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ABSTRAK
ANALISIS PREDIKSI HARGA SAHAM PT TELEKOMUNIKASI
INDONESIA MENGGUNAKAN SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Oleh:
Dwi Rahmadini

Harga pasar saham menjadi salah satu masalah yang signifikan di pasar finansial
karena naik turunnya harga setiap hari. Beberapa faktor seperti lokal dan iklim
ekonomi global, kondisi politik, dan aktivitas pasar menjadi dampak yang dapat
mempengaruhi harga pasar saham. Menyebabkan pergerakan saham menjadi tidak
menentu dan sulit untuk ditebak. Sehingga para investor harus lebih hati-hati dalam
membeli saham atau mempertahankan saham yang dimiliki. Oleh karena itu, untuk
membantu para investor membuat keputusan yang optimal, dibutuhkan suatu
langkah yang tepat seperti memprediksi perilaku harga pasar saham. Penelitian ini
memprediksi harga penutupan saham pada PT. Telekomunikasi Indonesia sehingga
penelitian ini melakukan prediksi secara univariat. Tujuan pada penelitian ini
adalah mengimplementasikan model serta melakukan prediksi harga saham di PT.
Telekomunikasi Indonesia. Menggunakan metode SVM yang diuji melalui
skenario dalam penginputan window size dan fungsi kernel. Parameter yang
digunakan untuk pemodelan adalah parameter C sebesar 100 untuk semua kernel,
parameter degree sebesar 1 untuk kernel polynomial, dan gamma sebesar 0.0001
untuk kernel RBF. Sehingga didapatkan pemodelan fungsi kernel yang paling
optimal yaitu kernel polynomial pada ukuran window_size sebesar 3, dengan RMSE
sebesar 67.546 dan MAPE sebesar 0.01. Sehingga disimpulkan bahwa performa
kernel polynomial memiliki kekuatan akurasi yang tinggi.

Kata kunci: Prediksi, Harga Penutupan Saham, Support Vector Machine
(SVM)
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ABSTRACT
ANALYSIS OF PT TELEKOMUNIKASI INDONESIA STOCK PRICE
PREDICTION USING SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

By:
Dwi Rahmadini

The stock market price is one of the significant problems in the financial market
because of the ups and downs of prices every day. Several factors such as the local
and global economic climate, political conditions, and market activity are impacts
that can affect stock market prices. Causing stock movements to be erratic and
difficult to predict. So that investors must be more careful in buying shares or
maintaining the shares they own. Therefore, to help investors make optimal
decisions, an appropriate step is needed, such as predicting the behavior of stock
market prices. This study predicts the closing price of shares at PT. Telekomunikasi
Indonesia so that this research makes predictions univariately. The purpose of this
study is to implement the model and predict stock prices at PT. Indonesian
Telecommunications. Using the SVM method tested through scenarios in the input
window_size and kernel functions. The parameters used for modeling are C
parameter of 100 for all kernels, degree parameter of 1 for polynomial kernels, and
gamma of 0.0001 for RBF kernels. So that the most optimal kernel function
modeling is obtained, namely the polynomial kernel at a window_size of 3, with an
RMSE of 67,546 and a MAPE of 0.01. So it is concluded that the performance of
the polynomial kernel has a high accuracy power.

Keywords: Prediction, Stock Price, SVM
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Harga pasar saham menjadi salah satu masalah yang signifikan di pasar
finansial karena naik turunnya harga setiap hari. Beberapa faktor seperti lokal dan
iklim ekonomi global, kondisi politik, dan aktivitas pasar menjadi dampak yang
dapat mempengaruhi harga pasar saham (Wei et al., 2019). Menyebabkan
pergerakan saham menjadi tidak menentu dan sulit untuk ditebak. Sehingga para
investor harus lebih hati-hati dalam membeli saham atau mempertahankan saham
yang dimiliki. Oleh karena itu, untuk membantu para investor membuat keputusan
yang optimal, dibutuhkan suatu langkah yang tepat seperti memprediksi perilaku
harga pasar saham. Bertahun-tahun area ini menjadi perhatian oleh para peneliti dan
ahli finansial, sebab memprediksi harga pasar saham secara akurat merupakan tugas
yang kompleks karena sifatnya yang non-linear, dinamis, dan sulit ditebak
(Petropoulos et al., 2022). Namun, hasil prediksi tersebut dapat mempengaruhi
ekonomi. Karena hasil prediksi yang sukses dapat membantu investor untuk
membuat keputusan untuk meningkatkan profit dan sebaliknya, investor akan
kehilangan profit perusahaan.

Data saham merupakan data time series atau deret waktu yang dapat
digunakan untuk mempelajari sampel riwayat dari waktu ke waktu. Sehingga
prediksi harga saham dapat dilakukan dengan mempelajari data deret waktu atau
historis harga saham pada hari-hari sebelumnya (Idrees et al., 2019). Pada
penelitian terdahulu salah satu model yang paling umum digunakan adalah
ARIMA. Model ARIMA yang digunakan untuk prediksi telah dianggap sangat
efektif (Rao et al., 2020). Tetapi keterbatasan pada model ini, ARIMA memiliki
beberapa penyimpangan ketika menghadapi masalah non-linear yang kompleks
(Ma, 2020). Saat ini dengan memanfaatkan evolusi teknologi komputer, metode
untuk memprediksi harga pasar saham sudah banyak berkembang dan salah satunya
adalah machine learning. Teknik machine learning dapat memprediksi harga pasar

saham dengan akurasi yang lebih tinggi pada permasalahan linear dan non-linear.



Selain itu, performa prediksi lebih efisien dibandingkan dengan ARIMA (Kobiela
et al., 2022; Makala & Li, 2021; Pandey & Bajpai, n.d.; Wijaya et al., 2010).

Terdapat berbagai algoritma machine learning yang dapat digunakan untuk
prediksi harga saham, seperti Support Vector Machine (SVM), kNN, Decision
Trees, ANN, dan lain-lain. Algoritma SVM dianggap metode terbaik dalam
memprediksi harga saham dari segi akurasi (Rao et al., 2020; Rouf et al., 2021;
Teixeira Zavadzki de Pauli et al., 2020). Hal ini dikarenakan algoritma SVM dapat
menghasilkan solusi terbaik (global solution) melalui proses pembelajaran yang
memisahkan data ke dalam dua kelompok menggunakan garis disebut hyperplane.
Tidak hanya itu, algoritma ini tidak membutuhkan asumsi-asumsi seperti metode
peramalan yang konvensional. Oleh karenanya metode ini sering digunakan dalam
melakukan peramalan data deret waktu (generator, 2021; Li & Sun, 2020;
Mustakim et al., 2015). Akan tetapi, metode SVM memiliki kekurangan seperti sulit
dipakai dalam jumlah sampel yang besar. Karena waktu pelatihan yang dibutuhkan
lebih tinggi (Budianto et al., 2019).

Berdasarkan uraian diatas, penelitian ini mengajukan prediksi harga pasar
saham di salah satu perusahaan teknologi di Indonesia, yaitu perusahaan
Telekomunikasi menggunakan metode Support Vector Machine. Karena di
Indonesia sendiri, prediksi harga saham juga masih menjadi tantangan peneliti,
terbukti dengan masih banyaknya penelitian dalam prediksi harga saham (Fitriani
et al., 2019; Jange, 2021; Karno, 2020; Wijaya et al., 2010). Sehingge; diharapkan
prediksi harga saham dapat bermanfaat bagi para investor untuk dapat melihat

bagaimana prospek investasi saham sebuah perusahaan di masa datang.

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang yang tertera di atas, maka rumusan
masalah penelitian adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana mengimplementasikan prediksi saham menggunakan algoritma
SVM?

2. Bagaimana hasil analisis prediksi saham dengan metode SVM?



1.3

Batasan masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah Dataset yang digunakan adalah

data saham PT Telekomunikasi Indonesia yang diambil pada tanggal 3 Februari

2023 di situs yahoo finance dalam rentang 2012-2022

1.4

1.5

Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini terdiri dari:

. Mengimplementasikan model serta melakukan prediksi harga saham di PT.

Telekomunikasi Indonesia menggunakan SVM
Menganalisis hasil prediksi harga saham PT. Telekomunikasi Indonesia

yang menggunakan SVM

Manfaat Penelitian

Berikut manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini:

. Diharapkan peramalan harga saham pada PT.Telekomunikasi Indonesia

dapat memberikan manfaat dalam mengambil keputusan berinvestasi
Diharapkan dapat membantu perusahaan dalam merencanakan
pertumbuhan finansial yang lebih baik dan dapat membantu berkomunikasi

mengenai rencana dan harapan kepada pemegang saham.

. Dapat menjadi referensi bagi peneliti lain untuk menjadikan penelitian

selanjutnya



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Pustaka Terdahulu

Tinjauan Pustaka terdahulu digunakan sebagai landasan pengetahuan atau
teori penelitian terkait penggunaan pada metode SVM dan. Dalam bagian ini
memaparkan terkait penelitian sebelumnya yang memberikan solusi pada masalah

sejenis yang mengimplementasikan metode yang sesuai, dimana pemaparan ini

dijelaskan pada Tabel 2.1 dan Tabel 2.2.

Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu

No. | Judul Hasil Relevansi

1. | Forecast Close | Penelitian mengevaluasi linear | Penelitian ini
Stock Market | SVM dengan menghasilkan output | mengevaluasi
Predictions menggunakan aplikasi MATLAB | menggunakan model
Support Vector | 2015(a) dimana menunjukkan hasil | linear svm, sehingga
Machine (SVM) | MAPE sebesar 97%, RMSE 0.124 | pada penelitian yang
(Joseph et al, diajukan akan
2019) mengevaluasi kernel

pada SVM

2. Stock market | Penelitian ini memprediksi selama | Nilai parameter pada
forecasting by | tiga puluh hari kedepan dan | metode SVM
using support | menunjukkan bahwa akurasi dari | mampu membantu
vector — machines | model yang diusulkan menurun | dalam meningkatkan
(Liagkouras & | drastis apabila horizonnya | akurasi prediksi
Metaxiotis, 2020) | ditingkatkan dan penelitian | harga saham

menarik kesimpulan bahwa model '
yang diusulkan dapat membantu

pada arah prediksi harga saham

lima hari ke depan.

3. Implementasi Penelitian ini menunjukkan hasil | Kernel pada SVM
support vector | training dan festing seperti RMSE | merupakan metode
machine pada | menghasilkan 14.334 dan 20.281, | yang baik untuk
prediksi harga | nilai MSE sebesar 240.03, dan | memecahkan solusi
saham  gabungan | MAPE fraining dan testing, | regresi seperti
(Patriya, 2020) 0.211% dan 0.251% memprediksi harga

saham

4. | Developing Penelitian ini menggunakan fungsi | Nilai parameter pada
Support Vector | kernel, yaitu linear dan RBF kernel | fungsi kernel SVM
Regression Model | dan menggunakan 2 performa | mengacu pada jurnal
to Forecasting the | yaitu, MAPE dan R-square dimana | ini
Share  Price of | masing-masing menghasilkan
Mining Companies | ukuran sebesar 28.98 dan 0.957
in Indonesia | untuk linear kernel dan 30.17 dan
(Yudhawan & | 0.987 untuk RBF kernel




Purwaningsih,

2020)

Predicting next day | Penelitian ini memprediksi tutup | Waktu yang
direction of stock | harga stock KLSC untuk hari esok | diprediksi pada
price  movement | dengan membandingkan SVM, RF, | forecasting dengan
using machine | dan LR menggunakan Persistent | metode SVM
learning  methods | Homology (PH) yang merupakan | mempengaruhi

with persistent | topological features. Hasil dari | tingkat hasil akurasi
homology: penelitian ini menunjukkan bahwa

evidence from the | SVM merupakan algoritma yang

Kuala Lumpur | memiliki  hasil prediksi yang

Stock  Exchange | terbaik, dengan performa akurasi

(KLSC) (Ismail et | yaitu 62.50% dalam memprediksi

al., 2020) hari esok KLSC.

The  Effect  of | Penelitian ini mengambil dataset | Dalam penelitian ini,
Kernel Values on | dengan jumlah 2593 diantara tahun | kernel yang
Support Vector | 2010 hingga 2019. Harga yang | digunakan  berupa
Machine to | diprediksi pada penelitian 1ini | scalar kernel dibantu
Forecasting merupakan harga tutup penukaran | dengan cross
Performance of | uang USD/TRY. Evaluasi yang | validation  sebagai
Financial Time | digunakan adalah MSE, RMSE, | metode validasi
Series (Altan & | dan MAE dengan hasil yaitu, | untuk model

Karasu, 2019)

2.1912x10*, 0.0148, dan 0.0122

pelatihan. Penelitian
yang diajukan akan

menggunakan
macam-macam
kernel yang
kemudian akan
dievaluasi  dengan
RMSE dan MAPE
Forecasting Penelitian ini membandingkan | Untuk
Financial - Series | algoritma K-means . dan SVM | menyelesaikan
Using  Clustering | dengan membagi menjadi enam | ‘masalah | = regresi
Method and | eksperimen. Masing-masing | seperti memprediksi
Support Vector | eksperimen memiliki jangka waktu | harga time series
Regression yang berbeda-beda. Dan parameter | dengan

Methods (Vilela et
al., 2019)

pada SVR bernilai C = 2550 dan ¢
= 0.0401. Hasil menunjukkan
dengan  menggunakan MAPE
bahwa eksperimen yang memiliki
nilai MAPE terkecil adalah
eksperimen 1 dengan MAPE K-
means 0.75 dan SVR 0.69

menggunakan SVM.
Solusi terbaik yaitu
menggunakan SVM
yang khusus
digunakan untuk
regresi seperti SVR
yang dibantu dengan
kernel trick

Berdasarkan pada Tabel 2.1, dapat diketahui bahwa prediksi harga saham

dapat dilakukan dengan menggunakan SVM. Dalam metode SVM,




2.2 Dasar Teori

2.2.1 Data Mining

Data mining adalah nama yang digunakan untuk mendeskripsikan
penemuan pengetahuan dalam kumpulan data atau dataset (Priyadi et al., 2019).
Dataset tersebut akan dibentuk sesuai dengan eksperimen penelitian yang sedang
dilakukan, sehingga menjadi suatu informasi penting yang berguna untuk
menentukan suatu keputusan. Data mining juga dapat dilakukan untuk menemukan
korelasi, pola, dan trend yang diambil dari suatu bingkah data dengan cara
mengelola, menganalisis dan memproses dari bingkah data tersebut (Nabila et al.,
2021). Adapun peran utama yang dimiliki oleh data mining yaitu estimasi,

klasifikasi, kluster, asosiasi, dan prediksi.

1. Klasifikasi
Merupakan proses pengelompokkan data berdasarkan kesamaan
karakteristik terhadap kumpulan data atau sampel (Wahono & Riana, 2020).
2. Kluster
Kluster adalah sekelompok data yang tidak didasarkan pada kelas yang
sama. Kluster digunakan untuk membagi populasi dengan cara yang membuat
populasi dalam kelompok yang sama lebih mirip satu sama lain daripada populasi
dalam kelompok lain (Wahono & Riana, 2020).
3. Asosiasi
Asosiasi bertanggung jawab untuk mengidentifikasi atribut yang muncul
pada waktu tertentu untuk menyatakan aturan yang mengukur hubungan antara dua
atau lebih atribut (Wahono & Riana, 2020).
4. Estimasi
Merupakan metode yang digunakan untuk memperkirakan nilai suatu
populasi dengan menggunakan sampel. Model ini dibangun menggunakan dataset
yang memberikan nilai dari variabel target (Wahono & Riana, 2020).
5. Prediksi
Prediksi atau peramalan merupakan teknik identifikasi suatu masa lampau
untuk melakukan perkiraan mengenai yang akan terjadi di masa depan(Petropoulos

et al., 2022). Teknik ini bertujuan untuk membantu keputusan dalam informasi



kegiatan perusahaan seperti jadwal produksi, transportasi, keuntungan penjualan,

dan harga suatu produk. Prediksi memiliki jenis-jenis yang disesuaikan berdasarkan

aspek. Pertama adalah berdasarkan waktu yang dibagi menjadi tiga jenis, yaitu:

A. Jangka pendek, dimana memprediksi suatu peristiwa dalam kurun waktu

kurang dari tiga bulan.

B. Jangka menengah, dimana memprediksi suatu peristiwa dalam kurun waktu

tiga hingga sampai tiga tahun.

C. Jangka panjang, dimana memprediksi suatu peristiwa dalam kurun waktu

lebih dari tiga tahun.

Jenis yang lain merupakan jenis berdasarkan dari jenis data, yang terdiri dari dua

jenis, yaitu:

a.

Peramalan kualitatif

Merupakan teknik peramalan yang bersifat subjektif karena didasarkan pada

penilaian manusia sesuai dengan intuisi, pengalaman, dan keahlian (Wang &

Chaovalitwongse, 2011). Teknik ini digunakan ketika data yang didapatkan bukan

data yang bersifat numerik. Teknik peramalan kualitatif memiliki tiga metode yang

sering digunakan pada teknik peramalan ini, yaitu:

i

i

Metode delphi

Metode delphi merupakan metode kelompok yang didasarkan pada
kumpulan: survei mengenai perspektif para ahli tentang peristiwa masa
depan (Rowe & Wright, 1999). Para ahli akan menjawab serangkaian
pertanyaan secara anonim. Pertama, péra ahli diminta untuk menuliskan
prakiraan intuitif mereka di kertas survei. Kemudian, semua tanggapan
dirangkum dan diminta saran beserta kritik pada masing-masing ahli.
Selanjutnya, para ahli dapat mengubah prakiraan awal mereka berdasarkan
saran dari ahli lain. Pada metode ini biasanya menghasilkan keterbatasan
opini dan dapat dihentikan dengan kriteria yang ditentukan, seperti jumlah
maksimum putaran menjawab survei atau stabilitas hasil.

Survei pelanggan

Metode ini dilakukan dengan bertanya kepada pelanggan atau pengguna
potensial. Setiap pengguna seharusnya memberikan prakiraan tanpa adanya

rasa optimism yang tidak semestinya. Metode ini memiliki popularitas dan



tingkat kepentingan tinggi dalam meramalkan keberhasilan produk baru
(Shubbar & Smith, 2019). Kekurangan dari metode ini adalah pendapat
pengguna mungkin bias terhadap tren yang sedang terjadi.
i1 Pendapat eksekutif

Pendapat eksekutif merupakan metode pengembangan prakiraan dimana
para eksekutif pada suatu perusahaan disurvei untuk perkiraan terbaik
mereka tentang tren masa depan, seperti kemungkinan pada penjualan dan
permintaan (Wang & Chaovalitwongse, 2011). Metode ini dilakukan
dengan cara masing-masing eksekutif membiasakan diri dengan informasi
latar belakang. Lalu, di pertemuan semua eksekutif menulis prakiraan pada
kertas survei. Yang kemudian, menggabungkan semua opsi untuk

menghasilkan hasil rata-rata yang dapat diterima pada semua eksekutif.

b. Peramalan kuantitatif

Merupakan metode peramalan yang membuat ramalan dengan model
matematika. Model peramalan kuantitatif telah digunakan secara luas pada bidang
bisnis dan industri. Metode kuantitatif dapat diklasifikasikan sebagai model non-
kausal dan model kausal (Sun et al., 2018). Model non-kausal dikenal sebagai
model deret waktu. Model ini membuat prakiraan dengan mengekstraksi pola
sistematis dari data deret waktu historis. Misalnya metode smoothing, Box-jenkins,
proyeksi trend dengan regresi. Sedangkan model kausal dikenal sel'aagai model
sebab-akibat, yang menyelidiki bagaimana vatiabel yang diramalkan ditentukan
oleh faktor-faktor yang berpengaruh berasal dari data kuantitatif masa lalu. Contoh

dari model kausal adalah metode regresi dan korelasi, metode ekonometri.

2.2.2 Artificial Intelligence (AI)

Merupakan cabang ilmu komputer yang berhubungan dengan
perkembangan mesin cerdas yang dapat bekerja dan seperti manusia (Rong et al.,
2020). AI memerlukan data untuk dijadikan pengetahuan dengan menganalisis dan
hubungan antar data (Zhang & Lu, 2021). Pendekatan kecerdasan buatan adalah
dapat berpikir dan bertindak seperti manusia dan membuat keputusan yang (Gupta
et al., 2021). Dari pendekatan tersebut dapat diketahui bahwa tujuan Al adalah

untuk meniru aktivitas kognitif seperti cara belajar, penalaran, mengambil



keputusan, dan mengoreksi diri. Seiring berkembangnya teknologi, Al berhasil
mengembangkan bidang di sejumlah area yang dapat membantu mengidentifikasi
suatu peristiwa atau membantu dalam menentukan keputusan disebut dengan
machine learning. Namun, selain machine learning terdapat sejumlah area yang
juga berkembang seiring kemajuan teknologi, yaitu:

1. Sistem pakar (Expert System)

Merupakan sistem pengetahuan berdasarkan yang ada pengetahuan ahli
manusia. Sistem ini merupakan area bidang Al paling awal (Zhang & Lu, 2021).
Sistem pakar banyak digunakan dalam diagnosis medis, survei geologi, dan industri
petrokimia. Dalam sistem pakar, komputer dapat digunakan untuk menyimpan
pengetahuan pakar. Sehingga dapat digunakan untuk mencari solusi berdasarkan
keahlian pengguna (Gupta et al., 2021).

2. Natural Language Processing (NLP)

Proses ini mengacu pada kemampuan komputer untuk mengenali dan
memahami Bahasa teks manusia yang merupakan pelajaran antara ilmu komputer
dan linguistik manusia(Zhang & Lu, 2021). NLP didasarkan pada prinsip bahwa
proses berpikir manusia didasarkan pada bahasa. Artinya, komputer dalam NLP
dirancang untuk dapat memproses bahasa alami manusia, sehingga pengguna dapat
berkomunikasi dengannya menggunakan bahasa sehari-hari.

3. Robotics & Sensory Systems ‘

Merupakan mesin yang dapat mensimulasikan perilaku manusi:cl. Komputer
pada robotik diharapkan mampu melakukan layaknya manusia, dibantu dengan
sensor sebagai indera mereka(Zhang & Lu, 2021).

4. Computing Vision

Tujuan dari computing vision adalah untuk memungkinkan komputer
mengenali dan untuk memahami dunia melalui penglihatan, seperti manusia.
Dengan memanfaatkan algoritma untuk mengidentifikasi dan menganalisis
gambar(Zhang & Lu, 2021). Computing vision paling banyak digunakan dalam
pengenalan wajah dan gambar.

5. The Intelligent Decision Support System
Sistem ini termasuk dalam kategori manajemen sains dan memiliki

hubungan dekat dengan knowledge intelligence(Zhang & Lu, 2021). Penerapan



teknologi dalam sistem ini diberikan kecerdasan untuk meningkatkan kemampuan
sistem dalam memecahkan masalah dan menjadi sistem pendukung yang cerdas

Support Vector Machine (SVM)

2.2.3 Machine Learning
Merupakan komponen penting yang termasuk dari salah satu artificial
intelligence yang memberi komputer kemampuan belajar dan meningkatkan
pemodelan berdasarkan pengalaman secara otomatis tanpa di program khusus
(Sarker, 2021). Machine learning memperoleh informasi dari volume data yang
besar dengan memanfaatkan algoritma untuk mengidentifikasi pola dan
mempelajari secara berulang-ulang(Sarker, 2021). Machine learning juga dapat
memprediksi suatu kejadian yang akan datang menggunakan kumpulan data masa
lalu dan mengukur akurasi terhadap nilai yang diinginkan. Machine learning
memiliki tipe pembelajaran yang dapat dibagi menjadi tiga kategori, yaitu:
1. Supervised learning
Atau bisa disebut predictive learning. Tipe pembelajaran ini bertujuan
untuk mempelajari perkiraan yang baik menggunakan informasi yang terkandung
dalam dataset (Bertolini et al., 2021). Adapun metode yang merupakan bagian dari
supervised learning, yaitu naive bayes, linear regression, logistic regression, dan
SVM.
2. Unsupervised learning
Tipe pembelajaran ini berkaitan dengan dataset yang tidak berlabel. Karena
itu, tujuannya bukan untuk membuat prediksi,‘ melainkan untuk mendeteksi dan
mengekstrak pola dalam data (Bertolini et al., 2021). Metode yang termasuk
unsupervised learning adalah K-means, K-medoids, dan Self-Organizing Map.
3. Semi-supervised learning
Berdasarkan dari literasi, semi-supervised learning dapat dipahami sebagai
campuran dari supervised dan unsupervised learning. Hal ini karena, data yang
berlabel dan tidak berlabel tercampur dalam proses pembelajaran. Ide semi-
supervised learning merupakan pembelajaran yang ideal, tetapi tidak banyak
digunakan dalam aplikasi maupun penelitian (Zhang & Lu, 2021). Algoritma yang
umum digunakan pada pembelajaran ini adalah self-training dan graph-based semi-

supervised learning.
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2.2.4 Support Vector Machine (SVM)

Merupakan salah satu mesin pembelajaran yang menggunakan prinsip
Structural Risk Minimization (SRM) untuk mengurangi batas atas kesalahan
generalisasi, bukan mengurangi kesalahan pelatihan. Prinsip ini mengacu pada
fakta bahwa kesalahan generalisasi terjadi karena beberapa ftraining error dan
interval yang bergantung pada dimensi (vapnik-Chervonenkis)(Amin & Hoque,
2019). SVM didasarkan pada konsep pengklasifikasi linear, yang memisahkan
kasus-kasus yang dapat dipisahkan secara linear. Akan tetapi, SVM telah didesain
untuk dapat menangani masalah non-linear dengan menggunakan konsep kernel
pada ruang berdimensi tinggi (Sutrisno, 2018). Di ruang berdimensi tinggi,
hyperplane sering digunakan untuk memaksimalkan jarak antar kelas data. Linear
Support Vector Machine (SVMs) bekerja dengan menempatkan hyperplane optimal
sebagai pemisah untuk dua kelas di ruang input. Konsep ini terdiri dari pattern atau
pola, margin, dan support vector. Pola adalah anggota dari dua kelas yang
dipisahkan oleh Ayperplane dengan nilai 1 dan kelas lain dengan nilai -1. Margin
adalah jarak antara hyperplane dengan pattern terdekat dari masing masing class.
Pola terdekat tersebut disebut support vector (Sutrisno, 2018). Konsep ini

diilustrasikan pada Gambar 2.1.

SVM Hyperplane

Margin -~

Support Vector

Gambar 2.1 Ilustrasi SVM
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Sumber : (Yang & Prayogo, 2022)
Berdasarkan pada uraian sebelumnya, konsep SVM vyaitu untuk mencari
hyperplane yang terbaik. Gambar 2.1 menggambarkan sejumlah pola yang
merupakan bagian anggota dari dua buah kelas. Pola yang termasuk kelas -1
diwakili oleh lingkaran hijau, dan yang termasuk kelas +1 diwakili oleh lingkaran
biru. Garis tebal berwarna merah pada Gambar 2.1 menggambarkan hyperplane
terbaik yang memisahkan kedua kelas, dan dalam ilustrasi tersebut terdapat tiga
pola yang berada di posisi terdekat dengan garis hyperplane. Karena SVM

memisahkan variabel menjadi dua kelas, maka persamaan yang didapatkan yaitu:

x;w + b = luntukY; = 1 (1)
x;w+ b = luntukY; = -1 (2)

Dimana titik data ke-i disimbolkan dengan x;, disini w adalah vektor bobot dari
vektor pendukung yang tegak lurus terhadap hyperplane, b adalah nilai bias, dan Y;
adalah kelas data ke-I (Sutrisno, 2018). Bias adalah koordinat garis relatif terhadap
titik koordinat. Sehingga persamaan untuk mencari bobot dan bias diperoleh

sebagai berikut.

b =—%(W.x++w.x‘) 3)
wo= N1 @i 4)

Dimana nilai bias ditandakan sebagai b, w.x" adalah nilai bobot untuk kelas data
positif dan sebaliknya, w adalah bobot vektor, dan o; untuk nilai bobot data ke-i
(Sutrisno, 2018).

Selain permasalahan yang linear, SVM juga dapat bekerja pada
permasalahan yang nonlinear dengan memanfaatkan fungsi kernel. Prinsip dasar
dari penggunaan kernel ini adalah untuk mengubah vektor input ke dalam ruang
fitur yang memiliki dimensi yang lebih tinggi. Dalam Gambar 2.2 menunjukkan
bahwa data input yang tidak dapat dipisahkan secara linear kemudian
ditransformasikan ke dalam ruang fitur yang memiliki dimensi yang lebih tinggi.
Dalam data yang memiliki sifat linear, hyperplane berbentuk garis digunakan untuk
memisahkan kelas-kelas yang ada, namun pada data yang tidak linear, hyperplane

akan berbentuk bidang yang memisahkan kelas-kelas tersebut.
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Gambar 2.2 Perubahan dari input space ke feature space

Sumber: (Dou et al., 2019)

Data yang tidak dapat dipisahkan secara linier diasumsikan bahwa kelas-
kelas dalam ruang input tidak dapat dipisahkan secara sempurna. Selain itu, ruang
feature sebenarnya memiliki dimensi yang lebih tinggi daripada ruang input. Hal
ini menghasilkan perhitungan yang sangat kompleks di ruang fitur, bahkan dengan
kemungkinan jumlah fitur yang tak terbatas. Oleh karena itu, untuk mengatasi
masalah ini, SVM menggunakan “kernel trick”. Keunggulan dari mesin vektor
pendukung berasal dari kemampuannya untuk menerapkan pemisahan linier ke data
masukan non-linier dimensi tinggi. Hal ini dicapai melalui penggunaan fungsi
kernel. Efektivitas SVM sangat dipengaruhi oleh jenis fungsi kernel yang dipilih
dan diimplementasikan sesuai dengan karakferistik data (Dou et al., 2019).
Beberapa kernel yang umum digunakan dalam SVM antara lain:

1. Linear kernel

K=y =x"y (5)

2. Radial Basic Function kernel
2
K(x;x;) = exp <M> (6)

202

Dimana ||x;—x;|| adalah jarak Euclidean antara dua nilai data dalam ruang

fitur yang berbeda dan o (sigma) digunakan untuk menentukan bobot kernel RBF
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di SVM. Parameter ini, perlu disesuaikan untuk memberikan hasil yang lebih

akurat. Nilai default sigma adalah 1(Scholkopf et al., 2004).

3. Polynomial kernel

K(,y) = (x.y + o) (7)

Dimana x dan y adalah vektor dalam ruang input, yaitu vektor fitur yang
dihitung dari sampel pelatihan atau uji, ¢ adalah parameter bebas, dan d adalah

derajat polynomial (Shashua, 2009).

2.2.5 Time Series
Time series atau deret waktu merujuk pada kumpulan pengamatan yang

terjadi secara berurutan dari waktu ke waktu. Contohnya termasuk pengukuran suhu
udara setiap jam, harga saham harian, dan kadar karbon monoksida tahunan
(chatfield, 2005). Terdapat tiga jenis deret waktu diskrit yang dapat dikumpulkan,
yaitu:

1. Sampel dari data kontinu: Merupakan pengumpulan data pada interval
waktu tertentu dari suatu fenomena kontinu. Sebagai contoh, pengukuran
suhu setiap jam dalam sehari.

2. Agregasi selama periode waktu tertentu: Melibatkan pengumpulan data
yang dijumlahkan atau dihitung selama periode waktu tertentu. Sebagai
contoh, total penjualan dalam sebulan. !

3. Seri inheren diskrit: Merujuk pada deret waktu yang secara alami memiliki
titik-titik diskrit dalam waktu. Contohnya adalah dividen yang harus
dibayarkan oleh perusahaan pada tanggal-tanggal tertentu. Dengan
demikian, deret waktu diskrit mencakup berbagai bentuk pengumpulan data
dari fenomena waktu yang berbeda, baik dalam bentuk sampel, agregasi,

maupun sifat diskritnya sendiri.

Analisis time series atau time series analysis adalah proses memahami data
time series dan melakukan prediksi terhadap pola data tersebut (Cao & Wang,
2019). Teknik analisis time series digunakan untuk meningkatkan pemahaman
terhadap data dan pola yang ada. Tujuan utama analisis time series meliputi

ringkasan data, pengambilan keputusan, deskripsi data, dan prediksi (Cao & Wang,
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2019) atau time series forecasting. Tujuan-tujuan tersebut melibatkan pemahaman

terhadap isi data, hubungan antar variabel, serta pengendalian dan prediksi kualitas

data. Time series analysis memiliki beberapa tujuan diantaranya seperti berikut

(Cao & Wang, 2019):

1.

Melihat deskripsi utama data, biasanya dilakukan setelah melakukan bentuk
plotting pada data.

Menjelaskan isi data, dengan melihat hubungan variabel dengan variabel
lainnya.

Memprediksi

Kontrol kualitas data, biasanya dilakukan dengan memonitor data.

Time series forecasting adalah proses untuk memberikan informasi prediktif

dengan menggunakan data historis yang terdiri dari rangkaian pengamatan waktu.

Terdapat tiga jenis metode peramalan yang umum digunakan (Chatfield, 2000),

yaitu:

1.

Prakiraan penilaian: Metode ini menggunakan data yang didasarkan pada
penilaian subjektif, intuisi, pengetahuan umum, dan informasi relevan
lainnya.

Metode univariat: Metode ini menggunakan data deret waktu tunggal yang
mencakup periode waktu dari masa lalu hingga saat ini. pada metode ini,
juga dimungkinkan untuk memperhitungkan fungsi waktu seperti tren
linear. |

Metode multivariat: Metode ini menggunakan data deret waktu yang
melibatkan lebih dari satu variabel yang disebut sebagai variabel prediktor

atau penjelas.

Time series forecasting, berbagai metode diterapkan, termasuk metode

statistik ARIMA yang digunakan oleh Almasarweh dan Wadi (2018) dan Irawan

(t.t). kemudian, metode machine learning muncul untuk mengatasi keterbatasan

metode tradisional yang sulit dalam membuat peramalan nonlinear, seperti metode

support vector machine (sedighi et al., 2019; Zhang et al., 2020), random forest,

decision tree, adaboost, dan xgboost (Nabipour et al., 2020).
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2.2.6 Windowing
Windowing adalah perkiraan sementara atas nilai sebenarnya dari data time

series. Teknik ini digunakan untuk mempermudah model dalam mempelajari data,
data harus ditransformasi menjadi multiple sample. Windowing memiliki ukuran
dan segmen, dimana mereka terus meningkat hingga mencapai error yang lebih
sedikit (BenYahmed et al., 2015). Setelah memilih segmen pertama, segmen
berikutnya dipilih. Proses ini diulang sampai semua data deret waktu tersegmentasi.
Proses ini ditunjukkan pada Gambar 2.2 dengan ukuran window adalah 5. Sliding
window mengakumulasikan data deret waktu historis untuk memprediksi di hari
berikutnya (Mozaffari et al., 2014). Setiap angka (1,2,3....10) merepresentasikan
observasi harian dari data deret waktu. Awalnya window telah mencakup dari 1
hingga 5 menunjukkan bahwa data historis 5 hari digunakan untuk memprediksi,
kemudian window bergeser ke kanan satu hari untuk mencakup 5 hari berikutnya
(dari 2 hingga 6). Proses ini akan dilanjutkan sampai waktu data dari periode waktu
tertentu yang telah dipertimbangkan untuk tujuan percobaan telah habis
(Vafaeipour et al., 2014).

Initial Window

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Window Slide
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gambar 2.3 Proses Windowing
Sumber : (Hota et al., n.d.)

2.2.7 Evaluasi
Evaluasi merupakan tahap dimana tahap pengujian selesai dilakukan.

Terdapat macam-macam metode yang dapat digunakan untuk mengevaluasi presisi

dan akurasi dari metode yang digunakan, namun pada penelitian ini metode yang
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digunakan adalah Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Square Percentage
Error (MAPE).
1. RMSE
Adalah jumlah kesalahan kuadrat atau perbedaan pada nilai aktual dan nilai
perkiraan. Semakin rendah nilai RMSE, maka semakin baik model prediksi yang

dibuat (Hodson, 2022). Rumus RMSE didefinisikan sebagai berikut:

n

RMSE = JZ?zl e (8)

Dimana y; adalah nilai data aktual, y; adalah nilai data perkiraan, dan n

adalah jumlah data.

2. MAPE
Merupakan ukuran keakuratan prediksi yang dibuat dengan menggunakan
metode statistik. Ini dihitung sebagai rata-rata nilai absolut dari persentase
kesalahan prediksi, dan memberikan indikasi berapa banyak kesalahan perkiraan
dibandingkan dengan nilai sebenarnya. Analisa MAPE dapat dilakukan sebagai
berikut:
Tabel 2.2 Range Nilai MAPE

MAPE Forecasting Power

<10% Highly accurate power
10%-20% Forecasting fs good

20%-50% Reasonable Forecasting
>50% Weak and inaccurate forecasts

Berdasarkan dari (Lewis, 1982), kisaran nilai persentase error pada MAPE
ditunjukkan pada Tabel 2.2 jika nilai MAPE tidak melebihi 50% maka dapat
digunakan, namun jika nilai MAPE diatas 50% maka model peramalan yang dipilih
tidak dapat digunakan. Rumus MAPE adalah sebagai berikut:

MAPE = —¥7, |~

x 100% )
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Dimana x; merupakan data aktual pada periode t, F; merupakan nilai

peramalan pada periode t dan n adalah jumlah data.

2.2.8 Saham
Merupakan kepemilikan perseorangan atau badan dalam suatu perusahaan

Perseroan Terbatas (PT). Struktur kepemilikan ini mencerminkan dari keputusan
investasi, pembiayaan, dan manajemen aset (Midesia, 2020). Persyaratan PT
menurut UU No. 1 Tahun 1995 menyatakan bahwa perseorangan harus memiliki
sejumlah saham menurut klasifikasinya. Dan berdasarkan dari klasifikasi ini, saham
dibagi menjadi 2 jenis, yaitu:
1. Saham biasa
Saham biasa mengacu pada saham yang memberi pemegangnya hak untuk
berbagi keuntungan atau kerugiaan perusahaan. Keuntungan memiliki saham biasa
adalah dapat dipindahtangankan secara bebas sehingga mudah diperdagangkan
dalam forum atau wadah yang disebut bursa efek (Sukananda, 2022).
2. Saham istimewa
Merupakan saham yang memberikan hak khusus kepada pemilik dalam hal-

hal tertentu dalam lingkup perseroan (Sukananda, 2022).

Pada dasarnya saham memiliki dua keuntungan yang diperoleh investor
diantaranya, yaitu
1. Dividen
Dividen merupakan pembagian sebagian keuntungan yang dihasilkan oleh
suatu perusahaan kepada para pemegang sahamnya. Pembagian dividen ini
dilakukan setelah mendapatkan persetujuan dalam Rapat Umum Pemegang Saham
(RUPS). Para investor akan menerima dividen jika mereka mempertahankan
kepemilikian saham dalam jangka waktu yang cukup lama hingga mencapai status
sebagai pemegang saham yang berhak menerima dividen.
2. Capital Gain
Capital gain merupakan selisih antara harga pembelian dan harga penjualan
suatu aset. Keuntungan modal ini terjadi dalam konteks perdagangan saham di
pasar sekunder. Para investor akan memperoleh keuntungan modal jika harga jual

saham melebihi harga belinya.

18



Kemudian selain keuntungan saham terdapat risiko dari kepemilikan saham,
yaitu

1. Capital Loss

Capital loss merupakan kondisi di mana investor menjual saham dengan
harga yang lebih rendah daripada harga pembelian saham tersebut. Akibatnya,
investor akan mengalami kerugian dari selisih perdagangan saham tersebut.
2. Risiko Likuidasi

Risiko likuidasi merupakan ketika perusahaan yang sahamnya dimiliki
mengalami kebangkrutan, pemegang saham akan menjadi prioritas terakhir
dalam mendapatkan pembagian hasil penjualan aset perusahaan setelah semua
kewajiban perusahaan diselesaikan. Jika masih tersisa dana setelah melunasi
semua kewajibn, maka dana tersebut akan dibagikan secara proporsional
kepada seluruh pemegang saham. Namun, jika tidak ada dana tersisa, pemegang
saham tidak akan menerima pembagian hasil likuidasi. Kondisi ini merupakan

risiko terberat yang dihadapi oleh investor saham.

2.2.9 Analisis Harga Saham
Berdasarkan literatur, ada 2 pendekatan analisis harga saham yang paling

umum, yaitu analisis fundamental dan analisis teknikal.
1. Analisis fundamental
Analisis ini menggunakan kedudukan ekonomi dewan direksi, karyawan,
status finansial, balance sheets, laporan pendapatan, keadaan terestrial dan iklim
seperti bencana dan data politik untuk memprediksi harga saham di masa depan
(Nti et al., 2020). Analisis fundamental dikatakan setiap saham memiliki nilai
intrinsik. Jika harga suatu saham lebih rendah dari nilai intrinsiknya, maka saham
tersebut dikategorikan undervalued. Oleh karena itu, pembelian saham tersebut
harus dilakukan dengan harga yang lebih rendah (Shah et al., 2019).
2. Analisis teknikal
Melakukan analisis terhadap harga saham melalui data historis dan
menggunakan grafik sebagai alat pokok dalam memprediksi pergerakan di masa
depan (Nti et al., 2020). Analisis ini digunakan untuk menentukan pembelian

maupun penjualan saham. Namun kelemahan dari analisis teknikal adalah kurang
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rasional karena hanya berpedoman pada pola pergerakan harga saham (Saputra et
al., 2019). Teknik yang biasa digunakan pada analisis teknikal adalah Moving
Average (MA), Relative-Strength Index (RSI), dan Moving Average Convergence
Divergence (MACD).

a. Moving Average

Moving average merupakan indikator paling sederhana dibandingkan
dengan teknik lain. Indikator ini mengukur pergerakan harga rata-rata selama
periode waktu tertentu, seperti MAS50 dalam 50 hari. Menggunakan indikator
ini melibatkan perbandingan posisi harga dengan MASO0. Jika grafik harga
melintasi MAS50 dari bawah ke atas, ini dianggap sebagai sinyak untuk
membeli. Sebaliknya, jika harga melewati MAS50 dari atas ke bawah, ini
dianggap sebagai sinyal jual.

b. RSI

Relative Strength Index (RSI) digunakan untuk mengukur rasio antara
kekuatan kenaikan dan penurunan harga, dengan nilai berkisar antara 0 hingga
100. Dengan menggunakan RSI, investor dapat menentukan apakah harga suatu
aset overbought (terlalu banyak dibeli), banyak dibeli atau oversold. Misalnya,
jika nilai RSI sangat tinggi (diatas 70), ini menandakan pasar sedang
overbought, artinya ada potensi harga turun dan inilah saat yang tepat untuk
menjual. Di sisi lain, jika nilai RSI sangat rendah (di bawah 30) menandakan
pasar sedang oversold yang berarti ada potensi kenaikan harga da'n inilah saat
yang tepat untuk membeli (Saputra et al., 2019).

c. Moving Average Convergence Divergence (MACD)

MACD adalah indikator yang sangat berharga bagi seorang investor.
Indikator ini berperan penting dalam mengidentifikasi tren pasar dan
memberikan sinyak untuk melakukan transaksi jual atau beli. Pada MACD
terdapat dua garis yang terbentuk yaitu garis sinyal dan garis MACD. Jika nilai
MACD positif (di atas nol), ini menunjukkan keadaan pasar bullish, yang
artinya disarankan membeli. Di sisi lain, jika nilai MACD negatif (di bawah
nol), ini menunjukkan keaadaan pasar yang bearish, yang menyarankan

penjualan (Prabhata, 2012).
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2.2.10 PT.Telekomunikasi Indonesia

PT.Telekomunikasi Indonesia merupakan perusahaan yang menjadi aset
negara dalam bentuk Badan Usaha Milik Negara (BUMN), yang berfokus pada
penyediaan layanan teknologi informasi, komunikasi, dan jaringan telekomunikasi
di Indonesia. PT.Telekomunikasi Indonesia memiliki sekitar 15 juta pelanggan
telepon tetap dan sekitar 104 juta pelanggan telepon seluler. Sebagai bagian dari
Telkom Group, perusahaan melayani jutaan pelanggan di seluruh Indonesia melalui
berbagai layanan telekomunikasi, termasuk telepon rumah, telepon nirkabel,
seluler, layanan jaringan dan interkoneksi, serta layanan internet dan komunikasi

data.

2.3  Integrasi Keilmuan

Berdasarkan dari interview dengan Ustad Syaiful menjelaskan bahwa dari
perspektif Islam, investasi merupakan kegiatan yang dianjurkan. Ini karena
didasarkan pada keyakinan bahwa sumber daya (aset) harus digunakan untuk

memberikan manfaat bagi umat. Hal ini berdasarkan firman Allah swt:

“Supaya harta itu tidak beredar di antara orang-orang kaya saja di antara kalian.”

(potongan QS.al-Hasyr[59]:7).

Oleh karena itu, landasan kegiatan ekonomi meliputi investasi, yang
merupakan bagian dari hukum Islam yang dikenal dengan ‘muamalah’ atau
‘transaksi bisnis’. Selain itu, karena investasi adalah bagian dari kegiatan ekonomi,

berlaku pula aturan hukum Islam, termasuk larangan transaksi haram.
Ciaad 2013 5 208 4008 AL 08 1 QL e ] 408 (R 40 it 8 il 531 (38 (al (e
Fle ol 8150 ¢85 0l
“Perumpamaan orang yang menafkahkan hartanya di jalan Allah adalah seperti
sebutir benih yang menumbuhkan tujuh tangkai, pada setiap tangkai terdapat

seratus biji. Allah melipatgandakan bagi siapa yang Dia kehendaki, dan Allah Maha
Mengetahui lagi Maha Mengetahui (QS.Al-Baqarah[2]:261).”
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Avyat di atas memberikan informasi tentang pentingnya berinvestasi di jalan
Allah. Orang kaya finansial yang menyumbangkan kekayaannya untuk
pemberdayaan masyarakat melalui usaha produktif justru membantu ratusan ribu

orang miskin untuk menjadi lebih produktif.

Terdapat firman Allah yang lain dalam surat ar-Ra’d ayat 11 yang berbunyi

I3 Ge 430 G 2 Lash A1 358 38 12 50 o 58 0 31
“Baginya (manusia) ada (malaikat-malaikat) yang menyertainya secara bergiliran
dari depan dan belakangnya yang menjaganya atas perintah Allah. Sesungguhnya
Allah tidak mengubah keadaan suatu kaum hingga mereka mengubah apa yang ada
pada diri mereka. Apabila Allah menghendaki keburukan terhadap suatu kaum,
tidak ada yang dapat menolaknya, dan sekali-kali tidak ada pelindung bagi mereka
selain Dia. (QS.Ar-Ra’ad[13]:11)”

Diperlukan usaha agar dapat menjadi lebih baik, begitu juga dengan ilmu.
Sebuah kegiatan akan menjadi lebih baik jika dilakukan oleh orang yang memiliki
ilmu tentang hal atau kegiatan tersebut. Sebelum terjun di dunia saham juga
diperlukan ilmu atau pengetahuan tentang bisnis tersebut untuk meminimalisir

adanya kerugian.
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Desain Penelitian
Bab berikut akan memberikan penjelasan rinci tentang langkah-langkah
yang diperlukan untuk melakukan penelitian. Ini akan mencakup deskripsi berbagai

tahapan penelitian yang akan dilakukan.

Studi Literatur

H

Fengambilan data

H

Preprocessing

Split data

— 3

Prediksi
menggunakan S

— 3

Mengukur performa

— 3

Analisis hasil
prediksi

Gambar 3.1 Desain Penelitian

H

Windowing

{

3.2 Uraian Desain Penelitian

Uraian ini dipaparkan untuk menguraikan rancangan penelitian yang telah
dipersiapkan dengan cermat. Dalam uraian ini, akan dijelaskan setiap langkah dari
desain penelitian yang telah dibuat, seperti pengambilan data, preprocessing data,
dan lain-lain. Penelitian ini juga fokus pada analisis statistik yang tepat dalam
memprediksi dari data yang diperoleh. Di samping itu, uraian ini dibentuk dalam
upaya memperdalam pemahaman dan kontribusi dalam bidang pengetahuan yang

relevan.

3.2.1 Studi Literatur
Penelitian ini dimulai dengan melakukan studi literatur, dimana tahapan ini

mencari penelitian-penelitian sebelumnya yang relevan. Untuk memahami teori

23



dasar yang berkaitan dengan objek penelitian, maka harus mempelajari beberapa hal
yang berkaitan dengan penelitian ini antara lain teori SVM, saham, dan peramalan.
Penelitian yang akan dilakukan merupakan penelitian kuantitatif. Penelitian
kuantitatif merupakan penelitian dimana hasil dari pengumpulan data akan diukur

dengan teknik statistik ataupun komputer.

3.2.2 Pengumpulan Data

Data pada penelitian ini adalah data harga saham harian PT.Telekomunikasi
Indonesia dengan periode selama 10 tahun yaitu Januari 2012 hingga Desember
2022. Jumlah data yang didapatkan sejumlah 2733 yang diperoleh dari salah satu
situs yaitu www.yahoofinance.com. Data tersebut terdiri dari tujuh atribut yang

dijelaskan pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Variabel Data Saham PT.Telekomunikasi Indonesia

Nama Variabel | Tipe Variabel Kurs Keterangan

Date Numerik Rupiah (Rp) | Hari, bulan, dan tahun

Open Numerik Rupiah (Rp) | Harga pembuka saham

High Numerik Rupiah (Rp) | Harga tertinggi saham

Close Numerik Rupiah (Rp) | Harga penutup saham

Volume Numerik Rupiah (Rp) | Jumlah harga saham yang
diperdagangkan

Adj close Numerik Rupiah (Rp) | Jumlah “harga i)enutuhap
yang telah disesuaikan dari
tindakan seperti dividen,
pemecahan saham, atau
merger

3.2.3 Preprocessing

Preprocessing data merupakan tahapan yang dilakukan dengan tujuan
menyaring data untuk menghilangkan noise dan mentransformasikan data agar lebih
sesuai dengan kebutuhan algoritma machine learning. Proses ini bertujuan untuk
menyiapkan data secara optimal agar dapat diterima dengan baik oleh algoritma

yang digunakan dalam analisis. Pada tahap ini, dataset akan diperiksa apakah
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kumpulan data yang diambil terdapat nilai yang hilang (missing value) atau tidak.

Jika iya maka nilai diganti dengan menggunakan rata-rata.

3.2.4 Windowing

Setelah variabel target atau variabel yang ingin diprediksi ditentukan, yaitu
menggunakan variabel close atau penutupan harga saham. Kemudian tahap
selanjutnya yaitu melakukan proses windowing. Proses ini merupakan proses
perkiraan sementara atas nilai sebenarnya dari data ftime series. Dengan
menggunakan windowing, data yang dimasukkan menjadi beberapa sampel. Proses
windowing ini menghasilkan dua variabel, yaitu x dan y. Variabel x berisi data
historis dengan panjang data sesuai dengan ukuran jendela. Sementara itu, variabel

y berisi satu data historis setelah variabel x, yang merupakan prediksi sementara.

3.2.5 Split Data
Pada tahap ini akan dilakukan pengelompokan data menjadi data training
dan data festing. Pembagian akan dilakukan dengan proporsi 80% untuk data

training dan 20% untuk data testing.

3.2.6 Prediksi Menggunakan SVM

Langkah selanjutnya adalah mengembangkan model SVM dengan
memanfaatkan fungsi kernel. Kernel yang akan digunakan adalah kernel linear,
kernel polynomial, dan juga kernel RBF untuk memprediksi selama 30 hari kedepan.
Dalam fungsi kernel terdapat tiga parameter yang akan digunakan dan masing-
masing nilai parameter yang diambil mengacu pada jurnal (Yudhawan &
Purwaningsih, 2020), yaitu parameter C adalah 100, gamma adalah 0.0001, dan
degree adalah 1. Adapun penjelasan terkait masing-masing parameter kernel yang

digunakan dalam bentuk Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Parameter Fungsi Kernel

Parameter Keterangan

C Atau parameter regulasi merupakan parameter yang bekerja
untuk  mengoptimalkan SVM  supaya  menghindari
misklasifikasi dalam dataset training. Parameter ini digunakan
untuk semua kernel pada SVM.

Gamma Parameter gamma digunakan untuk menentukan seberapa jauh
pengaruh dari satu sampel pada data training. Nilai gamma
yang rendah menandakan titik yang jauh untuk menentukan
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garis hyperplane berada dan demikian sebaliknya, nilai
parameter gamma yang tinggi menandakan titik dekat untuk
menentukan garis hyperplane berada. Parameter gamma
digunakan pada kernel RBF, polynomial, dan sigmoid.

degree Parameter degree merupakan parameter yang hanya digunakan
pada kernel polynomial. Pada dasarnya parameter ini digunakan
untuk menemukan hyperplane untuk membagi data.

Adapun langkah-langkah dalam melakukan prediksi harga saham dengan
menggunakan SVM dijelaskan pada Gambar 3.2.

put nilai parameter C,
gamma, dan degree

Proses perhitungan
kernel linear, polynomial,
dan RBF

R

Lji akurasi

Gambar 3.2 Langkah-Langkah SVM

3.2.7 Mengukur Performa

Tahap ini dilaksanakan untuk mengetailui apakah model tersebut cocok
memprediksi harga saham PT Telekomunikasi Indonesia. Analisis ini berupa
perbandingan hasil peramalan menggunakan RMSE dan MAPE dengan masing-

masing rumus merujuk pada nomor (8) dan (9).

3.2.8 Analisis Hasil Prediksi
Tahap ini dilaksanakan untuk menganalisis hasil prediksi pada hari ke depan
dengan mengkomparasi harga saham aktual dan memaparkan keadaan saham PT

Telkom pada periode tersebut.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan menguraikan hasil berdasarkan alur penelitian yang telah
ditulis pada Bab III metodologi penelitian. Alur penelitian dimulai dari tahap
pengumpulan data hingga tahap analisis hasil prediksi. Penelitian ini memiliki sifat
univariat, karena variabel yang akan digunakan yaitu ‘close’ sebagai variabel target
atau yang akan diprediksi. Pemilihan ini didasarkan karena harga penutupan
sebagai titik referensi untuk menentukan jual beli saham dan evaluasi kinerja
investasi suatu perusahaan. Penelitian ini juga dilakukan iterasi frial and error

dalam proses penginputan window _size.

4.1  Pengambilan Data

Penelitian ini menggunakan data harga saham harian PT.Telekomunikasi
Indonesia dari situs www.yahofinance.com dengan rentang waktu 1 Januari 2012 —
30 Desember 2022. Dataset yang telah diunduh berbentuk file (.csv) dan memiliki
2733 data. Kutipan data ditampilkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Kutipan Data Harga Saham PT. Telekomunikasi

Date Open High Close Volume Adj Close
1/2/2012 1420 1400 1410 1080.269 15267500
1/3/2012 1420 1400 1410 1080.269 64482500
1/4/2012 1430 1400 1420 1087.93 73910000
1/5/2012 1430 1400 1410 1080.269 65095000
1/6/2012 1400 1370 1390 1064.946 136315000
1/9/2012 1410 1380 1410 1080.269 82305000
1/10/2012 1420 1400 1420 1087.93 100222500
1/11/2012 1420 1390 1400 1072.608 82470000
1/2/2012 1420 1400 1410 1080.269 15267500
1/12/2012 1400 1400 1380 1400 1072.608
1/13/2012 1390 1400 1380 1390 1064.946
1/16/2012 1400 1400 1380 1400 1072.608
1/17/2012 1400 1400 1390 1400 1072.608
1/18/2012 1400 1400 1380 1400 1072.608
1/19/2012 1380 1400 1370 1380 1057.285
1/20/2012 1380 1390 1370 1380 1057.285
1/24/2012 1390 1390 1380 1390 1064.946
1/25/2012 1380 1390 1370 1380 1057.285
12/30/2022 3760 3800 3750 3750 3750
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4.2  Analisis Data
Analisis data dalam penelitian ini digunakan untuk mendapatkan gambaran
tentang data harga penutupan PT Telekomunikasi Indonesia untuk periode 1 Januari

2012 hingga 30 Desember 2022. Tabel analisis ditampilkan pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Analisis Deskriptif

Variabel Close
Count 2733
Mean 3289.047
Std 878.661
Min 1350
25% 2700
50% 3400
75% 4020
Max 4800

Tabel 4.2 ini memberikan informasi statistik tentang data harga penutupan
PT Telekomunikasi Indonesia. Count mencerminkan jumlah data yang ada. Mean
menunjukkan nilai tengah dari distribusi harga penutupan, sedangkan standar
deviasi mengukur sejauh mana data tersebar dari rata-ratanya. Nilai minimum dan
maksimum mengindikasikan: rentang harga penutupan yang diamati, sementara
kuartil pertama (25%) menunjukkan nilai dijbawah 25% data, median (50%)
merupakan nilai tengah, dan kuartil ketiga (75%) menunjukkan nilai di bawah 75%
data. Dengan tabel ini, dapat memiliki gambaran tentang karakteristik data harga

penutupan PT Telekomunikasi Indonesia.

Demi melihat pergerakan harga penutupan PT Telekomunikasi Indonesia,
data pada rentang waktu 1 Januari 2012 hingga 30 Desember 2022 akan disajikan
dalam bentuk grafik yang terdapa pada Gambar 4.1.
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Gambar 4.1 Plot Harga Penutupan PT Telkom

Berdasarkan informasi dari analisis deskriptif pada Tabel 4.2, dapat
diketahui bahwa harga saham penutupan PT. Telkom berada pada rentang 1350 —
4800. Pada grafik pada dari Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa pergerakan harga
saham bersifat fluktuatif pada 1 Januari 2012 hingga 30 Desember 2022.

4.3  Preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk menyeleksi kembali data yang akan
digunakan dan mengeliminasi data yang tidak sesuai. Schingga data yang akan
digunakan lebih mudah untuk diproses oleh machine learning SVM. Pada
penelitian ini preprocessing data yang dilaksanellkan adalah melakukan cek missing

value.

4.3.1 Missing Value

Proses cek missing value digunakan agar data dapat digunakan pada proses
selanjutnya. Pada penelitian ini jumlah missing value yang ditemukan sebanyak satu
baris pada kolom variabel target, yaitu ‘close’. Baris tersebut diganti dengan hasil
mean dari sepuluh baris sebelum missing value. Mean yang didapatkan berjumlah
3956 dan jumlah tersebut akan mengisi kolom dimana tempat missing value berada.

Proses rata-rata pada sepuluh kolom sebelum kolom missing value kemudian
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menggantikan missing value dengan hasil rata-rata tersebut ditampilkan dalam

berbentuk pseudocode.

start = max(0, - 10)

end=j

P P e e b

PP P

Proses yang dituliskan dalam pseudocode menjelaskan bahwa setiap iterasi
digunakan untuk memeriksa apakah nilai pada data adalah NaN (Not a Number).
Jika nilai tersebut adalah NaN, maka langkah berikutnya dijalankan. Langkah
dimulai dengan nilai maksimum antara 0 dan i-10. Hal ini digunakan untuk
memastikan bahwa langkah ini tidak akan kurang dari 0, sehingga tidak akan
melampaui batas indeks array. Kemudian langkah selanjutnya diinisialisasi dengan
nilai ‘i’. menandakan bahwa nilai yang diambil yaitu sebanyak 10 baris sebelum
NaN dan kemudian dirata-ratakan. Hasil rata-rata tersebut kemudian menggantikan

nilai NaN yang ada pada dataset.

4.4  Split Data

Untuk melakukan prediksi dengan machine learning seperti SVM, data
yang sudah di preprocessing akan dibagi menjédi dua bagian, yaitu data training
dan data testing. Pembentukan data training dilakukan untuk meningkatkan kinerja
dari model SVM yang akan dibuat. Hasil Pembagian data ditampilkan pada Tabel
4.3.

Tabel 4.3 Pembagian Data Training dan Data Testing

Data Jumlah Data Persentase
Training 2179 80%
Testing 545 20%
Jumlah 2733 100%
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Berdasarkan Tabel 4.3 data yang digunakan dibagi menjadi dua bagian,
yaitu data training sebesar 80% dari total data, dan data testing sebesar 20% dari
total data. Proporsi data training yang lebih besar dipilih untuk memberikan
pelatihan yang lebih baik pada algoritma machine learning. Tujuan dari pembagian
tersebut adalah agar model yang dibentuk dapat belajar dengan baik menggunakan
data fraining dan memberikan hasil peramalan yang optimal saat diuji dengan data
testing. Proses pembagian data training dan data testing dilakukan menggunakan
pemrograman Python. Setelah model SVM selesai dilatih dengan menggunakan
data training, langkah selanjutnya adalah menguji hasil dari model tersebut

menggunakan data festing.

4.5  Windowing

Data pada Tabel 4.3 akan dilakukan proses pembentukan beberapa sampel
melalui windowing. Proses windowing ini dapat mempermudah model dalam
mempelajari data dan membantu memprediksi nilai berikutnya. Pada penelitian ini
diterapkan beberapa proses windowing dengan jumlah window size. Jumlah
window _size yang dipilih yaitu bilangan yang berpola berupa pola ganjil dan genap
dengan batas maksimum yaitu sepuluh. Kedua pola ini akan melalui proses trial
dan error untuk mencari nilai akurasi tertinggi dan tingkat error yang rendah. Proses

windowing dijelaskan berbentuk pseudocode.

Penentuan window size yang terdapat pada pseudocode melalui proses trial
dan error terlebih dahulu. Kemudian pola yang menghasilkan akurasi yang bagus
dan tingkat error yang kecil yaitu bilangan berbentuk ganjil. Bilangan ganjil yang

digunakan yaitu dimulai dari tiga sampai dengan sembilan. Data input diambil dari
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data close hari sebelumnya dan data output adalah data 1 hari berikutnya. Setelah
data berhasil melalui proses windowing maka data akan berkurang menyesuaikan
nilai input yang dimasukkan untuk proses windowing. Berikut Hasil dari salah satu

percobaan windowing yaitu dengan lima data input ditampilkan pada Tabel 4.4

Tabel 4.4 Hasil Windowing Data

Data- | Data - | Data - | Data - | Data - | Data- | Data- | Data- | Data- | Label
1 2 3 4 5 6 7 8 9

1410 | 1410 | 1420 | 1410 | 1390 | 1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390
1410 | 1420 | 1410 | 1390 | 1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400
1420 | 1410 | 1390 | 1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400
1410 | 1390 | 1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400 | 1400
1390 | 1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400 | 1400 | 1380
1410 | 1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400 | 1400 | 1380 | 1380
1420 | 1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400 | 1400 | 1380 | 1380 | 1390
1400 | 1400 | 1390 | 1400 | 1400 | 1400 | 1380 | 1380 | 1390 | 1380

4.6  Prediksi Menggunakan SVM

Algoritma SVM dalam teori merupakan machine learning yang dapat
digunakan untuk permasalahan klasifikasi maupun regresi. Pada pemodelan SVM
ditentukan hyperplane yang optimal dengan menggunakan parameter. Apabila
konsep SVM untuk klasifikasi membentuk dua kelas, SVM pada permasalahan
regresi ditentukan dengan kernel agar support vector masuk dalam area hyperplane

untuk pembuatan model regresi yang optimal.

Kernel yang digunakan untuk model prediksi SVM pada penelitian ini yaitu
menggunakan kernel linear, polynomial, dan Radial Basis Function (RBF).
Masing-masing kernel menggunakan parameter C untuk semua kernel sebesar 100,
degree untuk kernel polynomial sebesar 1, dan gamma untuk kernel RBF sebesar
0.0001. Performa model yang dikembangkan akan diukur menggunakan teknik
akurasi RMSE dan MAPE. Hasil nilai MAPE akan diinterpretasikan berdasarkan
Tabel 2.4. Hasil prediksi untuk semua kernel ditunjukkan pada Gambar 4.2.
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actual & predicted polynomial kernel

— Actual
—— Predicted Polynomial
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Gambar 4.2 Perbandingan Aktual dan Prediksi Semua Pemodelan Kernel

Berdasarkan pada Gambar 4.2 terdapat beberapa garis fluktuatif yang
masing-masing telah disimbolkan menggunakan huruf abjad. Pada simbol A harga
fluktuatif terjadi dalam rentang timestep antara 0 sampai dengan 100. Dalam simbol
tersebut jarak ketiga pemodelan saling berhimpitan sehingga sulit untuk
menentukan pemodelan yang mana yang mendekati dengan nilai aktual. Sehingga

grafik pada interval tersebut akan diperbesar dan ditampilkan pada Gambar 4.3.

Actual vs. Predicted Values
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Gambar 4.3 Perbandingan Aktual dan Prediksi Interval 0-100
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Berdasarkan Gambar 4.3 garis yang merepresentasikan aktual adalah garis yang
berwarna biru. Sehingga sesuai pada Gambar 4.3 pemodelan yang mendekati atau
yang memiliki jarak terkecil dengan garis aktual merupakan pemodelan polynomial
yang direpresentasikan dengan garis berwarna kuning. Dalam beberapa titik garis
polynomial memiliki jarak terkecil dibandingkan dengan pemodelan lainnya,
sehingga jarak tersebut diartikan sebagai pemodelan polynomial memiliki nilai

yang mendekati dengan nilai aktual.

Berdasarkan lingkaran yang bersimbolkan dengan huruf B pada Gambar
4.2, pemodelan RBF merupakan pemodelan yang memiliki jarak yang terbesar dari
pemodelan lainnya. Sehingga pada timestep antara 300 hingga 400 pemodelan RBF
memiliki perbedaan yang signifikan dengan harga aktual. Mengartikan dalam
interval timestep tersebut pemodelan RBF memiliki tingkat kesalahan yang lebih
besar dibandingkan pemodelan lainnya. Kemudian garis linear dan garis
polynomial memiliki jarak yang saling berhimpitan. Jarak tersebut memberikan
petunjuk bahwa prediksi antara linear dan polynomial memiliki jarak nilai yang
tidak jauh. Dan kedua garis pemodelan tersebut memiliki jarak yang berdekatan
dengan garis aktual. Membuat kedua pemodelan tersebut memiliki nilai yang

mendekati pada nilai aktual.

Lalu, berdasarkan lingkaran yang bersimbolkan dengan huruf C pada
Gambar 4.2. Garis pemodelan RBF memiliki perbedaan yang tipis &engan nilai
aktual. Sehingga dari ketiga garis fluktuaktif dapat disimpulkan bahwa pemodelan
RBF memiliki kekuatan akurasi yang lebih rendah dari pemodelan linear dan
polynomial. Kemudian, untuk mengetahui lebih detail untuk mencari pemodelan
yang paling optimal antara linear dengan polynomial maka akan dilakukan analisis

di setiap masing-masing hasil dari pemodelan kernel dalam setiap skenario.

Hasil prediksi masing-masing kernel pada data harga tutup saham
PT.Telkom dan data aktual saham PT.Telkom pada skenario 1 dimana proses

windowing menggunakan window _size yaitu 3 dapat dilihat pada Tabel 4.5.
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Tabel 4.5 Data Prediksi dan Aktual Harga Saham PT. Telkom

Tanggal Aktual Linear Polynomial RBF
10/9/2020 2730 2696.608 2692.778 2696.599
10/12/2020 | 2730 2724.739 2721.456 2727.497
10/13/2020 | 2730 2729.283 2728.96 2727.201
10/14/2020 | 2810 2732.261 2732.332 2729.654
10/15/2020 | 2780 2802.597 2795.117 2815.52
10/16/2020 | 2750 27717.746 2779.591 2778.886
10/19/2020 | 2710 2758.741 2762.034 2760.449
10/20/2020 | 2670 2720.023 2724.262 2725.975
10/21/2020 | 2680 2681.114 2685.488 2696.704
10/22/2020 | 2700 2685.172 2684.83 2690.63
10/23/2020 | 2630 2698.975 2697.031 2697.889
12/30/2022 | 3750 3781.708227 3778.027 3781.032

Berdasarkan pada Tabel 4.5 hasil prediksi pada model kernel linear
memiliki perbedaan yang kecil dengan data aktual pada beberapa kolom, akan
tetapi secara keseluruhan terdapat perbedaan yang signifikan antara data aktual dan
data prediksi linear. Meskipun terdapat perbedaan yang signifikan, model linear
menunjukkan konsistensi yang relatif baik dalam prediksinya, karena Sebagian
besar prediksi cukup dekat dengan nilai aktual. Kemudian hasil prediksi pada model
kernel polynomial juga menunjukkan perbedaan yang kecil dan seperti model
linear, secara keseluruhan terdapat perbedaan yang signifikan antara data aktual dan
prediksi polynomial. Perbedaan ini dapat dilihat dari selisih nilai yang'cukup besar
pada beberapa kolom. Begitu pula dengan hasil prediksi model kernel RBF, dimana
data prediksi harga saham yang dihasilkan meﬁunjukkan konsistensi model yang
baik, dengan perbedaan yang relatif konstan antara prediksi dan data aktual. Selain
dalam bentuk tabel, hasil prediksi dari masing-masing model kernel juga disajikan

berupa grafik garis.
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Gambar 4.4 Plot Aktual dan Prediksi Kernel Linear

Pada Gambar 4.4 terdapat visualisasi data aktual dan prediksi untuk model
linear. Sumbu Y menunjukkan harga saham pada data festing, sedangkan sumbu X
merepresentasikan time step pada data festing. Grafik plot aktual dan prediksi ini
digunakan agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu
memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan. Pada Gambar 4.4 data aktual
ditampilkan dalam garis berwarna biru, sedangkan data prediksi ditamﬂilkan dalam
garis berwarna oranye. Dapat diketahui pada awal hingga akhir periode fimestep,
harga saham aktual dan prediksi berada pada level yang hampir sama. Hal ini
menunjukkan bahwa harga prediksi pada model linear selalu mendekati dengan
harga aktual seiring bertambahnya timestep pada plot. Selain itu, terdapat grafik
dalam periode perbulan yang dapat memberikan pemahaman yang lebih detail
tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan membagi data menjadi periode
perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik
tersebut ditampilkan pada Gambar 4.5.
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Actual vs Predicted Stock Prices (Monthly)
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Gambar 4.5 Grafik perbulan

Pada Gambar 4.5 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel linear dengan
window_size adalah 3 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode bulanan
yang sesuai pada Gambar 4.5 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel linear sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.6 Plot Data Aktual dan Prediksi Model Polynomial
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Hasil prediksi model polynomial pada Gambar 4.6 menunjukkan plot yang
tidak berbeda jauh dengan plot model linear, setiap garis orange yang
merepresentasikan harga prediksi selalu berdimpitan dengan garis biru yang
merupakan data aktual saham. Hal ini pun juga menunjukkan bahwa harga prediksi
model polynomial selalu mendekati harga aktual setiap timestep berjalan. Dan
dengan menyajikan plot aktual dan prediksi, perubahan harga saham dari waktu ke
waktu dapat terlihat dengan jelas juga dapat memberikan petunjuk tentang tren dan
pola yang mungkin terjadi di pasar saham. Selain itu, terdapat grafik dalam bentuk
periode perbulan yang dapat memberikan pemahaman yang lebih detail tentang tren
dan pola harga penutupan. Dengan membagi data menjadi periode perbulan, dapat
melihat fluktuasi harga dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik tersebut
ditampilkan pada Gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Plot Aktual dan Prediksi Perbulan

Pada Gambar 4.7 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel polynomial
dengan window _size adalah 3 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan
performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode
bulanan yang sesuai pada Gambar 4.7 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel polynomial sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.8 Plot Data Aktual dan Prediksi Model RBF

Harga prediksi saham pada model RBF juga berhimpitan pada data aktual
yang menunjukkan bahwa model RBF juga dapat memberikan hasil prediksi yang
mendekati dengan nilai aktual. Namun bila diperhatikan pada Gambar 4.9, dalam
timestep ke 398 menunjukkan plot garis yang fluktuatif secara tajam ke bawah. Hal
ini menunjukkan bahwa pada fimestep tersebut model RBF memberikan prediksi
harga saham yang mungkin sangat berbeda jauh dengan harga aktualnya. Perbedaan

ini dapat menunjukkan adanya ketidakakuratan prediksi pada titik waktu tersebut.

Selain itu, terdapat grafik dalam periode perbulan yang dapat memberikan
pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan
membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala
waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan

fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.9.
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Actual vs RBF Predicted Stock Prices (Monthly)
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Gambar 4.9 Plot Aktual dan Prediksi Perbulan

Pada Gambar 4.9 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel RBF dengan
window_size adalah 3 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Namun pada titik tertentu
seperti pada titik periode 2022-04, terdapat jarak antara garis aktual dengan garis
prediksi. Jarak tersebut dapat diartikan bahwa terdapat perbedaan yang cukup
signifikan antara harga aktual dengan harga prediksi. Dalam ‘periode bulanan yang
sesuai pada Gambar 4.9 menandakan bahwa harga prediksi dengan menggunakan

kernel RBF mendekati dengan nilai aktualnya.

Secara detail antara harga aktual dengan harga prediksi dengan
menggunakan kernel RBF. Dan melihat jarak yang cukup signifikan antara garis
aktual dan garis prediksi memungkinkan bahwa performa tingkat kesalahan yang

dimiliki pada model kernel RBF untuk periode Desember per minggu cukup tinggi.

Kemudian, skenario kedua yaitu menggunakan window size sebesar 5.

Hasil prediksi pada skenario ini ditampilkan pada Tabel 4.6.
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Tabel 4.6 Data Prediksi dan Aktual Dengan window _size: 5

Aktual Linear Polynomial RBF

10/9/2020 2730 2698.382 2690.907 2690.631
10/12/2020 2730 2723.591 2715.644 2717.625
10/13/2020 2730 2726.304 2722.942 2725.217
10/14/2020 2810 2727.853 2727.025 2729.095
10/15/2020 2780 2799.619 2785.817 2802.566
10/16/2020 2750 2777.333 2778.112 2772.601
10/19/2020 2710 2755.431 2759.222 2761.379
10/20/2020 2670 2716.351 2727.781 2726.31
10/21/2020 2680 2685.717 2697.288 2695.599
10/22/2020 2700 2689.756 2692.831 2695.36
10/23/2020 2630 2703.7 2701.757 2698.638
12/30/2022 3750 3781.56925 3774.552573 3788.745821

Berdasarkan pada Tabel 4.6 hasil prediksi pada model kernel linear
memiliki perbedaan yang kecil dengan data aktual pada beberapa kolom, akan
tetapi secara keseluruhan terdapat perbedaan yang signifikan antara data aktual dan
data prediksi linear. Meskipun terdapat perbedaan yang signifikan, model linear
menunjukkan konsistensi yang relatif baik dalam prediksinya, dengan perbedaan
yang relatif konstan antara prediksi dan data aktual. Kemudian hasil prediksi pada
model kernel polynomial juga menunjukkan perbedaan yang kecil dan terdapat
perbedaan yang signifikan antara data aktual dan prediksi polynomial. Begitu pula
dengan hasil prediksi model kernel RBF, dimana data prediksi harga 'saham yang
dihasilkan menunjukkan konsistensi model yang baik, dengan perbedaan yang
relatif konstan antara prediksi dan data aktual. Selain dalam bentuk tabel, hasil
prediksi dari masing-masing model kernel dan data aktual harga saham PT.Telkom

ditampilkan berupa grafik garis.

41



actual & predicted linear kernel

— Actual ,

_ |
Predicted ﬁf 1

h, Lﬁ'\‘{\f
rl“/ ! f \ ' 1\

4500 A

L L“- .
4000 \1

Nl
L.ﬂ-
v

Price
=
—
—

3500 A JI“T\,H_WJ!W\IL\ !-/\k':hfh i

3000 A

2500 A

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Time Step

Gambar 4.10 Plot Data Aktual dan Prediksi Model Linear Skenario 2

Pada plot aktual dan prediksi model linear dari Gambar 4.11 dengan
window_size sebesar 5 menunjukkan tidak adanya perbedaan dari skenario 1.
Namun dilihat dari Tabel 4.11 yang menunjukkan data numerik antara harga aktual
dengan harga prediksi setiap model kernel, setiap harga prediksi model linear pada
skenario 1 dan skenario 2 menunjukkan sedikit perbedaan dimana harga prediksi
skenario 2 lebih tinggi dibandingkan harga prediksi skenario 1 bila dilihat dari
periode pertama. Walaupun dalam plot tidak memberikan petunjukkan adanya
perbedaan antara skenario 1 dan 2, bukan berafti harga yang dihasilkan pun tetap
sama. Hal ini dapat dilihat pada Tabel 4.5 dan Tabel 4.6 dimana masing-masing

harga menunjukkan perbedaan yang tipis dalam setiap titik.

Selain itu, terdapat grafik dalam periode perbulan yang dapat memberikan
pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan
membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala
waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan

fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.11.
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Gambar 4.11 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan

Pada Gambar 4.11 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel linear dengan
window_size adalah 5 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode bulanan
yang sesuai pada Gambar 4.11 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel linear sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4. 12 Plot Aktual dan Prediksi Model Polynomial Skenario 2
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Plot aktual dan prediksi model Polynomial dengan window_size sebesar 5
yang terdapat pada Gambar 4.12 juga tidak memberikan perbedaan seperti model
linear. Namun seperti halnya dengan model linear sebelumnya, model polynomial
pada skenario 1 dan 2 pasti memberikan harga prediksi yang berbeda meskipun
perbedaan tersebut sangat tipis. Selain itu, terdapat grafik bulanan dan mingguan
yang dapat memberikan pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga
penutupan. Dengan membagi data menjadi periode bulanan dan mingguan, dapat
melihat fluktuasi harga dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan
prediksi ini digunakan agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana
model mampu memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut

ditampilkan pada Gambar 4.13.
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Gambar 4.13 Plot Aktual dan Prediksi dalam Perbulan Skenario 2

Pada Gambar 4.13 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel polynomial
dengan window_size adalah 5 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan
performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode
bulanan yang sesuai pada Gambar 4.13 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel polynomial sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.14 Plot Data Aktual dan Prediksi Model RBF Skenario 2

Gambar yang disajikan pada Gambar 4.14 menunjukkan hasil yang berbeda
dengan plot pada skenario 1. Hal ini ditunjukkan adanya selisih antara garis oranye
yang merupakan prediksi harga saham dengan garis biru yang merupakan harga
aktual saham pada timestep yang dimulai dari titik 301. Selisih ini menunjukkan
adanya ketidakakuratan prediksi pada titik waktu tersebut. Akan tetapi di awal
periode pada timestep pertama, harga saham aktual dan prediksi berada pada level
yang hampir sama. Meskipun seiring berjalannya waktu, terlihat variasi antara

harga saham aktual dengan prediksi.

Selain itu, terdapat grafik dalam bentuk periode perbulan yang dapat
memberikan pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan.
Dengan membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga
dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan
agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu
memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada

Gambar 4.13.
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Actual vs RBF Predicted Stock Prices (Monthly)
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Gambar 4.15 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan Skenario 2

Pada Gambar 4.15 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel RBF dengan
window_size adalah 5 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Namun pada titik tertentu
seperti pada titik periode 2022-04, terdapat jarak antara garis aktual dengan garis
prediksi. Jarak tersebut dapat diartikan bahwa terdapat perbedaan yang cukup
signifikan antara harga aktual dengan harga prediksi. Dalam ‘periode bulanan yang
sesuai pada Gambar 4.15 menandakan bahwa harga prediksi dengan menggunakan

kernel RBF mendekati dengan nilai aktualnya.

Skenario berikutnya yaitu, skenario kedua dimana menggunakan

window _size sebesar 7. Hasil prediksi pada skenario ini ditampilkan pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Data Prediksi dan Aktual dengan window_size: 7

Tanggal Aktual Linear Polynomial RBF

10/9/2020 2730 2689.044 2685.393 2787.921
10/12/2020 2730 2712.657 2714.956 2720.506
10/13/2020 2730 2719.403 2721.365 2716.202
10/14/2020 2810 2724.147 2725.063 2721.735
10/15/2020 2780 2775.059 2778.182 2795.439
10/16/2020 2750 2773.193 2774.618 2776.744
10/19/2020 2710 2759.895 2759.269 2754.866
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10/20/2020 2670 2732.806 2730.729 2721.091
10/21/2020 2680 2705.146 2699.523 2699.042
10/22/2020 2700 2699.821 2693.854 2704.485
10/23/2020 2630 2706.353 2703.625 2696.589
12/30/2022 3750 3778.121364 3773.219727 3787.251951

Berdasarkan pada Tabel 4.7 hasil prediksi pada model kernel linear
memiliki perbedaan yang kecil dengan data aktual pada beberapa kolom, akan
tetapi secara keseluruhan terdapat perbedaan yang signifikan antara data aktual dan
data prediksi linear. Perbedaan ini dapat dilihat dari selisih nilai yang cukup besar
pada beberapa kolom. Meskipun terdapat perbedaan yang signifikan, model linear
menunjukkan konsistensi yang relatif baik dalam prediksinya, karena Sebagian
besar prediksi cukup dekat dengan nilai aktual. Kemudian hasil prediksi pada model
kernel polynomial juga menunjukkan perbedaan yang kecil dan terdapat perbedaan
yang signifikan antara data aktual dan prediksi polynomial. Namun pada hasil
prediksi model kernel RBF memiliki perbedaan yang cukup besar dengan data
aktual pada beberapa kolom. Hal ini dapat dilihat dari nilai yang jauh dari hasil
prediksi RBF dan nilai aktual. Secara keseluruhan terdapat perbedaan yang
signifikan antara data aktual dan prediksi RBF. Selain dalam bentuk tabel, hasil
prediksi dari masing-masing model kernel dan data aktual harga saham PT.Telkom
ditampilkan berupa grafik garis yang terdapat pada Gambar 4.7. Grafik plot aktual
dan prediksi ini digunakan agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana

model mampu memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan.
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Gambar 4.16 Plot Aktual dan Prediksi Model Linear Skenario 3

Pada plot aktual dan prediksi model linear dari Gambar 4.16 dengan
window _size sebesar 7 pada awal periode, pada timestep pertama, harga saham
aktual dan prediksi berada pada level yang hampir sama. Namun, seiring
berjalannya waktu, plot pada Gambar 4.16 menunjukkan adanya perbedaan yang
sangat tipis dari skenario 2. Perbedaan tersebut ditunjukkan pada timestep antara
titik 400 hingga 500. Di antara titik tersebut terdapat selisih yang tipis antara harga
saham aktual dengan prediksi. Hal tersebut menunjukkan terdapat variasi harga

prediksi dengan aktual.

Selain itu, terdapat grafik dalam periode perbulan yang dapat memberikan
pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan
membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala
waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan

fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.17.
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Gambar 4.17 Plot Bulanan dan Mingguan Linear Skenario 3

Pada Gambar 4.17 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel linear dengan
window_size adalah 7 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode bulanan
yang sesuai pada Gambar 4.17 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel linear sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.18 Plot Aktual dan Prediksi Model Polynomial Skenario 3
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Plot aktual dan prediksi model Polynomial dalam Gambar 4.18 dengan
window _size sebesar 7 masih tidak memberikan perbedaan dari skenario 2 maupun
skenario 1. Namun seperti halnya dengan skenario sebelumnya, model polynomial
pada skenario ini memberikan harga prediksi yang berbeda dengan skenario
sebelumnya meskipun perbedaan tersebut sangat tipis. Selain itu, terdapat grafik
dalam periode perbulan yang dapat memberikan pemahaman yang lebih detail
tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan membagi data menjadi periode
perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik
plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat membantu dalam mengevaluasi
sejauh mana model mampu memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan. Grafik

tersebut ditampilkan pada Gambar 4.19.
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Gambar 4.19 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan Skenario 3

Pada Gambar 4.19 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel polynomial
dengan window_size adalah 7 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan
performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode
bulanan yang sesuai pada Gambar 4.19 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel polynomial sangat mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.20 Plot Aktual dan Prediksi Model RBF Skenario 3

Pada awal periode dalam Gambar 4.20, di timestep pertama, harga saham
aktual dan prediksi masih berada pada level yang hampir sama. Namun, seiring
bertambahnya timestep, terlihat variasi antara harga saham aktual yang
direpresentasikan oleh garis biru dan harga saham yang diprediksi yang
direpresentasikan oleh garis merah. Variasi tersebu diawal dari timestep titik antara
200 dengan 300. Dimana variasi tersebut menunjukkan adanya perbgdaan antara
harga aktual dengan yang diprediksi. Perbedaan ini dapat dikatakan sebagai
petunjuk bahwa model RBF dengan window 'size sebesar 7 dapat memberikan

harga prediksi yang tidak akurat dengan harga aktual.

Selain itu, terdapat grafik dalam periode perbulan yang dapat memberikan
pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan
membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala
waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan

fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.21.
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Gambar 4.21 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan Skenario 3

Pada Gambar 4.21 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode perbulan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual pada
awal timestep. Hal tersebut menandakan bahwa akurasi pada harga prediksi dalam
timestep tersebut mendekati dengan harga aktualnya. Mengartikan bahwa model
kernel RBF dengan window size adalah 7 memiliki kekuatan yang bagus dan
memungkinkan performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah.
Namun pada titik tertentu yang dimulai pada titik periode 2021-01, terdapat jarak
antara garis aktual dengan garis prediksi. Jarak tersebut dapat diartikan bahwa
terdapat perbedaan yang cukup signifikan antara harga aktual dengan harga
prediksi. Dibandingkan dengan model kernel lainnya dalam skenario ini, model ini

yang memiliki jarak yang signifikan antara garis prediksi dengan garisk aktual.

Selanjutnya adalah skenario terakhir yaitu skenario keempat, dimana

jumlah window _size yang digunakan adalah 9. Hasil prediksi ini ditampilkan pada

Tabel 4.7

Tabel 4.7 Data Prediksi dan Aktual Dengan window_size: 9

Tanggal Aktual Linear Polynomial RBF

10/9/2020 2730 2708.833 2711.328 2798.554
10/12/2020 2730 2716.296 2721.063 2801.074
10/13/2020 2810 2724.208 2724.435 2723.188
10/14/2020 2780 2769.183 2773.562 2789.353
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Tanggal Aktual Linear Polynomial RBF
10/15/2020 2750 2770.037 2772.72 2782.95
10/16/2020 2710 2758.498 2759.606 2761.623
10/19/2020 2670 2733.943 2733.624 2729.014
10/20/2020 2680 2707.404 2702.711 2701.23
10/21/2020 2700 2702.049 2695.741 2691.452
10/22/2020 2630 2706.66 2703.725 2696.524
10/23/2020 2650 2669.502 2663.966 2670.645
12/30/2022 3750 3776.125726 3771.89236 3787.000723

Berdasarkan pada Tabel 4.7 hasil prediksi pada model kernel linear
memiliki perbedaan yang kecil dengan data aktual pada beberapa kolom, akan
tetapi secara keseluruhan terdapat perbedaan yang signifikan antara data aktual dan
data prediksi linear. Meskipun terdapat perbedaan yang signifikan, model linear
menunjukkan konsistensi yang relatif baik dalam prediksinya, dengan perbedaan
yang relatif konstan antara prediksi dan data aktual. Kemudian hasil prediksi pada
model kernel polynomial juga menunjukkan perbedaan yang kecil dan telah
didapatkan hasil prediksi yang hampir mendekati dengan nilai aktual. Namun pada
hasil prediksi model kernel RBF memiliki perbedaan yang cukup besar dengan data
aktual pada beberapa kolom. Hal ini dapat dilihat dari nilai yang jauh dari hasil
prediksi RBF dan nilai aktual. Secara keseluruhan terdapat perbedaan yang
signifikan antara data aktual dan prediksi RBF. Selain dalam bentuk tabel, hasil
prediksi dari masing-masing model kernel dan data aktual harga saharr; PT.Telkom
ditampilkan berupa grafik garis yang terdapat pada Gambar 4.10. Grafik plot aktual
dan prediksi ini digunakan agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana

model mampu memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan.
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Gambar 4.22 Plot Data Aktual dan Prediksi Model Linear Skenario 4

Pada plot aktual dan prediksi model linear dari Gambar 4.22 dengan
window _size sebesar 9 pada awal periode, pada timestep pertama, harga saham
aktual dan prediksi berada pada level yang hampir sama. Namun, seiring
berjalannya waktu, plot pada Gambar 4.22 menunjukkan adanya perbedaan yang
sangat tipis dari skenario 2. Perbedaan tersebut ditunjukkan pada timestep antara
titik 400 hingga 500. Di antara titik tersebut terdapat selisih yang tipis antara harga
saham aktual dengan prediksi. Hal tersebut menunjukkan terdapat variasi harga

prediksi dengan aktual.

Selain itu, terdapat grafik dalam bentuk periode perbulan yang dapat
memberikan pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan.
Dengan membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga
dalam skala waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan
agar dapat membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu
memprediksi tren dan fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada

Gambar 4.23.
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Gambar 4.23 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan Model Linear

Pada Gambar 4.23 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel linear dengan
window_size adalah 9 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan performa
tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode perbulan
yang sesuai pada Gambar 4.23 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel linear mendekati dengan nilai aktualnya..
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Gambar 4.24 Plot Aktual dan Prediksi Model Polynomial Skenario 4
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Hasil prediksi model polynomial pada Gambar 4.24 menunjukkan plot yang
tidak berbeda jauh dengan plot model polynomial di skenario sebelumnya, setiap
garis orange yang merepresentasikan harga prediksi selalu berdimpitan dengan
garis biru yang merupakan data aktual saham. Hal ini pun juga menunjukkan bahwa
harga prediksi model polynomial selalu mendekati harga aktual setiap timestep
berjalan. Setiap skenario pada model polynomial tidak menunjukkan perbedaan
yang signifikan dalam plot garis. Namun dalam setiap tabel data harga prediksi

yang dihasilkan setiap skenario menunjukkan hasil prediksi yang berbeda-beda.

Selain itu, terdapat grafik perbulan yang dapat memberikan pemahaman
yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan membagi data
menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala waktu yang
lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat membantu
dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan fluktuasi

harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.25.
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Gambar 4.25 Plot Aktual dan Prediksi Dalam Periode Perbulan Model Polynomial

Skenario 4

Pada Gambar 4.25 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode bulanan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual. Hal
tersebut menandakan bahwa akurasi per bulan dalam model kernel polynomial

dengan window_size adalah 9 memiliki kekuatan yang bagus dan memungkinkan
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performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah. Dalam periode
perbulan yang sesuai pada Gambar 4.25 menandakan bahwa harga prediksi dengan

menggunakan kernel polynomial mendekati dengan nilai aktualnya.
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Gambar 4.26 Plot Aktual dan Prediksi Model RBF Skenario 4

Plot aktual dan prediksi pada model RBF, seiring bertambahnya jumlah
window _size selalu menunjukkan plot garis yang berbeda-beda dan menunjukkan
terjadinya penurunan keakuratan dalam setiap skenario Untuk skenarlo ini plot
yang disajikan pada Gambar 4.12 menunjukkan bahwa terdapat selisth yang
signifikan antara garis aktual dengan garis prediksi Hal ini dapat diartikan sebagai
seiring bertambahnya jumlah window_size yang diinput, performa pada model RBF

akan menurun.

Selain itu, terdapat grafik dalam periode perbulan yang dapat memberikan
pemahaman yang lebih detail tentang tren dan pola harga penutupan. Dengan
membagi data menjadi periode perbulan, dapat melihat fluktuasi harga dalam skala
waktu yang lebih kecil. Grafik plot aktual dan prediksi ini digunakan agar dapat
membantu dalam mengevaluasi sejauh mana model mampu memprediksi tren dan

fluktuasi harga penutupan. Grafik tersebut ditampilkan pada Gambar 4.27.
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Gambar 4.27 Plot Aktual dan Prediksi Periode Perbulan Model RBF Skenario 4

Pada Gambar 4.27 grafik plot aktual dan prediksi dalam periode perbulan.
Garis prediksi memiliki jarak yang sangat berhimpitan dengan garis aktual pada
awal timestep. Hal tersebut menandakan bahwa akurasi pada harga prediksi dalam
timestep tersebut mendekati dengan harga aktualnya. Mengartikan bahwa model
kernel RBF dengan window size adalah 9 memiliki kekuatan yang bagus dan
memungkinkan performa tingkat kesalahan untuk periode bulanan sangat rendah.
Namun pada titik tertentu yang dimulai pada titik periode antara 2021-10 dan 2022-
01, terdapat jarak antara garis aktual dengan garis prediksi. Jarak tersebut dapat
diartikan bahwa terdapat perbedaan yang cukup signifikan antara harga aktual
dengan harga prediksi. Dibandingkan dengan model kernel lainnya dalam skenario
ini, model ini yang memiliki jarak yang signifikan antara garis prediksi dengan

garisk aktual.

4.7  Hasil Performa SVM

Pada evaluasi performa model SVM untuk memprediksi saham ini, akan
ditampilkan nilai RMSE dan MAPE dari masing-masing kernel yang digunakan.
Setiap hasil akan ditampilkan berdasarkan eksperimen jumlah dari windowing.
Tabel 4.8 akan menampilkan hasil RMSE dan MAPE dimana jumlah window_size
yang digunakan adalah 3.
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Tabel 4.8 Tingkat Error Pada Uji Prediksi Saham dengan SVM

Kernel RMSE MAPE
Linear 68.100 0.0134
Polynomial 67.546 0.0131
RBF 86.867 0.0155

Berdasarkan Tabel 4.8, yaitu tabel perbandingan tingkat error dari setiap
kernel. Didapatkan nilai akurasi yang optimal dari hasil RMSE dan MAPE yaitu
kernel polynomial dengan RMSE sebesar 67.546 dan MAPE sebesar 0.0131,
kemudian diikuti dengan kernel linear dengan nilai RMSE sebesar 68.100 dan
MAPE sebesar 0.0134. Dan terakhir yaitu kernel RBF dengan RMSE sebesar
86.867 dan MAPE 0.0155. Berlandaskan pada tabel interpretasi MAPE yaitu Tabel
2.2. Masing-masing kernel diartikan memiliki kekuatan prediksi yang sangat kuat
dan akurat karena ketiga kernel tersebut memiliki nilai MAPE yang berada pada

10% atau 0.01.

Selanjutnya akan dilakukan perubahan jumlah window size pada proses
windowing. Jumlah window size yang diambil adalah lima data input. Nilai
parameter dan jumlah pembagian data fraining dan testing yang digunakan untuk
masing-masing model kernel tidak berubah. Hasil skenario dari proses windowing

dengan memasukkan window. size sebesar lima dituliskan pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Tingkat Error Pada Uji Prediksi window _size: 5

Kernel RMSE MAPE
Linear 69.965 0.0138
Polynomial 69.220 0.0136
RBF 129.993 0.0206

Berdasarkan Tabel 4.9 didapatkan bahwa hasil prediksi menggunakan
model kernel dan windowing dengan window size sebesar 5 terdapat penurunan
pada nilai RMSE dan MAPE. Untuk kernel linear kedua nilai mengalami penurunan
setelah mengubah jumlah window _size pada proses windowing. Nilai RMSE kernel

linear menjadi 69.97 dengan nilai MAPE yang masih berada pada range 0.01.
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Kernel polynomial juga mengalami penurunan setelah dilakukan penambahan
jumlah window size. Nilai RMSE pada kernel polynomial menjadi 69.22 dan
MAPE sebesar 0.0136. Kemudian kernel RBF mengalami penurunan yang
signifikan dengan nilai RMSE sebesar 129.99 dan MAPE sebesar 0.02. Dan sesuai
pada tabel interpretasi, kernel polynomial masih menjadi kernel yang unggul
diantara kernel lainnya dalam memprediksi harga saham harian PT.Telkom. Karena
memiliki nilai RMSE yang paling kecil di antara ketiga kernel. Yang kemudian
diikuti oleh kernel linear yang diartikan masih memiliki kekuatan akurat yang kuat.
Meskipun kernel polynomial dan linear dikatakan paling kuat, model kernel linear
dan RBF tetap dianggap bagus untuk digunakan dan memiliki kekuatan yang cukup

akurat dalam memprediksi.

Lalu pada skenario selanjutnya, yaitu skenario ketiga. Dilakukan
penambahan jumlah window size untuk proses windowing menjadi tujuh. Seperti
skenario sebelumnya tidak ada perubahan pada pembagian nilai training dan
testing. Begitu juga dengan nilai parameter pada masing-masing kernel. Hasil
skenario dari proses windowing dengan memasukkan window_size sebesar tujuh

dituliskan pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Tingkat Error pada Prediksi Skenario 3

Kernel RMSE MAPE
Linear 71.055 0.0140
Polynomial 70.357 | 0.0139
RBF 172.833 0.0255

Tabel 4.10 diketahui bahwa tabel komparasi nilai akurasi RMSE dan MAPE
dari setiap kernel pada skenario ketiga. Didapatkan hasil bahwa nilai akurasi RMSE
dan MAPE dari setiap kernel untuk data festing mengalami penurunan performa
model. Pada kernel linear didapatkan nilai RMSE sebesar 71.055 dan MAPE
sebesar 0.01. Nilai RMSE dan MAPE Kernel polynomial mengalami penurunan
yang tipis dimana model kernel polynomial mendapatkan nilai RMSE sebesar
70.357 dan MAPE sebesar 0.01. Dan kernel RBF mengalami penurunan yang

signifikan, dimana model kernel RBF menghasilkan nilai akurasi RMSE sebesar
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172.83 dan MAPE sebesar 0.02. Pada skenario ini kernel polynomial tetap paling
unggul diantara kernel lainnya, dimana kernel polynomial menghasilkan nilai
RMSE dan MAPE terkecil. Dan model kernel ini masih dinyatakan sebagai model
yang memiliki kekuatan prediksi sangat kuat dan akurat. Begitu pula dengan model
linear, dimana range MAPE masih berada dalam kategori memiliki kekuatan
akurasi yang kuat. Dan kernel RBF sebagai model kernel yang terendah di antara
ketiga kernel, masih tetap dalam model yang memiliki kekuatan akurasi yang
bagus. Sehingga model kernel RBF masih dapat digunakan sebagai pertimbangan

dalam membuat keputusan.

Selanjutnya, skenario terakhir yaitu dimana window _size yang digunakan
untuk proses windowing adalah sembilan. Jumlah window size untuk proses
windowing ini mengikuti pola berupa angka ganjil. Dimana jumlah window_size
dimulai dari tiga dan diakhiri dengan angka sembilan. Dan sembilan ini merupakan
percobaan terakhir pada penelitian ini. Hasil skenario dari proses windowing

dengan memasukkan window_size sebesar sembilan dituliskan pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11 Tingkat Error Pada Prediksi Skenario 4

Kernel RMSE MAPE
Linear 72.393 0.0143
Polynomial 71.467 0.0141
RBF 206.629 0.0302

Pada Tabel 4.11 menunjukkan bahwa hasil akurasi pada skenario tiga
mengalami penurunan seperti skenario-skenario sebelumnya. Pada kernel linear
didapatkan hasil nilai RMSE dan MAPE untk data festing terjadi penurunan yang
tipis. Nilai RMSE pada kernel linear didapatkan sebesar 72.393 dan MAPE sebesar
0.01. Kernel polynomial pada hasil nilai RMSE dan MAPE juga mengalami
penuruan yang tipis, dimana nilai RMSE didapatkan sebesar 71.467 dan MAPE
sebesar 0.01. Hasil nilai RMSE dan MAPE pada kernel RBF mengalami penurunan
yang signifikan, dimana nilai RMSE didapatkan sebesar 206.629 dan MAPE
sebesar 0.03. Dan seperti skenario-skenario sebelumnya, kernel polynomial masih

menjadi model yang paling optimal diantara kernel lainnya. Dan kernel linear juga
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polynomial masih merupakan model prediksi yang memiliki kekuatan yang sangat
kuat dan akurat. Untuk model kernel RBF setelah dilakukan percobaan iterasi
dinyatakan model yang layak untuk digunakan pada prediksi karena kekuatan

akurasi yang bagus.

Dilihat dari hasil skenario 1 hingga 4. Dapat disimpulkan bahwa semakin
besar jumlah window size pada proses windowing maka akurasi untuk prediksi
harga saham harian PT.Telkom Indonesia semakin rendah. Dan begitu pun
sebaliknya, semakin kecil jumlah window size yang digunakan pada windowing
maka akurasi untuk prediksi harga saham harian PT.Telkom Indonesia semakin
tinggi. Hal ini dapat dilihat dari nilai performa yang semakin menurun seiring
bertambahnya jumlah window size yang digunakan. Hasil analisis tersebut
menyerupai dengan hasil yang didapatkan pada penelitian (Liu et al., 2021), dimana
penelitian ini mencari jumlah ukuran window yang optimal dan mendapatkan hasil
bahwa semakin kecil ukuran window yang digunakan maka hasil performa pada
penelitian tersebut semakin bagus. Kemudian, perbandingan RMSE akan

ditampilkan pada Gambar 4.13.
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mlinear mPolynomid REBF m Linear mPolynomisd RBF

- = & Al
-

YoM ; e w O " w
P 4 - 5 = -~ W

| LI ul ul ul b

I | | I _ = _ =
window size: 3 window sizeS windowsize: 7 window size'9 window size: 3 window size 5 windowsize: 7 window size: 9

E
i
71.467

Gambar 4.28 Perbandingan RMSE

Berdasarkan dari t7ial dan error yang dilakukan dan juga Gambar pada 4.13,
telah didapatkan hasil akurasi yang paling optimal yaitu hasil akurasi pada skenario
pertama menggunakan model kernel polynomial, dimana dalam skenario ini jumlah
window_size yang digunakan adalah tiga dan memperoleh hasil RMSE dan MAPE
yang paling kecil, yaitu sebesar 67.546 untuk RMSE dan 0.01 untuk MAPE. Dan

skenario terakhir yaitu skenario keempat merupakan skenario yang memperoleh
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hasil performa yang kurang optimal. Dalam skenario tersebut kernel yang
memperoleh performa yang terendah, yaitu kernel RBF. Dimana kernel RBF pada
skenario keempat memperoleh nilai RMSE sebesar 206.629 dan MAPE sebesar
0.03. Namun meskipun model RBF memiliki performa yang paling rendah diantara
kedua model lainnya, kekuatan model RBF masih dianggap bagus sehingga model
ini masih dapat diterapkan sebagai pertimbangan. Dan berdasarkan pada setiap
skenario, kernel polynomial merupakan model prediksi yang paling optimal, diikuti
oleh kernel linear, dan kernel RBF yang merupakan model prediksi yang paling

rendah.

4.8  Analisis Hasil Prediksi Masa Depan

Berdasarkan hasil percobaan mengubah jumlah window_size berupa angka
ganjil untuk menciptakan model Support Vector Machine, maka tahap selanjutnya
yaitu melakukan peramalan harga saham dari masing-masing percobaan yang telah
dilakukan. Dan berdasarkan dari hasil percobaan, model kernel polynomial
menunjukkan nilai performa yang bagus. Hal ini dapat dilihat dari grafik garis data
aktual dan prediksi harga saham yang menunjukkan plot prediksi berhimpitan
dengan garis aktual, sehingga dapat ditarik kesimpulan bahwa data peramalan yang

didapatkan tidak jauh berbeda dengan data aktualnya.

Memprediksi harga pasar saham disarankan untuk tidak melebihi dari 5 hari.
Karena ketidakpastiaan keadaan pasar ‘yang dipengaruhi oleh berf')agai faktor
eksternal membuat harga pasar saham sulit untuk diprediksi. Apabila para investor
perusahaan terlalu bergantung pada hasil prediksi tanpa mempertimbangkan
keadaan pasar, maka kemungkinan dapat menerima kerugian yang cukup besar dan
dapat menghalangi target pasar yang telah dibuat. Prediksi harga tutup saham
ditunjukkan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Prediksi 5 Hari ke depan

Date Predicted Price Actual Error
1/2/2023 3752.545678 3800 47.454322
1/3/2023 3752.148143 3860 107.851857
1/4/2023 3752.077758 3820 67.922242
1/5/2023 3751.874489 3770 18.125511
1/6/2023 3751.663217 3710 -41.663217
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Berdasarkan Tabel 4.12 bahwa nilai prediksi harga yang telah didapatkan
cenderung stabil dalam rentang sekitar 3750 dan 3752. Dalam beberapa kolom,
terdapat prediksi harga saham yang cenderung stabil pada beberapa tanggal dengan
error yang relative kecil, seperti tanggal 1/2/2023 dan 1/5/2023. Namun, terdapat
juga perbedaan yang signifikan antara nilai prediksi dan nilai aktual saham seperti
tanggal 1/6/2023. Kolom error yang terdapat pada Tabel 4.12 menunjukkan
besarnya error pada setiap tanggal. Error positif menunjukkan bahwa prediksi harga
saham lebih rendah dari nilai aktual, sedangkan error negatif menunjukkan bahwa
prediksi lebih tinggi dari nilai aktual. Selain memprediksi menggunakan machine
learning, terdapat juga faktor-faktor yang dapat mempengaruhi pergerakan harga

saham, salah satunya adalah faktor ekonomi.

Dilansir dari (cnbcIndonesia, n.d.) bahwa Januari 2023, mengalami
fenomena January Effect. January effect merupakan istilah yang merujuk pada
kecenderungan pasar saham yang akan naik selama Januari. Dituliskan alasan
saham naik selama Januari dikarenakan kembalinya para investor memborong
saham setelah ‘membersihkan’ portfolio pada akhir tahun sebelumya. Berdasarkan
historis, menurut data 10 tahun terakhir, Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)
cenderung menghijau selama Januari dengan kenaikan rerata 1.07%. Hal ini
menunjukkan adanya tren kenaikan secara umum pada periode Januari. Selain
kenaikan rerata, IHSG mengalami kenaikan sebesar 64%. Berdasarkan pada
statistik tersebut, para investor dapat mempertimbangkan untuk menjual saham.
Apalagi harga saham PT.Telkom juga cendérung mengalami kenaikan untuk
periode Januari. Dan apabila saham tersebut memiliki potensi pertumbuhan lebih
lanjut, perusahaan dapat Menyusun strategi jangka panjang yang melibatkan
penjualan saham secara bertahap seiring dengan kenaikan harga. Misalnya, saham
dijual sebagian ketika mencapai target tertentu dan menyisakan sebagian untuk
tetap berinvestasi. Dengan memanfaatkan kenaikannya saham dalam periode

tersebut, perusahaan bisa mendapatkan profit dari selisih harga beli dan harga jual.
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BAB V
KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan

Setelah dilakukan 4 skenario pengujian didapatkan hasil performa SVM
model tiga kernel terbaik dengan parameter C sebesar 100, gamma 0.0001, dan
degree sebesar 1. Tingkat error RMSE dan MAPE yang dihasilkan adalah 67.546
dan 0.01. Hasil ini didapatkan oleh model kernel polynomial pada skenario dimana

jumlah window_size yang digunakan sebesar tiga.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, model kernel polynomial
merupakan model yang paling optimal pada penelitian ini. Disamping itu,
penggunaan windowing juga mempengaruhi tingkat akurasi dalam suatu model
untuk memprediksi saham. Semakin tinggi jumlah window_size yang digunakan
untuk proses windowing maka performa model yang diciptakan semakin rendah.
Jumlah window _size yang paling optimal dalam penelitian ini adalah window_size

sebesar 3.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil analisa prediksi dengan menggunakan support vector

machine, terdapat berbagai saran untuk penelitian selanjutnya

1. Dapat menggunakan variabel lainnya seperti variabel open, high, dan low
atau mengembangkan model prediksi déngan variabel multivariat.

2. Dapat mencoba untuk menggunakan machine learning hybrid untuk
memprediksi harga saham.

3. Dapat mencoba untuk menggunakan metode deep learning untuk

memprediksi saham.
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