
0,709

&3

Menghitung nilai error menggunakan RMSE dan MAPE pada salah satu

fitur
Variabel Nilai
Y 0,594
0,594
- 0,491
Y [0,481
T 2
n 2
RMSE = or —
T71 Y=Yy _yt|t—1)
\/% ((0,594 — 0,491)2 + (0,594 — 0,481)2)
\/% ((0,103)2 + (0,113)2)
B \/% (0,011 + 0,012)
= 1
~(0,023)
= ,/0,0115
= 0,107
MAPE - _ |Y _y’\—l
10071 1T=1¢
v, |
= |0,594—0,491| 10,594-0,481|
100 x ( 10,594 10,594 )
= 1 0,103 0,113

100 %3 (0594 0594)

100 x 2 (0,173 +0,191)
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100 x> (0,364)

= 100 x 0,182
18,2%

Langkah-langkah perhitungan yang telah diberikan sebelumnya diterapkan
pada setiap langkah waktu (time step). Setiap kali model menerima data masukan
baru, nilai cell state (c;) dan hidden state (h;) diperbarui sesuai dengan
mekanisme forget gate, input gate, dan output gate. Nilai cell state (c;) berfungsi
sebagai memori jangka panjang yang meyimpan informasi penting dari data
sebelumnya, sedangkan hidden state (h;) digunakan sebagai output yang akan
diteruskan ke langkah waktu berikutnya. Hasil dari setiap perhitungan akan
melalui fungsi aktivasi untuk menyesuaikan nilai keluaran ke dalam rentang
tertentu. Fungsi aktivasi tanh digunakan untuk menyesuaikan nilai pada rentang -
1 hingga 1, sedangkan sigmoid pada rentang 0-1.

Bobot dan bias model selama proses pelatihan akan diperbarui dengan
bantuan optimizer setelah seluruh dataset telah diiterasi sesuai dengan jumlah
epoch yang telah ditentukan. Optimizer berperan dalam menyesuaikan bobot
model agar error pada hasil prediksi dapat diminimalkan. Proses ini akan terus
berlanjut hingga diperoleh model terbaik yang sesuai dengan parameter yang telah
ditentukan. Setelah proses pelatihan selesai, model yang telah dilatih akan
digunakan dalam proses pengujian untuk memperoleh nilai prediksi atau nilai
target (y). Hasil prediksi selanjutnya dievaluasi dengan menghitung tingkat
menggunakan metode RMSE dan MAPE.

Hasil forget gate, input gate, output gate, dan cell state dengan
menggunakan data sebenarnya yang digunakan pada penelitian terdapat pada

Tabel 4.8.



Tabel 4.8 Nilai Forget Gate, Input Gate, Output Gate, dan Cell State

Forget Gate | Input Gate | Output Gate Cell State
10,737 70,517 10,537 (—0,077
0,72 0,52 0,59 0,19
0,79 0,72 0,45 -0,37
Timestep 0 _ _ _ _
0,71 0,44 0,39 -0,11
L0,7 2 10,511 10,57 L—0,16
10,747 10,467 10,517 (—0,167
0,69 0,42 0,62 0,17
0,81 0,81 0,33 —-0,91
Timestep 1 _ _ _ _
0,64 0,31 0,29 -0,11
10,671 10,411 10,52 [—0,18.
10,727 10,417 10,4717 —0,237
0,66 0,39 0,59 0,14
0,81 0,81 0,28 -1,41
Timestep 2 _ _ _ _
0,58 0,24 0,25 -0,07
10,641 10,351 10,51 —0,17
0,641 0,397 0,417 —1,097
0,65 0,33 0,41 2,41
0,85 0,88 0,26 —4,18
Timestep 28 _ _ _ _
0,41 0,11 0,12 2,33
0,621 0,26 0,43 —8,311
0,637 0,387 0,397 —0,117
0,65 0,33 0,41 0,24
0,85 0,88 0,27 —4,35
Timestep 29 _ _ _ _
0,41 0,11 0,12 0,01
0,611 0,26 0,43 —0,011
0,741 0,517 0,537 —0,087
0,52 0,52 0,61 0,21
0,73 0,73 0,45 -0,41
Timestep 30 _ _ _ _
0,69 0,44 0,38 -0,11
0,721 0,511 0,58 —0,18
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4.6 Validasi Model

Setelah dilakukan proses pelatihan kombinasi hyperparameter yang
divariasikan melalui teknik grid search. Setiap percobaan kombinasi
hyperparameter dilakukan evaluasi menggunakan teknik time series split dengan
lima fold. Selama proses pelatihan, performa model dievaluasi dengan
menggunakan dua metrik yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). Evaluasi ini bertujuan untuk menentukan
performa model terbaik dalam melakukan prediksi serta mengidentifikasi apakah
model yang digunakan sudah optimal atau masih memerlukan perbaikan. Nilai rata-
rata dari kedua metrik tersebut dihitung dari kelima fold untuk menilai stabilitas dan
keakuratan model terhadap setiap kombinasi parameter. Kombinasi yang
menghasilkan nilai rata-rata RMSE dan MAPE paling rendah dianggap sebagai
kombinasi terbaik dan disimpan menjadi model terbaik. Hasil perhitungan nilai
error pada penelitian ini dengan menggunakan kedua metode tersebut disajikan

dalam Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Nilai Error Menggunakan RMSE dan MAPE saat Pelatihan

Batch Epoch RMSE MAPE
4 50 0,1119 1,32%
4 100 0,0898 1,05%
16 50 0,1041 1,21%
16 100 0,1020 1,18%
32 50 0,1113 1,29%
32 100 0, 1037 1,20%
64 50 0, 1244 1,46%
64 100 0,1119 1,28%

Berdasarkan Tabel 4.9, model yang menampilkan performa paling optimal

diperoleh dengan penggunaan parameter-parameter berikut:
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a. Hidden layer 4

b. Neuron hidden ;50

c. Nilai batch size : 4

d. Epoch maksimum : 100

e. Optimizer : Adam

f. Fungsi aktivasi :  Tanh and Sigmoid

Hasil perhitungan nilai error menggunakan kombinasi parameter diatas
menunjukkan nilai RMSE sebesar 0,0898 dan MAPE 1,05%. Berdasarkan kriteria
yang sudah dijelaskan pada Bab II, nilai MAPE sebesar 1,05% termasuk dalam
kategori sangat baik (MAPE <10%) sehingga tingkat kesalahan model dalam
melakukan prediksi relatif kecil. Dengan demikian, model diharapkan mampu
menghasilkan peramalan dengan tingkat akurasi yang tinggi pada data uji.

Selain itu ditampilkan juga grafik perbandingan antara nilai /oss serta epoch
pada data latih dan data validasi untuk mendukung analisis performa model. Grafik
perbandingan antara nilai loss serta epoch pada data latith dan data validasi
menggambarkan bagaimana nilai /oss mengalami perubahan seiring dengan
bertambahnya jumlah epoch selama proses pelatihan. Pola penurunan nilai /oss
pada grafik menunjukkan bahwa model semakin mampu meminimalkan kesalahan
prediksi seiring bertambahnya iterasi pelatihan. Grafik perbandingan antara nilai

loss serta epoch pada data latih dan data validasi ditampilkan pada Gambar 4.2
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Training vs Validation Loss

0.020 A -
—— Train Loss

Validation Loss
0.018
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Gambar 4.2 Grafik Perbandin;aihsT rain dan Validation Loss

Gambar 4.2 menunjukkan grafik perbandingan antara nilai loss serta epoch
pada data latih dan data validasi. Berdasarkan grafik, pola loss terlihat menurun
secara signifikan hingga sekitar epoch ke-30 menunjukkan bahwa model mulai
mampu mempelajari pola pada data dengan baik. Setelah epoch ke-30, baik train
loss maupun validation loss cenderung stabil dan tidak menunjukkan perubahan
yang drastis hingga akhir proses pelatihan. Meski terdapat fluktuasi kecil pada
validation loss, hal tersebut masih dalam batas yang wajar dan tidak ditemukan
indikasi overfitting karena nilai validation loss tetap berada dalam kisaran yang
sebanding dengan frain loss. Dengan demikian, jumlah epoch yang digunakan

dapat dikatakan sudah efektif untuk mencapai hasil pelatihan yang optimal.

4.7 Prediksi Harga Saham

Setelah diperoleh model terbaik berdasarkan evaluasi terhadap serangkaian
percobaan dengan berbagai nilai parameter, tahap selanjutnya adalah menerapkan
model pada data uji. Data uji yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data

harga saham pada periode 1 November 2024 sampai dengan 31 Januari 2025.
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Sebelum diimplementasikan pada model, data uji terlebih dahulu melalui tahap
preprocessing yang meliputi proses penyortiran data, pengurutan dengan
ascending, serta ekstraksi fitur untuk memperoleh nilai indikator RSI. Tujuan dari
penerapan ini adalah untuk memperoleh hasil prediksi harga saham dan nilai RSI
berdasarkan pola yang telah dipelajari oleh model.

Data uji yang sudah melalui tahap preprocessing kemudian akan diterapkan
pada model terbaik yang sudah dilatih menggunakan data latih untuk menampilkan
hasil prediksi pada data uji. Hasil prediksi yang telah diperoleh dari model
kemudian akan divisualisasikan dalam bentuk numerik dan grafik. Visualisasi
tersebut bertujuan untuk menampilkan perbandingan antara data aktual dan hasil
prediksi harga saham selama periode iterasi. Visuaslisasi yang ditampilkan akan
membantu memberikan gambaran mengenai kemampuan model dalam mengikuti
pola pergerakan harga saham yang sebenarnya. Perbandingan antara hasil prediksi

dan data aktual pada data uji terdapat pada tabel 4.10.

Tabel 4.10 Perbandingan Data Aktual dan Hasil Prediksi Close Price dan RSI

Tanggal Data Validasi Prediksi (y)

Close RSI Close RSI
02/12/2024 7550 40,38 7650 45,12
03/12/2024 7775 51,51 7650 46,12
04/12/2024 7850 54,38 7750 48,01
05/12/2024 7875 54,38 7780 48,01
06/12/2024 7925 55,68 7800 49,32
22/01/2025 7625 54,68 7700 50,12
23/01/2025 7500 48,48 7600 44,51
24/01/2025 7550 55,73 7650 50,81
30/01/2025 7625 55,73 7700 50,81
31/01/2025 7850 60,86 7750 55,70

Tabel 4.10 menampilkan perbandingan antara data aktual dan hasil prediksi

harga penutupan saham dan nilai indikator RSI pada periode 1 Desember 2024
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hingga 31 Januari 2025. Jika berdasarkan tabel, model mampu menghasilkan
prediksi yang akurat dengan tingkat kesalahan yang rendah. Hal ini dibuktikan
dengan nilai /oss yang kecil di antara data aktual dan hasil prediksi pada kedua fitur.
Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai kemampuan model dalam
mengikuti pergerakan harga saham pada seluruh data, hasil prediksi akan
ditampilkan dalam bentuk grafik seperti pada Gambar 4.3 dan Gambar 4.4.
Gambar 4.3 menampilkan perbandingan antara data aktual dan hasil prediksi
dari harga penutupan saham yang diperoleh dari model LSTM menggunakan data
uji. Sedangkan Gambar 4.4 menampilkan perbandingan antara data aktual dan hasil
prediksi dari nilai RSI. Kurva berwarna biru merepresentasikan data aktual pada
periode pengujian, sedangkan kurva merah menunjukkan hasil prediksi yang

dihasilkan oleh model dalam memperkirakan pergerakan harga saham.

Actual vs Predicted Close Price (Testing Set)
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Gambar 4.3 Grafik Perbandingan Hasil Prediksi dan Data Aktual Close Price
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Close Price (IDR)

Actual vs Predicted RSI (Testing Set)

Actual Price
Predicted Price
250
00
150
100
% = - o — Jac e T
= _\ - _
a
5 & & A, ~ & % A, -
) o ~ ¥ ) & " a )
¥ ¥ ¥ ¥ & & ¥ & &¥
o A el A vd o v vl el
P P P P A P A A P

Date

Gambar 4.4 Grafik Perbandingan Hasil Prediksi dan Data Aktual Nilai RSI

Berdasarkan grafik yang ditampilkan pada Gambar 4.3 dan 4.4, model LSTM

yang diterapkan untuk memprediksi data menunjukkan pola yang serupa dengan

data aktual tetapi belum sepenuhnya dapat mengikuti nilai aktual secara tepat. Garis

prediksi secara umum dapat mengikuti tren garis aktual dengan baik meskipun

masih terdapat sedikit perbedaan nilai pada beberapa titik. Hal ini menunjukkan

bahwa model LSTM yang diterapkan mampu mempelajari pola historis data harga

saham dan merepresentasikannya pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Selain itu, kemampuan model dalam menangkap pergerakan RSI menunjukkan

bahwa LSTM tidak hanya efektiff dalam memprediksi data harga, tetapi juga dapat

digunakan untuk memodelkan indikator teknikal lainnya yang memiliki sifat time

series. Untuk memperoleh penilaian yang lebih akurat terhadap performa model,

selanjutnya akan dilakukan perhitungan nilai error pada data uji.
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4.8 Evaluasi Nilai Error

Hasil prediksi model pada data uji kemudian dievaluasi dengan menggunakan
dua metrik utama yaitu RMSE dan MAPE. Nilai RMSE menunjukkan rata-rata
kesalahan prediksi dalam satuan harga saham, sedangkan MAPE menunjukkan
rata-rata kesalahan dalam bentuk persentase terhadap nilai aktual. Model LSTM
pada penelitian ini menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,0898 dan MAPE sebesar
1,05%.

Sebagai perbandingan, dilakukan prediksi pada data yang sama dengan
menggunakan metode Moving Average dan ARIMA. Selanjutnya, hasil prediksi
akan dilakukan perhitungan nilai error menggunakan metrik RMSE dan MAPE
untuk masing-masing metode. Hasil perhitungan nilai error dari ketiga metode
yaitu Moving Average, ARIMA, dan LSTM kemudian dibandingkan untuk
mengevaluasi apakah model LSTM telah memenuhi kriteria sebagai model yang
baik untuk digunakan pada prediksi harga saham. Hasil perhitungan nilai error pada

ketiga metode ditampilkan pada Tabel 4.10 dan 4.11.

Tabel 4.11 Nilai Error Close Price Menggunakan LSTM, MA, dan ARIMA

Metode Prediksi RMSE MAPE
LSTM 0,0898 1,05%
Moving Average 0,1651 1,81%
ARIMA 0,0757 0,73%

Tabel 4.12 Nilai Error RSI Menggunakan LSTM, MA, dan ARIMA

Metode Prediksi RMSE MAPE
LST™M 0,6452 10,97%
Moving Average 0,3469 6,78%
ARIMA 0,3617 7,13%
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Berdasarkan hasil evaluasi terhadap model prediksi dengan dua fitur saham
yaitu close price dan RSI pada Tabel 4.10 dan 4.11, performa model Long Short
Term Memory (LSTM) dalam memprediksi harga penutupan (close price)
menunjukkan nilai RMSE sebesar 0,0898 dan MAPE sebesar 1,05%. Meskipun
nilai tersebut menunjukkan tingkat kesalahan yang rendah, performa LSTM masih
tidak sebaik model ARIMA yang menghasilkan nilai error lebih kecil yaitu 0,0757
dan 0,73%. Akan tetapi, performa LSTM lebih baik dibandingkan metode Moving
Average dengan nilai error yang dihasilkan yaitu RMSE 0,1651 dan MAPE 1,81%.
Pada prediksi nilai RSI, model LSTM menghasilkan nilai tertinggi diantara ketiga
metode yaitu sebesar RMSE 0,6452 dan MAPE 10,97%. Nilai error yang cukup
tinggi khususnya pada prediksi RSI, dimungkinkan karena RSI bukan merupakan
harga saham aktual, melainkan indikator teknikal yang merupakan hasil turunan
dari close price. Berdasarkan hasil perbandingan pada Tabel 4.10 dan 4.11
menunjukkan bahwa meskipun LSTM memiliki kemampuan dalam menangkap
pola kompleks pada data deret waktu, performanya belum mampu mengguli model
ARIMA maupun Moving Average dalam memprediksi data saham milik PT
Indofood Sukses Makmur Tbk terutama dalam memprediksi indikator RSI.

Selain itu, untuk memberikan gambaran yang lebih menyeluruh terhadap
kinerja model yang dikembangkan dalam penelitian, dilakukan pula perbandingan
dengan beberapa hasil penelitian sebelumnya yang juga melakukan prediksi
terhadap harga saham PT Indofood Sukses Makmur Tbk. Perbandingan ini
bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana model yang digunakan dalam penelitian

dapat menghasilkan prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan model atau
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pendekatan lain yang telah diterapkan oleh peneliti terdahulu. Hasil perbandingan
ditampilkan pada Tabel 4.13.

Berdasarkan hasil perbandingan dengan beberapa penelitian terdahulu pada
Tabel 4.13, model LSTM yang digunakan dalam penelitian ini dengan input fitur
close price dan RSI pada periode 2 Juni 2021 hingga 31 Januari 2025 menghasilkan
nilai RMSE sebesar 0,0898 dan MAPE 1,05%. Nilai MAPE 1,05% menunjukkan
bahwa model memiliki tingkat kesalahan prediksi yang lebih rendah dibandingkan
model Hibrida Singular Spectrum Analysis (SSA) — Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) milik Dewanti, dkk (2024) serta Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) dan Grey Theory milik Sitompul, dkk
(2024). Namun, penelitian yang dikembangkan oleh Risnandar, dkk (2025)
memberikan model LSTM yang lebih baik ditunjukkan dengan nilai RMSE yang
dihasilkan lebih kecil yaitu 0,0316 dibandingkan dengan nilai RMSE pada

penelitian ini.

Tabel 4.13 Perbandingan Prediksi Saham PT Indofood dari Penelitian Terdahulu

Metode Fitur Periode RMSE | MAPE
Model Hibrida Singular
Spectrum Analysis (SSA
_lllutoregressii/e ( ) 01 Agustus -

) Close Price | 29 Desember - 1,54%

Integrated Moving 2023
Average (ARIMA)
(Dewanti dkk., 2024)
Autoregressive Integrated
Moving Average ) Januari 2018
(ARIMA) (Sitompul dkk, | C/5¢ P | juni 2023 ) 4,61%
2024)
Grey Theory (Sitompul Close Price | Januari 2018 ) 13.2%
dkk, 2024) —Juni 2023 ’
Long Short 'T erm Memory | Open, High, | Desember
(LSTM) (Risnandar dkk., | Low, Close, 2014 — 6 0,0316 -
2025) Volume,
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EMA 4, Desember
EMA 9, 2024
EMA 18,
RSI,
MACD,

Signal line,

Close Lagl,

Close Lag2,

Close Lag3.

02 Juni 2021

Long Short Term Memory | Close Price . o
(LSTM) dan RSI - 312(.;a2r;uar1 0,0898 1,05%

4.9 Penerapan Prinsip Ikhtiar dan Tawakal dalam Penggunaan Metode

LSTM untuk Prediksi Harga Saham

Dalam tafsir Al-Munir (Az-Zuhaili, 2013) mengenai Q.S. Al-Hasyr ayat 18,
Allah mengingatkan manusia untuk memperhatikan setiap amal maupun perbuatan
yang dilakukan saat ini sebagai persiapan untuk masa depan terutama di hari akhir.
Allah menegaskan pentingnya sikap muhasabah, yaitu melakukan intropeksi agar
setiap tindakan yang diambil bermanfaat dan tidak sia-sia. Prinsip ini mengajarkan
manusia untuk memiliki perencanaan yang matang dalam menghadapi masa depan
termasuk dalam wurusan duniawi, sehingga tidak hanya berorientasi pada
keuntungan jangka pendek, tetapi juga berdampak baik dalam jangka panjang.
Dalam konsteks penelitian ini perencanaan yang dilakukan yakni dengan
memprediksi informasi yang akan terjadi di masa depan dengan memanfaatkan data
ataupun informasi historis sebelumnya. Dengan melakukan perencanaan ini
menunjukkan bahwa manusia memanfaatkan bekal akal pikiran yang diberikan
Allah SWT untuk membuat persiapan yang matang di masa yang akan datang.

Dalam konteks penelitian ini, manusia memanfaatkan akal pikiran dengan
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mengimplementasikan metode Long Short Term Memory untuk memprediksi harga
saham sehingga menghasilkan hasil prediksi baik dalam bentuk tabel angka ataupun
grafik yang dapat memberikan gambaran prediksi harga selanjutnya. Setelah
melakukan persiapan yang matang, manusia diajarkan untuk bertawakal atau
menyerahkan hasilnya kepada Allah SWT. Prinsip tawakal yang dijelaskan dalam
QS. Ali-Imran ayat 159 menekankan agar manusia menyerahkan hasil dari usaha
dan perencanaannya kepada Allah SWT, setelah melalui proses usaha yang
sungguh-sungguh. Sebagaimana hasil prediksi yang diperoleh dengan
pengimplementasian metode LSTM bukanlah hasil yang akurat dibuktikan dengan
masih adanya nilai error yang dihasilkan. Oleh karena itu, pentinglah bagi manusia
untuk menyerahkan hasilnya kepada Allah SWT meskipun sudah melakukan usaha
dan perencanaan yang matang.

Prinsip-prinsip ini sangat relevan dalam konteks teknologi prediksi, seperti
penggunaan Long Short Term Memory (LSTM) untuk memprediksi pergerakan
harga saham di masa depan. Meskipun manusia tidak mengetahui secara pasti apa
yang akan terjadi, LSTM memberikan kemampuan untuk meminimalkan
ketidakpastian dengan memanfaatkan data masa lalu. Namun sebagai umat
beriman, hasil akhir dari prediksi ini tetap dipercayakan kepada Allah SWT.
Dengan demikian, prediksi melalui pengimplementasian teknologi tidak hanya
bertujuan untuk menghidari kerugian atau kesalahan di masa depan, tetapi juga
menjadi salah satu cara manusia untuk melaksanakan ikhtiar sebagaimana yang

dianjurkan Allah SWT.



5.1

BABV
PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan tersebut, dapat disimpulkan beberapa hasil yang

didapatkan dalam penelitian ini yaitu:

1.

Model LSTM yang digunakan dalam penelitian ini untuk memprediksi
harga saham milik PT Indofood Sukses Makmur Tbk dengan dua fitur
yaitu close price dan RSI, menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,0898 dan
0,6452 serta nilai MAPE sebesar 1,05% dan 10,97% untuk periode
prediksi 2 Juni 2021 hingga 31 Januari 2025. Berdasarkan hasil evaluasi
serta perbandingan dengan metode ARIMA, Moving Average dan
penelitian sebelumnya pada pembahasan, dapat disimpulkan bahwa model
LSTM dalam penelitian ini belum mampu mengungguli metode statistik
lainnya, khususnya dalam memprediksi indikator teknikal seperti RSI.
Namun, model pada penelitian ini tetap menunjukkan potensi yang baik
untuk pengembangan lebih lanjut, khususnya jika dilakukan peningkatan
pada pemilihan fitur, eksplorasi parameter model yang lebih optimal, serta
pemanfaatan data historis yang lebih panjang. Model terbaik dalam
menghasilkan prediksi pada penelitian ini terbentuk pada penggunaan
parameter yang meliputi hidden layer sebanyak 4 lapisan, batch size
sebesar 4, epoch 100, jumlah neuron pada hidden layer sebanyak 50,
menggunakan algoritma optimasi Adam optimizer, serta menggunakan

fungsi aktivasi fanh dan sigmoid.
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2. Hasil prediksi harga saham milik PT. Indofood Sukses Makmur Tbk pada
periode 1 Desember 2024 sampai dengan 31 Januari 2025 dengan
menggunakan metode LSTM menghasilkan nilai error RMSE 0,0898 dan
MAPE 1,05%. Nilai error tersebut menunjukkan bahwa model LSTM
memiliki kemampuan yang baik dalam memprediksi harga saham dengan
tingkat kesalahan yang rendah. Garis prediksi LSTM secara umum mampu
mengikuti tren harga aktual meskipun masih terdapat sedikit perbedaan
nilai pada beberapa titik. Selama periode pengamatan, harga saham berada
dalam kondisi pasar yang stabil ditandai dengan fluktuasi harga yang
rendah dan pergerakan harga yang relatif mendatar. Periode harga saham
yang stabil ini dapat menjadi peluang bagi perusahaan melakukan evaluasi
terhadap strategi pertumbuhan perusahaan, seperti pengembangan produk
atau perluasan pasar, agar mampu meningkatkan nilai perusahaan dalam

jangka panjang.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, diperoleh hasil prediksi
harga saham dan nilai RSI dengan menggunakan metode LSTM. Terdapat beberapa
aspek yang dapat ditingkatkan guna memperoleh hasil prediksi yang lebih akurat
dengan metode LSTM. Oleh karena itu, penulis memberikan beberapa rekomendasi
untuk pengembangan penelitian selanjutnya yaitu dengan melakukan lebih banyak
percobaan dalam penyesuaian parameter model, penggunaan data dengan periode
waktu yang lebih panjang, penggunaan fitur yang lebih beragam serta dapat

mengeksplorasi kombinasi metode LSTM dengan pendekatan lain seperti
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SARIMA, GRU atau metode lainnya agar model lebih responsif terhadap volatilitas
pasar saham dan dapat menghasilkan hasil prediksi yang lebih akurat dengan nilai

error yang lebih kecil.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Data Harga Penutupan Saham PT Indofood dan Nilai RSI

Date Close RSI Date Close RSI
2021-06-21 6025 |30,23256 2021-08-16 6350 | 43,47826
2021-06-22 6175 | 38,77551 2021-08-18 6400 | 42,22222
2021-06-23 6025 |21,73913 2021-08-19 6250 | 39,58333
2021-06-24 5975 | 22,72727 2021-08-20 6175 | 41,30435
2021-06-25 6050 | 27,65957 2021-08-23 6225 | 58,33333
2021-06-28 6000 |31,70732 2021-08-24 6300 | 57,14286
2021-06-29 6225 | 47,82609 2021-08-25 6325 | 61,76471
2021-06-30 6175 |46,80851 2021-08-26 6275 | 55,88235
2021-07-01 6550 | 59,01639 2021-08-27 6425 | 61,53846
2021-07-02 6575 | 59,67742 2021-08-30 6525 | 64,28571
2021-07-05 6450 | 56,06061 2021-08-31 6175 50,9434
2021-07-06 6450 | 55,38462 2021-09-01 6350 | 57,62712
2021-07-07 6450 56,25 2021-09-02 6450 | 58,33333
2021-07-08 6425 | 66,66667 2021-09-03 6525 | 59,67742
2021-07-09 6475 | 66,66667 2021-09-06 6475 | 54,23729
2021-07-12 6600 | 66,03774 2021-09-07 6250 | 45,45455
2021-07-13 6625 75 2021-09-08 6175 | 47,61905
2021-07-14 6625 | 78,26087 2021-09-09 6275 53,125
2021-07-15 6675 | 77,77778 2021-09-10 6225 50
2021-07-16 6625 | 77,77778 2021-09-13 6225 | 47,54098
2021-07-19 6650 | 72,97297 2021-09-14 6175 |45,16129
2021-07-21 6525 67,5 2021-09-15 6250 | 49,20635
2021-07-22 6525 48 2021-09-16 6200 | 42,37288
2021-07-23 6475 | 42,30769 2021-09-17 6200 | 38,18182
2021-07-26 6500 | 54,54545 2021-09-20 6150 | 48,83721
2021-07-27 6575 60 2021-09-21 6150 | 38,88889
2021-07-28 6500 | 53,57143 2021-09-22 6200 | 35,29412
2021-07-29 6375 46,875 2021-09-23 6150 | 2727273
2021-07-30 6075 | 30,95238 2021-09-24 6150 |29,03226
2021-08-02 6175 |29,26829 2021-09-27 6100 37,5
2021-08-03 6125 |26,19048 2021-09-28 6150 | 47,82609
2021-08-04 6175 |29,54545 2021-09-29 6150 | 36,84211
2021-08-05 6200 | 27,90698 2021-09-30 6350 60
2021-08-06 6225 |30,95238 2021-10-01 6250 | 51,72414
2021-08-09 6150 |27,27273 2021-10-04 6425 | 64,70588
2021-08-10 6125 30 2021-10-05 6500 | 64,70588
2021-08-12 6200 | 34,88372 2021-10-06 6600 | 72,22222
2021-08-13 6225 | 38,09524 2021-10-07 6700 75
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Date Close RSI Date Close RSI
2021-10-08 6700 | 78,94737 2021-12-08 6375 | 4222222
2021-10-11 6625 | 73,17073 2021-12-09 6550 50
2021-10-12 6675 | 73,17073 2021-12-10 6625 50
2021-10-13 6775 | 79,06977 2021-12-13 6550 | 48,14815
2021-10-14 6850 | 80,43478 2021-12-14 6450 | 46,42857
2021-10-15 6775 78,7234 2021-12-15 6500 | 50,90909
2021-10-18 6775 | 77,77778 2021-12-16 6425 | 52,83019
2021-10-19 6825 78,7234 2021-12-17 6475 | 48,97959
2021-10-21 6700 | 65,90909 2021-12-20 6375 |53,33333
2021-10-22 6650 | 69,04762 2021-12-21 6375 | 41,66667
2021-10-25 6650 | 62,85714 2021-12-22 6300 | 40,54054
2021-10-26 6675 | 60,60606 2021-12-23 6375 | 46,15385
2021-10-27 6475 | 43,24324 2021-12-24 6400 | 48,71795
2021-10-28 6400 | 33,33333 2021-12-27 6375 | 51,35135
2021-10-29 6350 | 31,57895 2021-12-28 6325 | 47,36842
2021-11-01 6275 | 31,57895 2021-12-29 6400 | 41,17647
2021-11-02 6275 | 27,77778 2021-12-30 6325 | 32,35294
2021-11-03 6250 | 18,18182 2022-01-03 6250 | 32,35294
2021-11-04 6275 |12,90323 2022-01-04 6275 | 38,70968
2021-11-05 6250 13,7931 2022-01-05 6225 | 32,25806
2021-11-08 6275 | 16,66667 2022-01-06 6300 | 41,93548
2021-11-09 6350 | 19,35484 2022-01-07 6425 | 47,05882
2021-11-10 6275 |20,68966 2022-01-10 6400 51,6129
2021-11-11 6325 |27,58621 2022-01-11 6525 | 58,33333
2021-11-12 6350 30 2022-01-12 6600 | 66,66667
2021-11-15 6300 | 25,80645 2022-01-13 6600 | 63,63636
2021-11-16 6300 | 34,78261 2022-01-14 6500 | 55,55556
2021-11-17 6300 40 2022-01-17 6475 | 55,55556
2021-11-18 6550 | 64,28571 2022-01-18 6425 | 55,55556
2021-11-19 6550 72 2022-01-19 6425 | 51,51515
2021-11-22 6625 75 2022-01-20 6350 | 51,51515
2021-11-23 6600 75 2022-01-21 6475 | 62,85714
2021-11-24 6550 | 68,96552 2022-01-24 6400 | 56,75676
2021-11-25 6475 | 64,51613 2022-01-25 6350 | 56,75676
2021-11-26 6350 | 54,28571 2022-01-26 6450 | 57,89474
2021-11-29 6500 | 57,89474 2022-01-27 6425 50
2021-11-30 6300 | 51,16279 2022-01-28 6375 | 48,57143
2021-12-01 6525 58 2022-01-31 6325 37,5
2021-12-02 6475 | 54,90196 2022-02-02 6400 37,5
2021-12-03 6450 56 2022-02-03 6425 |39,39394
2021-12-06 6425 | 54,90196 2022-02-04 6425 | 44,82759
2021-12-07 6350 | 51,85185 2022-02-07 6475 50
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2022-02-08 6375 46,875 2022-04-11 6075 | 53,84615
2022-02-09 6350 | 45,45455 2022-04-12 6150 |62,96296
2022-02-10 6325 48,3871 2022-04-13 6200 | 67,85714
2022-02-11 6350 | 40,74074 2022-04-14 6125 | 79,16667
2022-02-14 6350 | 45,83333 2022-04-18 6125 | 78,26087
2022-02-15 6375 |52,17391 2022-04-19 6200 80
2022-02-16 6300 | 36,36364 2022-04-20 6225 | 77,27273
2022-02-17 6375 | 45,83333 2022-04-21 6250 | 77,27273
2022-02-18 6375 50 2022-04-22 6300 75
2022-02-21 6275 | 45,83333 2022-04-25 6300 | 72,22222
2022-02-22 6400 50 2022-04-26 6300 | 72,22222
2022-02-23 6400 48 2022-04-27 6350 75
2022-02-24 6325 |42,85714 2022-04-28 6300 | 68,18182
2022-02-25 6200 | 32,25806 2022-05-09 6125 50
2022-03-01 6175 | 35,71429 2022-05-10 6400 | 67,56757
2022-03-02 6200 | 39,28571 2022-05-11 6450 | 66,66667
2022-03-04 6075 34,375 2022-05-12 6400 | 61,11111
2022-03-07 5725 | 22,22222 2022-05-13 6450 | 68,57143
2022-03-08 5925 | 33,96226 2022-05-17 6500 | 70,27027
2022-03-09 5950 | 33,96226 2022-05-18 6500 | 67,64706
2022-03-10 6075 | 41,81818 2022-05-19 6450 | 62,85714
2022-03-11 6050 | 37,73585 2022-05-20 6450 | 61,76471
2022-03-14 6100 40 2022-05-23 6400 | 55,88235
2022-03-15 6050 | 41,50943 2022-05-24 6275 | 48,71795
2022-03-16 6150 | 40,38462 2022-05-25 6400 | 54,54545
2022-03-17 6125 |39,62264 2022-05-27 6425 | 53,48837
2022-03-18 6025 | 38,88889 2022-05-30 6450 | 57,14286
2022-03-21 5975 | 41,17647 2022-05-31 6600 | 73,17073
2022-03-22 6025 |44,23077 2022-06-02 6700 | 67,64706
2022-03-23 5975 | 41,50943 2022-06-03 6675 | 63,63636
2022-03-24 5950 | 44,89796 2022-06-06 6925 | 75,60976
2022-03-25 5775 | 52,38095 2022-06-07 6925 | 74,35897
2022-03-28 5800 |42,85714 2022-06-08 6975 | 74,35897
2022-03-29 5825 | 42,85714 2022-06-09 6875 |67,44186
2022-03-30 5925 | 41,17647 2022-06-10 6875 |70,73171
2022-03-31 5950 | 44,11765 2022-06-13 6825 | 67,44186
2022-04-01 6050 | 47,22222 2022-06-14 6875 | 72,09302
2022-04-04 6100 | 52,77778 2022-06-15 6800 | 75,60976
2022-04-05 6100 46,875 2022-06-16 6800 | 72,22222
2022-04-06 6100 48,3871 2022-06-17 6825 | 72,22222
2022-04-07 6100 | 55,55556 2022-06-20 6900 | 73,68421
2022-04-08 6125 | 61,53846 2022-06-21 6875 | 66,66667
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2022-06-22 6975 | 66,66667 2022-08-22 6650 34,375
2022-06-23 7125 | 73,68421 2022-08-23 6650 | 45,83333
2022-06-24 7075 60 2022-08-24 6650 | 57,89474
2022-06-27 7200 | 65,71429 2022-08-25 6575 |42,10526
2022-06-28 7250 | 65,71429 2022-08-26 6500 | 38,09524
2022-06-29 7100 | 62,16216 2022-08-29 6625 50
2022-06-30 7050 | 58,97436 2022-08-30 6500 | 46,42857
2022-07-01 7025 | 60,52632 2022-08-31 6225 | 27,77778
2022-07-04 6825 | 47,72727 2022-09-01 6275 | 3243243
2022-07-05 6925 | 55,55556 2022-09-02 6400 | 39,02439
2022-07-06 7000 | 58,33333 2022-09-05 6375 | 38,09524
2022-07-07 6900 | 5294118 2022-09-06 6350 40
2022-07-08 7025 | 54,71698 2022-09-07 6300 | 36,58537
2022-07-11 7025 | 55,76923 2022-09-08 6250 | 34,88372
2022-07-12 7050 | 53,06122 2022-09-09 6225 |29,26829
2022-07-13 6825 | 38,46154 2022-09-12 6225 |29,26829
2022-07-14 6925 | 44,44444 2022-09-13 6200 | 28,57143
2022-07-15 6900 38 2022-09-14 6225 32,5
2022-07-18 7050 | 42,59259 2022-09-15 6175 | 33,33333
2022-07-19 7150 | 51,92308 2022-09-16 6300 | 33,33333
2022-07-20 7100 | 51,92308 2022-09-19 6200 | 34,21053
2022-07-21 7175 | 55,55556 2022-09-20 6200 | 48,14815
2022-07-22 7050 | 58,82353 2022-09-21 6250 | 48,14815
2022-07-25 7025 | 54,16667 2022-09-22 6250 | 36,36364
2022-07-26 7000 50 2022-09-23 6200 | 34,78261
2022-07-27 7000 54,7619 2022-09-26 6200 | 36,36364
2022-07-28 6900 | 43,90244 2022-09-27 6150 | 36,36364
2022-07-29 6800 40 2022-09-28 6100 | 36,36364
2022-08-01 6900 43,75 2022-09-29 6025 | 33,33333
2022-08-02 6700 | 44,68085 2022-09-30 6025 | 33,33333
2022-08-03 6575 | 35,41667 2022-10-03 6025 | 34,78261
2022-08-04 6650 40 2022-10-04 6050 | 34,78261
2022-08-05 6625 | 31,11111 2022-10-05 6025 | 36,36364
2022-08-08 6625 | 24,39024 2022-10-06 6100 30
2022-08-09 6550 | 23,80952 2022-10-07 6075 | 35,29412
2022-08-10 6625 | 23,80952 2022-10-10 6125 | 42,10526
2022-08-11 6600 | 26,31579 2022-10-11 6125 | 35,29412
2022-08-12 6625 | 28,94737 2022-10-12 6075 | 31,57895
2022-08-15 6625 |29,72973 2022-10-13 6050 | 33,33333
2022-08-16 6550 27,5 2022-10-14 6050 | 33,33333
2022-08-18 6575 |32,43243 2022-10-17 6125 | 47,36842
2022-08-19 6575 |36,36364 2022-10-18 6175 | 57,89474
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2022-10-19 6225 | 72,22222 2022-12-16 6950 | 90,90909
2022-10-20 6350 | 78,26087 2022-12-19 7000 | 90,90909
2022-10-21 6275 |69,23077 2022-12-20 6975 86,2069
2022-10-24 6300 | 69,23077 2022-12-21 6900 | 69,56522
2022-10-25 6200 | 62,06897 2022-12-22 6800 | 52,17391
2022-10-26 6325 |64,51613 2022-12-23 6825 | 54,16667
2022-10-27 6300 | 64,51613 2022-12-26 6875 | 57,69231
2022-10-28 6375 65,625 2022-12-27 6800 | 46,15385
2022-10-31 6450 | 68,57143 2022-12-28 6725 |37,03704
2022-11-01 6450 | 72,72727 2022-12-29 6800 |41,37931
2022-11-02 6425 | 72,72727 2022-12-30 6725 |33,33333
2022-11-03 6375 | 68,57143 2023-01-02 6775 40
2022-11-04 6450 | 68,57143 2023-01-03 6750 | 36,66667
2022-11-07 6500 | 68,57143 2023-01-04 6850 | 42,42424
2022-11-08 6475 | 64,70588 2023-01-05 6850 43,75
2022-11-09 6550 62,5 2023-01-06 6950 | 47,05882
2022-11-10 6475 62,5 2023-01-09 6950 | 48,48485
2022-11-11 6400 | 55,88235 2023-01-10 6675 | 39,02439
2022-11-14 6475 | 66,66667 2023-01-11 6675 | 43,24324
2022-11-15 6500 | 62,06897 2023-01-12 6625 | 39,47368
2022-11-16 6500 | 64,28571 2023-01-13 6700 | 41,02564
2022-11-17 6525 | 61,53846 2023-01-16 6700 | 44,44444
2022-11-18 6500 | 54,16667 2023-01-17 6825 | 55,26316
2022-11-21 6525 56 2023-01-18 6950 57,5
2022-11-22 6450 | 51,85185 2023-01-19 6875 57,5
2022-11-23 6450 56 2023-01-20 6875 | 55,26316
2022-11-24 6425 | 47,82609 2023-01-24 6925 | 58,97436
2022-11-25 6325 36 2023-01-25 6800 47,5
2022-11-28 6275 | 34,61538 2023-01-26 6700 | 43,18182
2022-11-29 6325 32 2023-01-27 6700 37,5
2022-11-30 6450 | 48,14815 2023-01-30 6800 | 43,18182
2022-12-01 6675 | 66,66667 2023-01-31 6725 | 52,77778
2022-12-02 6775 | 67,64706 2023-02-01 6650 | 48,71795
2022-12-05 6775 | 66,66667 2023-02-02 6600 | 48,71795
2022-12-06 6775 | 66,66667 2023-02-03 6700 50
2022-12-07 6850 | 68,57143 2023-02-06 6675 | 48,78049
2022-12-08 6900 | 72,22222 2023-02-07 6675 | 41,66667
2022-12-09 6925 | 72,22222 2023-02-08 6800 | 41,66667
2022-12-12 6975 80 2023-02-09 6775 | 44,11765
2022-12-13 6925 | 75,67568 2023-02-10 6900 | 51,28205
2022-12-14 6950 | 78,37838 2023-02-13 6725 | 40,90909
2022-12-15 6975 | 88,23529 2023-02-14 6750 47,5
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2023-02-15 6675 | 48,71795 2023-04-26 6500 | 57,89474
2023-02-16 6600 45,2381 2023-04-27 6425 | 51,28205
2023-02-17 6600 | 39,47368 2023-04-28 6450 65,625
2023-02-20 6625 | 44,44444 2023-05-02 6500 | 69,69697
2023-02-21 6525 |43,24324 2023-05-03 6650 68,75
2023-02-22 6600 50 2023-05-04 6625 | 73,33333
2023-02-23 6575 |42,85714 2023-05-05 6700 78,125
2023-02-24 6575 | 44,11765 2023-05-08 6875 | 80,55556
2023-02-27 6600 | 45,71429 2023-05-09 6825 | 75,67568
2023-02-28 6475 | 31,42857 2023-05-10 6900 | 83,78378
2023-03-01 6275 |26,19048 2023-05-11 6800 | 75,60976
2023-03-02 6250 | 15,78947 2023-05-12 6725 |69,76744
2023-03-03 6275 21,875 2023-05-15 6725 |69,04762
2023-03-06 6250 18,75 2023-05-16 6825 | 71,11111
2023-03-07 6250 | 20,68966 2023-05-17 6800 65
2023-03-08 6150 20 2023-05-19 6950 74,4186
2023-03-09 6150 20 2023-05-22 6900 | 70,45455
2023-03-10 6125 | 16,66667 2023-05-23 6950 | 70,45455
2023-03-13 6125 |19,23077 2023-05-24 6950 | 65,78947
2023-03-14 6175 16 2023-05-25 7100 | 72,09302
2023-03-15 6100 | 14,81481 2023-05-26 7200 | 72,72727
2023-03-16 6150 |20,68966 2023-05-29 7200 | 67,56757
2023-03-17 6125 | 17,24138 2023-05-30 7150 | 67,56757
2023-03-20 6200 |29,62963 2023-05-31 7100 | 61,11111
2023-03-21 6125 |36,36364 2023-06-05 7250 | 73,68421
2023-03-24 6325 | 55,17241 2023-06-06 7375 82,5
2023-03-27 6375 | 56,66667 2023-06-07 7450 | 83,72093
2023-03-28 6375 | 58,62069 2023-06-08 7425 80
2023-03-29 6350 | 56,66667 2023-06-09 7425 | 82,05128
2023-03-30 6400 | 67,85714 2023-06-12 7450 | 79,41176
2023-03-31 6200 | 52,77778 2023-06-13 7350 75
2023-04-03 6175 |52,77778 2023-06-14 7425 | 75,67568
2023-04-04 6350 | 60,46512 2023-06-15 7450 | 76,31579
2023-04-05 6275 | 54,54545 2023-06-16 7275 | 58,97436
2023-04-06 6250 | 57,14286 2023-06-19 7400 60
2023-04-10 6325 | 58,13953 2023-06-20 7150 48
2023-04-11 6350 | 60,46512 2023-06-21 7375 | 57,89474
2023-04-12 6275 | 53,48837 2023-06-22 7225 | 54,09836
2023-04-13 6275 57,5 2023-06-23 7300 | 51,72414
2023-04-14 6300 | 48,48485 2023-06-26 7325 | 48,14815
2023-04-17 6325 46,875 2023-06-27 7350 | 46,15385
2023-04-18 6350 | 48,48485 2023-07-03 7250 | 43,63636
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2023-07-04 7375 | 48,33333 2023-09-04 6900 | 41,66667
2023-07-05 7425 | 49,18033 2023-09-05 6850 | 41,66667
2023-07-06 7450 | 53,44828 2023-09-06 6875 |36,36364
2023-07-07 7275 | 45,16129 2023-09-07 6950 | 44,11765
2023-07-10 7250 | 43,54839 2023-09-08 6925 | 45,45455
2023-07-11 7300 | 50,87719 2023-09-11 6950 | 47,05882
2023-07-12 7400 50 2023-09-12 6850 | 37,14286
2023-07-13 7450 62,5 2023-09-13 6900 | 42.85714
2023-07-14 7450 | 53,84615 2023-09-14 6700 | 28,20513
2023-07-17 7300 | 53,84615 2023-09-15 6750 32,5
2023-07-18 7350 | 52,63158 2023-09-18 6600 25
2023-07-20 7325 50 2023-09-19 6675 | 32,55814
2023-07-21 7325 | 48,64865 2023-09-20 6800 | 36,95652
2023-07-24 7275 | 51,42857 2023-09-21 6700 | 36,95652
2023-07-25 7175 | 38,23529 2023-09-22 6775 | 44,44444
2023-07-26 7175 34,375 2023-09-25 6775 |46,51163
2023-07-27 7250 | 38,23529 2023-09-26 6700 | 4222222
2023-07-28 7325 | 53,33333 2023-09-27 6750 | 40,90909
2023-07-31 7325 | 55,17241 2023-09-29 6625 37,5
2023-08-01 7000 35 2023-10-02 6750 | 42,30769
2023-08-02 7050 | 31,57895 2023-10-03 6725 | 44,89796
2023-08-03 7050 | 27,77778 2023-10-04 6750 43,75
2023-08-04 7050 | 27,77778 2023-10-05 6875 | 57,77778
2023-08-07 7075 | 35,48387 2023-10-06 6875 | 55,81395
2023-08-08 7000 28,125 2023-10-09 6850 | 63,15789
2023-08-09 6975 28,125 2023-10-10 6800 | 56,75676
2023-08-10 7075 | 36,11111 2023-10-11 6750 | 47,05882
2023-08-11 7050 | 37,14286 2023-10-12 6725 51,6129
2023-08-14 7050 | 41,93548 2023-10-13 6700 | 44,82759
2023-08-15 7000 | 39,39394 2023-10-16 6725 | 46,66667
2023-08-16 7100 | 41,17647 2023-10-17 6850 59,375
2023-08-18 7050 | 33,33333 2023-10-18 6800 53,125
2023-08-21 7000 | 31,42857 2023-10-19 6750 | 58,62069
2023-08-22 7000 50 2023-10-20 6675 | 44,44444
2023-08-23 7075 | 52,17391 2023-10-23 6600 |41,37931
2023-08-24 7025 48 2023-10-24 6725 | 48,48485
2023-08-25 7125 | 55,17241 2023-10-25 6750 |41,37931
2023-08-28 7100 | 51,72414 2023-10-26 6750 |41,37931
2023-08-29 7150 | 60,71429 2023-10-27 6750 |42,85714
2023-08-30 7050 | 54,83871 2023-10-30 6725 | 44,44444
2023-08-31 7100 | 51,72414 2023-10-31 6650 | 42.85714
2023-09-01 7000 46,875 2023-11-01 6650 | 44,44444
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2023-11-02 6475 | 36,36364 2024-01-04 6450 | 52,38095
2023-11-03 6375 |30,55556 2024-01-05 6450 55
2023-11-06 6350 18,75 2024-01-08 6400 50
2023-11-07 6375 |22,58065 2024-01-09 6375 55
2023-11-08 6350 | 23,33333 2024-01-10 6350 | 57,89474
2023-11-09 6325 25 2024-01-11 6350 | 5294118
2023-11-10 6325 28 2024-01-12 6375 62,5
2023-11-13 6450 28 2024-01-15 6450 | 68,42105
2023-11-14 6375 |22,22222 2024-01-16 6450 | 68,42105
2023-11-15 6425 |27,58621 2024-01-17 6400 | 55,55556
2023-11-16 6450 30 2024-01-18 6375 40
2023-11-17 6425 30 2024-01-19 6450 50
2023-11-20 6400 | 32,14286 2024-01-22 6425 | 47,36842
2023-11-21 6425 | 34,48276 2024-01-23 6400 50
2023-11-22 6350 40 2024-01-24 6450 50
2023-11-23 6350 | 47,61905 2024-01-25 6400 45
2023-11-24 6425 | 56,52174 2024-01-26 6425 | 52,63158
2023-11-27 6400 | 52,17391 2024-01-29 6425 | 55,55556
2023-11-28 6375 |52,17391 2024-01-30 6400 | 55,55556
2023-11-29 6425 | 58,33333 2024-01-31 6375 |52,63158
2023-11-30 6425 | 58,33333 2024-02-01 6350 | 47,36842
2023-12-01 6325 |39,13043 2024-02-02 6400 | 44,44444
2023-12-04 6350 | 47,61905 2024-02-05 6300 | 36,36364
2023-12-05 6475 | 54,16667 2024-02-06 6350 | 45,45455
2023-12-06 6500 | 54,16667 2024-02-07 6350 | 47,61905
2023-12-07 6450 52 2024-02-12 6400 45
2023-12-08 6400 50 2024-02-13 6350 | 42,85714
2023-12-11 6375 | 46,15385 2024-02-15 6400 50
2023-12-12 6425 56 2024-02-16 6425 | 47,61905
2023-12-13 6400 | 53,84615 2024-02-19 6475 | 57,14286
2023-12-14 6400 | 47,82609 2024-02-20 6550 | 60,86957
2023-12-15 6325 44 2024-02-21 6600 64
2023-12-18 6275 |42,30769 2024-02-22 6725 | 72,41379
2023-12-19 6325 |42,30769 2024-02-23 6725 75
2023-12-20 6275 |39,28571 2024-02-26 6625 |67,74194
2023-12-21 6275 | 45,83333 2024-02-27 6575 |61,29032
2023-12-22 6275 | 43,47826 2024-02-28 6625 | 72,41379
2023-12-27 6350 | 38,09524 2024-02-29 6625 | 70,37037
2023-12-28 6450 | 45,83333 2024-03-01 6675 | 72,41379
2023-12-29 6450 50 2024-03-04 6550 59,375
2024-01-02 6450 55 2024-03-05 6500 59,375
2024-01-03 6400 | 52,38095 2024-03-06 6500 | 56,66667
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2024-03-07 6350 | 45,71429 2024-05-22 6150 | 48,14815
2024-03-08 6350 | 42,42424 2024-05-27 6125 40
2024-03-13 6300 34,375 2024-05-28 6125 | 41,66667
2024-03-14 6425 40 2024-05-29 6125 | 41,66667
2024-03-15 6425 30 2024-05-30 6050 | 37,03704
2024-03-18 6450 | 32,25806 2024-05-31 5875 | 32,25806
2024-03-19 6425 | 35,71429 2024-06-03 6050 | 41,66667
2024-03-20 6475 | 42,85714 2024-06-04 6100 50
2024-03-21 6450 | 37,03704 2024-06-05 6125 46,875
2024-03-22 6425 | 35,71429 2024-06-06 6200 56,25
2024-03-25 6450 | 33,33333 2024-06-07 6200 | 53,33333
2024-03-26 6375 36 2024-06-10 6175 51,6129
2024-03-27 6325 36 2024-06-11 6125 |43,33333
2024-03-28 6375 |40,74074 2024-06-12 6200 | 53,33333
2024-04-01 6425 | 56,52174 2024-06-13 6125 | 48,48485
2024-04-02 6600 | 66,66667 2024-06-14 6075 | 47,05882
2024-04-03 6550 | 66,66667 2024-06-19 5925 40
2024-04-04 6500 | 55,55556 2024-06-20 5925 40
2024-04-05 6500 | 55,55556 2024-06-21 5975 | 46,15385
2024-04-16 6150 35 2024-06-24 5925 ]5294118
2024-04-17 6050 | 32,55814 2024-06-25 5950 |42.85714
2024-04-18 6125 |34,09091 2024-06-26 5900 | 35,71429
2024-04-19 6100 | 34,09091 2024-06-27 6025 43,75
2024-04-22 6150 | 37,77778 2024-06-28 6075 | 41,93548
2024-04-23 6025 | 32,65306 2024-07-01 6100 43,75
2024-04-24 6050 | 36,17021 2024-07-02 6100 |45,16129
2024-04-25 6200 | 45,09804 2024-07-03 6100 | 4827586
2024-04-26 6050 | 38,18182 2024-07-04 6075 | 40,74074
2024-04-29 6175 |41,37931 2024-07-05 6125 50
2024-04-30 6250 | 37,03704 2024-07-08 6200 | 59,25926
2024-05-02 6225 | 37,73585 2024-07-09 5950 51,6129
2024-05-03 6225 |39,21569 2024-07-10 6000 | 54,54545
2024-05-06 6225 |39,21569 2024-07-11 5925 | 47,05882
2024-05-07 6150 50 2024-07-12 5950 | 51,51515
2024-05-08 6200 | 57,89474 2024-07-15 5975 | 51,51515
2024-05-13 6100 | 48,71795 2024-07-16 5950 53,125
2024-05-14 6175 | 53,65854 2024-07-17 6050 51,6129
2024-05-15 6100 | 47,61905 2024-07-18 6075 50
2024-05-16 6150 |56,41026 2024-07-19 6075 | 48,27586
2024-05-17 6150 | 55,26316 2024-07-22 6025 |45,16129
2024-05-20 6225 | 51,42857 2024-07-23 6100 50
2024-05-21 6150 56,25 2024-07-24 6000 | 45,94595
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2024-07-25 6100 | 48,71795 2024-09-24 7175 | 68,18182
2024-07-26 6125 | 45,94595 2024-09-25 7175 | 73,17073
2024-07-29 6075 | 58,62069 2024-09-26 7225 65,625
2024-07-30 6050 | 53,57143 2024-09-27 7175 59,375
2024-07-31 6125 | 64,28571 2024-09-30 7050 | 57,57576
2024-08-01 6150 | 64,28571 2024-10-01 7175 | 57,57576
2024-08-02 6100 | 58,62069 2024-10-02 7075 | 54,28571
2024-08-05 6050 | 56,66667 2024-10-03 7100 | 46,66667
2024-08-06 6100 | 53,57143 2024-10-04 7050 | 46,66667
2024-08-07 6125 |53,57143 2024-10-07 6925 40
2024-08-08 6225 59,375 2024-10-08 7000 | 45,94595
2024-08-09 6275 65,625 2024-10-09 6925 42,5
2024-08-12 6250 60 2024-10-10 7025 | 43,90244
2024-08-13 6325 | 72,41379 2024-10-11 7000 45
2024-08-14 6500 75 2024-10-14 7050 | 43,58974
2024-08-15 6475 71,875 2024-10-15 7200 | 51,11111
2024-08-16 6525 78,125 2024-10-16 7175 | 47,72727
2024-08-19 6450 | 73,52941 2024-10-17 7175 50
2024-08-20 6525 | 73,52941 2024-10-18 7425 | 65,95745
2024-08-21 6625 | 75,67568 2024-10-21 7400 | 60,46512
2024-08-22 6650 | 80,55556 2024-10-22 7425 67,5
2024-08-23 6700 | 86,11111 2024-10-23 7500 | 69,04762
2024-08-26 6850 87,5 2024-10-24 7525 | 73,17073
2024-08-27 6800 | 82,92683 2024-10-25 7500 | 81,08108
2024-08-28 6825 | 81,57895 2024-10-28 7525 80
2024-08-29 6800 | 78,37838 2024-10-29 7575 | 88,23529
2024-08-30 6850 | 81,57895 2024-10-30 7475 | 76,47059
2024-09-02 6725 70 2024-11-01 7300 65
2024-09-03 6775 | 65,71429 2024-11-04 7450 | 68,18182
2024-09-04 6700 |62,16216 2024-11-05 7875 | 74,54545
2024-09-05 6975 | 69,56522 2024-11-06 7800 | 71,92982
2024-09-06 7025 | 75,55556 2024-11-07 7900 | 73,77049
2024-09-09 6925 67,3913 2024-11-08 7700 | 59,32203
2024-09-10 7050 | 68,08511 2024-11-11 7800 | 62,90323
2024-09-11 7000 | 64,58333 2024-11-12 7850 | 63,49206
2024-09-12 7150 | 67,30769 2024-11-13 7725 | 56,92308
2024-09-13 7100 | 60,41667 2024-11-14 7700 | 55,38462
2024-09-17 7100 | 63,04348 2024-11-15 7725 | 56,92308
2024-09-18 7075 | 60,86957 2024-11-18 7725 56,25
2024-09-19 7075 | 62,22222 2024-11-19 7800 | 56,92308
2024-09-20 7150 | 63,04348 2024-11-20 7800 | 60,65574
2024-09-23 7100 | 67,44186 2024-11-21 7625 | 60,65574
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Date Close RSI Date Close RSI
2024-11-22 7475 | 50,81967 2024-12-24 7625 | 40,81633
2024-11-25 7600 | 38,77551 2024-12-27 7700 | 43,13725
2024-11-26 7650 43,75 2024-12-30 7700 | 40,81633
2024-11-27 7295 |29,20962 2025-01-02 7475 | 19,14894
2024-11-28 7650 48,4472 2025-01-03 7550 25
2024-11-29 7550 | 42,23602 2025-01-06 7375 | 18,86792
2024-12-02 7550 | 40,38462 2025-01-07 7450 | 23,21429
2024-12-03 7775 | 51,50602 2025-01-08 7475 25
2024-12-04 7850 | 54,38596 2025-01-09 7500 | 27,27273
2024-12-05 7875 | 54,38596 2025-01-10 7725 | 39,34426
2024-12-06 7925 | 55,68182 2025-01-13 7725 | 46,15385
2024-12-09 8200 | 60,20408 2025-01-14 7525 | 45,28302
2024-12-10 8150 | 58,70647 2025-01-15 7700 | 52,54237
2024-12-11 8200 | 65,25199 2025-01-16 7575 45
2024-12-12 8200 | 70,89337 2025-01-17 7600 | 49,12281
2024-12-13 8175 67,5841 2025-01-20 7375 | 39,68254
2024-12-16 8125 | 64,52599 2025-01-21 7450 | 42,42424
2024-12-17 8050 | 77,85978 2025-01-22 7625 54,6875
2024-12-18 7825 | 57,14286 2025-01-23 7500 | 48,48485
2024-12-19 7650 | 53,84615 2025-01-24 7550 55,7377
2024-12-20 7625 |52,83019 2025-01-30 7625 55,7377
2024-12-23 7725 | 47,91667 2025-01-31 7850 | 60,86957
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Lampiran 2: Script Phyton Prediksi Saham Menggunakan Metode Long Short
Term Memory

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import mplfinance as mpf

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from math import sqrt

from sklearn.metrics import mean squared error,

mean_absolute percentage error

from sklearn.metrics import mean squared error, mean_absolute error
from sklearn.model selection import GridSearchCV

from scikeras.wrappers import KerasRegressor

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Input
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

import matplotlib.pyplot as plt

import datetime

# Import data saham

file_path ='D:/INDFJK(3).xlsx'
data = pd.read_excel(file path)
data.head()

data['Date'] = pd.to_datetime(data['Date']) # Convert 'Date’ column to datetime
format
data.set index('Date', inplace=True) # Set '‘Date’ as the DataFrame index

plt.figure(figsize=(16,6))

plt.title('Close Price History")
plt.plot(data['Close'])

plt.xlabel('Date', fontsize=18)
plt.ylabel('Close Price IDR', fontsize=18)
plt.show()

# Convert 'Date’ column to datetime format
data['Date'] = pd.to_datetime(data['Date'], errors='coerce')

# Filter hanya kolom 'Date’ dan 'Close’
data = data[['Date', 'Close']].dropna()
data

# Mengecek deskriptif dataset
deskriptif = data.describe()
print(deskriptif)
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# Ascending
datal = data.sort values(by='Date', ascending=True).reset index(drop=True)
datal

# Menghitung RSI (Relative Strength Index)

window _length = 14

delta = datal['Close'].diff(1)

gain = (delta.where(delta > 0, 0)).rolling(window=window length).mean()
loss = (-delta.where(delta < 0, 0)).rolling(window=window _length).mean()
rs = gain / loss

datal['RSI'] =100 - (100 / (1 + 1s))

data2 = datal.dropna(subset=['RSI'])

data2

# Mengecek deskriptif dataset
deskriptif = data2.describe()
print(deskriptif)

# Pisahkan data testing (1 Nov 2024 - 31 Jan 2025)

test_ mask = (data2["Date"] >= "2024-11-01") & (data2["Date"] <= "2025-01-
31"

data_test = data2[test mask]

# Sisa data untuk training & validation

data_remaining = data2[~test _mask]

# Normalisasi Data

scaler = MinMaxScaler(feature _range=(0, 1))

dataset train = scaler.fit transform(data_remaining[['Close’, 'RSI']])
data_test = scaler.transform(data_test[['Close’, 'RSI']])

plt.subplots(figsize = (16,6))
plt.plot(dataset_train)
plt.xlabel("Days as Ist, 2nd, 3rd..")
plt.ylabel("Close Price and RSI")
plt.show()

# Fungsi untuk membuat dataset dengan time step
def create_sequences(data2, time step):
Xy=[] 1]
foriin range(time_step, len(data2)):
X.append(datal[i-time_step:i])
yv.append(datall[i, :])
return np.array(X), np.array(y)

time_step = 30 # Gunakan 30 hari terakhir sebagai input
X train, y_train = create_sequences(dataset_train, time_step)
X test, y_test = create_sequences(data_test, time_step)



print("Shape of X train before reshape :",X train.shape)
print("Shape of y_train before reshape :"y train.shape)
print("Shape of X _test before reshape :" X test.shape)
print("Shape of y_test before reshape :",y test.shape)

# Fungsi untuk membuat model
def create Istm _model(input_shape):
model = Sequential([
Input(shape=input_shape),

LSTM(units=50, activation="tanh', recurrent activation="sigmoid’,

return_sequences="True),

LSTM(units=50, activation="tanh', recurrent activation="sigmoid’),

Dense(units=25),

Dense(units=2)
/)
model.compile(optimizer="adam’, loss="mean_squared_error’)
return model

# Fungsi evaluasi model (RMSE dan MAPE)

def evaluate model(y_true, y pred):
rmse = root_mean_squared error(y_true, y pred)
mape = mean_absolute percentage error(y_true, y pred) * 100
return rmse, mape

# Grid search parameter
epochs_list =[50, 100]
batch_sizes = [4, 16, 32, 64]

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=5)

best rmse = float('inf")
best mape = float('inf")
best params = None
best_history = None

# Tambahan variabel untuk menyimpan data dari fold terbaik
best X tr, best X val = None, None
best y tr, best y val = None, None

# Loop grid search
for epochs in epochs_list:
for batch_size in batch_sizes:
fold rmse =[]
fold_mape =[]

print(f"\nEvaluating: epochs={epochs}, batch size={batch size}")

history list =]

for fold, (train_idx, val idx) in enumerate(tscv.split(X train)):
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X tr, X val =X train[train_idx], X train[val idx]
y tr,y val =y train[train _idx], y train[val idx]

model = create_Istm model((X train.shape[1], X train.shape[2]))
history = model.fit(X _tr, y tr, validation_data=(X val, y val),
epochs=epochs, batch size=batch_size, verbose=0)

y_val pred = model.predict(X val)
y_val inv = scaler.inverse transform(y_val.reshape(-1, 1))
y_val pred inv = scaler.inverse_ transform(y val pred.reshape(-1, 1))

rmse, mape = evaluate model(y val inv, y val pred inv)

print(f'Fold {fold+1} - RMSE: {rmse:.4f}, MAPE: {mape:.2f}%")
fold rmse.append(rmse)
fold mape.append(mape)

avg_rmse = np.mean(fold rmse)

avg_mape = np.mean(fold mape)

print(f"Average RMSE: {avg rmse:.4f}, Average MAPE:
{avg mape:.2f}%")

# Simpan model terbaik
if avg_rmse < best_rmse:
best rmse = avg rmse
best mape = avg mape
best _params = (epochs, batch_size)
best_history = history

# Output hasil terbaik

print(f"\nModel terbaik — Epochs: {best params[0]}, Batch size:
{best params[1]}")

print(f"Best CV RMSE: {best rmse:.4f}")

print(f'Best CV MAPE: {best mape:.2f}%")

# Nilai weight dan bias
first_layer = final model.layers[0] # Ambil layer LSTM pertama
weights, recurrent_weights, biases = first layer.get weights()

# Print nilai weight & bias
print("Weight (Input -> Hidden):")
print(weights)

print("\nWeight (Hidden -> Hidden / Recurrent):")
print(recurrent_weights)

print("\nBias:")
print(biases)
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# Simpan data dari fold terbaik
best X tr,best y tr=X tr,y tr
best X val, best y val=X val, y val

# Simpan model terbaik

if avg rmse < best rmse:
best rmse = avg rmse
best mape = avg mape
best params = (epochs, batch_size)
best history = history
best X tr,best y tr=X tr,y tr
best X wval, best y val=X val,y val

#Train ulang model terbaik pada selurun data train
final model = create Istm model((X train.shape[1], X train.shape[2]))
final history = final _model.fit(

best X tr, best y tr,

validation data=(best X val, best y val),

epochs=best params[0],

batch_size=best params[1],

verbose=1

)

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(final history.history['loss'], label="Train Loss') # default: garis penuh
plt.plot(final history.history['val loss'], label='Validation Loss', linestyle='--") #
garis putus-putus

plt.title("Training vs Validation Loss')

plt.xlabel("Epochs')

plt.ylabel('Loss')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# Prediksi data testing
y_test pred = final model.predict(X_test)

# Inverse transform (kembalikan ke skala IDR)
y_test reshaped =y test.reshape(-1, 1)
y_test pred reshaped =y test pred.reshape(-1, 1)

y_test inv = scaler.inverse transform(y_test reshaped)
y_test pred inv = scaler.inverse transform(y test pred reshaped)

# Evaluasi hasil prediksi di data testing (dalam satuan IDR)
rmse_test, mape test = evaluate model(y test inv,y test pred inv)
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rmse_test/= 1000

print(f"\nEvaluasi pada Data Testing:")
print(f"RMSE: {rmse_test:.4f}")
print(f"MAPE: {mape test:.2f}%")

# Prediksi data testing
y_test pred = final model.predict(X _test)

# Evaluasi hasil prediksi di data testing
rmse_test, mape test = evaluate model(y test, y test pred)

print(f"\nEvaluasi pada Data Testing:")
print(f"RMSE: {rmse_test:.4f}")
print(f"MAPE: {mape test:.2f}%")

# Visualisasi hasil prediksi vs aktual Close Price
n =len(y_test inv)
tanggal = pd.date range(start="2024-12-01', end='2025-01-31", periods=n)

# Plot

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(tanggal, y test inv, label='Actual Price')

plt.plot(tanggal, y test pred inv, label="Predicted Price', linestyle='--")

plt.title("Actual vs Predicted Close Price (Testing Set)',fontsize=16)
plt.xlabel('Date', fontsize=14)

plt.ylabel('Close Price (IDR)', fontsize=14)

plt.ylim(5000, 10000)

plt.legend(fontsize=12)

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.xticks(rotation=45, fontsize=14)

plt.show()

# Visualisasi hasil prediksi vs aktual RSI
n =len(y_test inv)
tanggal = pd.date _range(start="2024-12-01', end='2025-01-31", periods=n)

# Plot

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(tanggal, y test inv, label="Actual Price')

plt.plot(tanggal, y test pred inv, label='Predicted Price', linestyle='--")

plt.title("Actual vs Predicted RSI (Testing Set)', fontsize=16)
plt.xlabel('Date', fontsize=14)
plt.ylabel('Close Price (IDR)', fontsize=14)



plt.ylim(0, 300)
plt.legend(fontsize=14)
plt.grid(True)

plt.tight layout()
plt.xticks(rotation=45, fontsize=14)
plt.show()
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