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ABSTRAK

Peramalan harga saham indonesia menggunakan

metode long short term memory (Istm)

Oleh :

Indah Kusumawati

Minat masyarakat terhadap saham mengalami pertumbuhan eksponensial karena
return of investment yang cepat dan keuntungan yang besar. Adanya peramalan
saham, dapat membantu investor saham untuk bertransaksi di waktu yang tepat.
Peramalan saham menjadi menantang dikarenakan karakteristik data yang berjalan
acak, tidak linier, dan volatile. Terdapat berbagai metode untuk melakukan
peramalan saham. Penelitian ini, menggunakan metode LSTM untuk meramalkan
harga saham di hari berikutnya. Metode LSTM dipilih karena dapat melakukan
pembelajaran afiliasi jangka panjang pada data sequence dengan kompleksitas
tinggi. Teknik dropout ditambahkan untuk mencegah adanya overfitting dan
meningkatkan performa LSTM. Data yang digunakan adalah data saham dari
AALI(Astra Agro Lestari Tbk.). Hasilnya adalah metode LSTM dengan dropout
dapat memberikan akurasi peramalan hinga 98%. Namun, diperlukan tuning
parameter yang tepat agar penggunaan dropout dapat menghasilkan akurasi yang

cukup tinggi.

Kata kunci : Peramalan, Saham, LSTM, Dropout, Tuning Parameter



ABSTRACT

FORECASTING STOCK PRICE INDONESIA USING LONG SHORT
TERM MEMORY (LSTM) METHOD

By :
Indah Kusumawati

Public interest in stocks has exponential growth because of the fast return on
investment and large profits. The existence of stock forecasting, can help stock
investors to transact at the right time. Stock forecasting becomes challenging due
to the random, non-linear, and volatile of characteristic the data. There are various
methods for forecasting stocks. This study uses the LSTM method to forecast stock
prices in next day. The LSTM method was chosen because it can carry out long-
term affiliate learning on sequence data with high complexity. Added dropout
technique to prevent overfitting and improve LSTM performance. The data used is
stock data from AALI (Astra Agro Lestari Tbk.).The result is the LSTM method
with dropouts can provide forecasting accuracy of up to 98%. However, proper
parameter tuning is required so that the use of dropouts can produce high accuracy.

Keywords : Forecasting, Stock, LSTM, Dropout, Parameter Tuning
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Terdapat berbagai cara untuk menambah penghasilan, salah satunya adalah
dengan investasi saham. Selama beberapa dekade terakhir, minat masyarakat
terhadap saham mengalami pertumbuhan eksponensial (Kumbure dkk. 2022).
Investasi saham yang memiliki return of investment cepat (Alkhatib dkk. 2022) dan
keuntungan besar menjadikan saham sebagai aset bernilai miliaran dolar yang
diperdagangkan di bursa saham setiap hari (Hoseinzadeh dan Haratizadeh 2019).
Namun, investasi saham juga memiliki resiko yang tinggi. Dengan adanya
peramalan saham, dapat membantu investor saham untuk menjual atau membeli
saham di waktu yang tepat. Sehingga akan didapatkan keuntungan yang maksimal

dan meminimalisir kerugian.

Peramalan saham menjadi salah satu prediksi yang menantang (Khan dkk.
2020) dikarenakan data saham memiliki karakteristik data yang berjalan acak (Lu
dkk. 2020), tidak linier, volatile (Wang dkk. 2021) dan sulit diprediksi (Lee 2021).
Almasarweh dan Irawan melakukan penelitian peramalan saham menggunakan
metode tradisional ARIMA (Almasarweh dan Wadi 2018; Irawan, t.t.). Hasilnya
adalah metode ARIMA dapat meramalkan harga saham dengan baik untuk
peramalan jangka pendek, tetapi akurasi metode tradisional tidak cukup baik untuk
peramalan jangka panjang (Lu dkk. 2020) sehingga diperlukan metode lain untuk
dapat menemukan konsistensi akurasi dalam peramalan saham seperti machine

learning, deep learning, dan sebagainya.

Riset terkait teknik machine learning (ML) yang digunakan untuk
meramalkan harga saham, seperti Khan yang menggunakan 11 teknik ML (gaussian
Naive Bayes (GNB), multinomial Naive Bayes (MNB), Support Vector Machine
(SVM), Linear Regression, K-Nearest Network (KNN), classification and regression
tree (CART), linear discriminant analysis (LDA), AB, Gradient Boost Machine,
Random Forest, dan ET) (Khan dkk. 2022). Dengan akurasi tertinggi sebesar
75.16%. Abraham menggunakan genetic algorithm (GA) sebagai feature selection
dan random forest (RF) sebagai klasifikasi tren saham (Abraham dkk. 2022).



Hasilnya adalah metode yang dipakai memberikan akurasi tertinggi sebesar 80%
ketika diujikan di beberapa dataset. Beberapa metode ML yang digunakan memiliki
performa yang baik, namun metode ML masih kurang cukup baik untuk
memprediksi data dengan pola nonlinier yang kompleks (Hu, Zhao, dan Khushi

2021) sehingga teknik deep learning diusulkan untuk mengatasi masalah tersebut.

Teknik deep learning (DL) memberikan hasil yang sangat baik di berbagai
bidang, sehingga memiliki potensi untuk diterapkan pada peramalan saham
dikarenakan kemampuan dalam mendeteksi dinamika pergerakan data (Alkhatib
dkk. 2022). Performa dari teknik DL lebih tinggi dibandingkan dengan teknik ML,
seperti penelitian oleh (Nikou, Mansourfar, dan Bagherzadeh 2019) yang
membandingkan metode LSTM dengan 3 teknik ML (SVR, NN, dan RF) untuk
meramalkan harga saham di hari berikutnya. Hasilnya adalah metode LSTM
memiliki nilai error terkecil dibandingkan 3 teknik ML yang diuji. Metode LSTM
dipilih karena memiliki performa lebih baik untuk data sequence dengan
kompleksitas tinggi dibandingkan GRU (Gated recurrent unit) (Cahuantzi, Chen,
dan Giittel 2023). LSTM juga memungkinkan pembelajaran afiliasi jangka panjang
yang tidak mungkin dilakukan oleh RNN (Nikou, Mansourfar, dan Bagherzadeh
2019).

Penelitian lain (Bhandari dkk. 2022) menggunakan LSTM untuk
memprediksi harga saham S&P 500 dan menghasilkan nilai akurasi sebesar 0.9976.
Penelitian lain oleh (Ding dan Qin 2020) juga menggunakan LSTM untuk
memprediksi harga saham namun dengan data yang berbeda yakni menggunakan
data dari Shanghai composite index dan PetroChina. Hasilnya adalah model

memberikan nilai akurasi sebesar 0.7879.

Berdasarkan penelitian sebelumnya, metode yang sama diterapkan pada
dataset yang berbeda akan menghasilkan nilai akurasi yang berbeda pula. Setiap
dataset akan memberikan informasi berbeda yang akan mempengaruhi kemampuan
performa model LSTM sehingga diperlukan tuning hyperparameter. Meskipun
tuning parameter sudah dilakukan, terdapat masalah lain yang dapat timbul salah
satunya overfitting. Beberapa teknik digunakan untuk mencegah adanya overfitting

seperti dropout dan batch normalization (Alzubaidi dkk. 2021). Efek dari batch



normalization tergantung pada ukuran mini-batch dan tidak terlalu jelas bagaimana
penerapannya pada RNN (Ba, Kiros, dan Hinton 2016) sehingga tidak disarankan
untuk digunakan dengan LSTM. Maka dari itu penelitian ini akan menggunakan
teknik dropout sebagai pencegahan overfitting. Penggunaan dropout dapat
meningkatkan performa model LSTM seperti penelitian oleh (Ding dan Qin 2020)
yang menambahkan dropout pada model LSTM dan berhasil meningkatkan nilai
akurasi dari 0.7879 menjadi 0.9737.

Berdasarkan permasalahan di atas, penelitian mengajukan penggunaan
metode Long short term memory (LSTM) dengan teknik dropout untuk mencegah
overfitting dan untuk menghasilkan akurasi yang cukup tinggi. Penggunaan model
ini diharapkan dapat meningkatkan performa metode LSTM ketika diterapkan
dengan dataset yang berbeda

1.2 Perumusan Masalah
Berdasarkan uraian dari latar belakang yang telah dijelaskan diatas maka

rumusan masalah dari penelitian ini antara lain:

1. Bagaimana implementasi model LSTM dengan dropout dalam meramalkan
saham Indonesia?
2. Bagaimana performa model LSTM dengan dropout dalam meramalkan saham

Indonesia?

1.3 Batasan Masalah

Pembahasan permasalahan dalam penelitian ini terbatas pada :

1. Penelitian ini berfokus pada peramalan harga saham
2. Data yang digunakan adalah data saham AALI (Astra Agro Lestari Tbk.)
yang diperoleh dari situs kaggle melalui link

https://www.kaggle.com/datasets/muamkh/ihsgstockdata

Variabel saham yang akan digunakan dalam peramalan hanya variabel close
Jenis LSTM yang digunakan terbatas pada vanilla LSTM (Single layer LSTM)
Penggunaan teknik pencegahan overfitting terbatas pada teknik dropout

AN

Tuning parameter terbatas pada hidden node, batch size, dan learning rate



1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini antara lain:

1. Untuk menjelaskan implementasi metode LSTM dengan dropout dalam

meramalkan harga saham

2. Untuk mengetahui performa metode LSTM dengan dropout dalam

meramalkan harga saham

1.5 Manfaat Penelitian

a. Akademis

Dapat memberikan informasi mengenai performa metode LSTM dengan
dropout dalam meramalkan saham

Dapat menjadi pertimbangan untuk menggunakan metode LSTM dengan
dropout dalam bidang lain

Dapat dijadikan referensi ilmiah bagi peneliti lain yang akan

mengembangkan metode LSTM dengan dropout

b. Praktis

Dapat menjadi pertimbangan masyarakat dalam mengambil keputusan

terhadap saham.



BAB 11
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Tinjauan Penelitian Terdahulu

Dalam membantu memperdalam pemahaman pada penelitian ini maka

dilakukan tinjauan penelitian terdahulu. Berikut paparan penelitian terdahulu yang

memiliki relevansi dengan metode LSTM.

Tabel 2.1 Penelitian terdahulu

No Topik Hasil

1 | Predicting stock market index | Metode single layer LSTM memberikan
using LSTM (Bhandari dkk. 2022) | error paling rendah dan performa paling

tinggi dibandingkan multilayer LSTM
dengan tuning parameter di masing-masing
jenis LSTM.

2 | Study on the prediction of stock | Metode LSTM dengan dropout layer
price based on the associated | dinamai dengan DRNN. Hasilnya adalah
network model of LSTM (Ding dan | DRNN menghasilkan rata-rata akurasi lebih
Qin 2020) tinggi yakni 0.97 dibandingkan LSTM tanpa

dropout layer dengan akurasi 0.78.

3 Stock price prediction using Deep | Metode LSTM menghasilkan error paling
learning  algorithm  and its | rendah dibandingkan dengan 3 teknik
comparison with machine learning | machine learning yang diuji (SVR, NN, dan
algorithms (Nikou, Mansourfar, | RF)
dan Bagherzadeh 2019)

4 | Improved LSTM-based deep | Metode LSTM menghasilkan akurasi
learning model for COVID-19 | tertinggi untuk prediksi kasus baru covid di
prediction using optimized | 12 negara dibandingkan dengan GRU, Bi-
approach (Zhou dkk. 2023) LSTM, dan dense LSTM.

5 | Predicting Stock Market Trends Metode - LSTM  memberikan - performa
Using Machine Learning and Deep | terbaik ketika dibandingkan dengan 9 teknik
learning Algorithms Via machine /earning yang diuji yakni Decision
Continuous and Binary Data Tree, Random Forest, Adaboost, XGBoost,
Comparative Analysis (Nabipour Support Vector Classifier (SVC), Naive
dkk. 2020) Bayes, KNN, Logistic Regression and

Artificial Neural network (ANN))

2.2 Dasar Teori

Beberapa kata kunci dari penelitian ini akan dijelaskan secara lebih rinci di dasar

teori. Berikut kata kunci beserta penjelasannya

2.2.1 Saham

Saham adalah tanda kepemilikan dari seseorang atau organisasi dalam suatu

perusahaan atau perseroan terbatas. Saham berwujud lembaran kertas yang




menerangkan bahwa pemilik kertas merupakan bagian dari kepemilikan perusahaan

(Umar dan Savitri 2020). Terdapat dua jenis saham yakni
A. Saham biasa (common stock)

Saham yang menjelaskan nominal (dollar, rupiah, euro, dan sebagainya) yang
pemegangnya memiliki hak untuk mengikuti RUPS (Rapat Umum Pemegang
Saham) dan RUPSLB (Rapat Umum Pemegang Saham Luar Biasa), serta dapat
menentukan keputusan untuk membeli right issue (penjualan saham terbatas) atau
tidak. Pemegang saham akan mendapat keuntungan dalam bentuk dividen di akhir

tahun.
B. Saham istimewa (preferred stock)

Saham yang menjelaskan nominal (dollar, rupiah, euro, dan sebagainya)
yang pemegangnya akan memperoleh pendapatan tetap setiap kuartal (tiga bulan)

dalam bentuk dividen.

Pada dasarnya, terdapat dua keuntungan yang diperoleh investor dari kepemilikan

saham (“Saham” t.t.) yaitu
A. Dividen

Adalah pembagian keuntungan yang dihasilkan perusahaan. Dividen akan
diberikan setelah pemegang memberikan persetujuan dalam RUPS. Investor akan
mendapat dividen, apabila memegang kepemilikan saham dalam waktu relatif
lama hingga periode pengakuan sebagai pemegang saham yang berhak mendapat

dividen.
B. Capital Gain

Adalah selisih antara harga beli dan harga jual. Capital gain terbentuk dari
aktivitas perdagangan saham di pasar sekunder. Investor akan mendapat capital

gain apabila harga jual saham lebih tinggi dari harga beli.

Adapun risiko dari kepemilikan saham antara lain



A. Capital Loss

Kebalikan dari capital loss, yaitu kondisi ketika investor menjual saham
dengan harga lebih rendah dari harga beli saham. Sehingga investor akan mendapat

kerugian dari selisih perdagangan saham.
B. Risiko Likuidasi

Ketika perusahaan yang sahamnya dimiliki dinyatakan bangkrut, pemegang
saham mendapat prioritas terakhir dari hasil penjualan kekayaan perusahaan
setelah seluruh kewajiban perusahaan dilunasi. Apabila terdapat sisa dari hasil
penjualan, maka sisa tersebut dibagi secara proporsional kepada seluruh pemegang
saham. Namun apabila tidak ada sisa, maka pemegang saham tidak akan
memperoleh hasil dari likuidasi tersebut. Kondisi ini adalah risiko terberat dari

investor saham.

Pasar saham adalah kumpulan sekuritas pembeli dan penjual yang terbagi
menjadi bursa saham swasta, bursa saham terbuka, dan bursa saham kepemilikan
campuran. Bursa saham swasta melibatkan pertukaran saham perusahaan swasta,
sedangkan bursa saham terbuka mencakup saham perusahaan yang terdaftar di
pasar saham publik. Saham kepemilikan campuran ada di perusahaan yang
sahamnya hanya dapat ditukar sebagian di pasar saham publik (Alkhatib dkk.
2022).

Terdapat beberapa saham yang diperdagangkan di indonesia seperti AALI
milik Astra Agro Lestari Tbk, BBCA milik Bank Central Asia Tbk, CAMP milik
Campina Ice Cream Industry Tbk, dan lain sebagainya. Untuk dapat
memaksimalkan keuntungan dan meminimalisir risiko atas kepemilikan saham,

penggunaan forecast atau peramalan dapat membantu.

2.2.2 Time series Forecasting

Time series adalah kumpulan pengamatan yang dilakukan secara berurutan
sepanjang waktu. Contohnya meliputi suhu udara yang diukur setiap jam, harga
saham diukur setiap hari, dan tingkat karbon monoksida diukur setiap tahun

(Chatfield 2005). Diskrit time series dikumpulkan menjadi tiga jenis yaitu

1. Menjadi sampel dari data kontinu (contoh, temperatur dengan interval tiap jam)



2. Di agregasi selama periode waktu tertentu (contoh, total penjualan dalam
sebulan)
3. Inherently discrete series (contoh, dividen yang harus dibayarkan oleh

perusahaan di tahun berikutnya)

Forecasting adalah sebuah teknik yang menggunakan data historis (data di
masa lalu) untuk memberikan informasi di masa depan yang bersifat prediktif
(Maricar, t.t.). Time series forecasting adalah memberikan informasi yang bersifat
prediktif dengan menggunakan data historis berbentuk time series. Metode forecast

secara luas diklasifikasikan menjadi tiga jenis (Chatfield 2000) yaitu

1. Judgemental forecast : Data yang digunakan berdasarkan penilaian subjek,
intuisi, pengetahuan umum, dan informasi relevan lainnya.

2. Univariate method : Data yang digunakan rangkaian tunggal dari masa lalu dan
saat ini. Kemungkinan juga ditambah dengan fungsi waktu seperti tren linier

3. Multivariate method : Data yang digunakan lebih dari satu variabel yang

disebut sebagai variabel prediktor atau penjelas.

Berbagai macam metode diterapkan dalam time series forecasting, seperti
metode statistik ARIMA yang dilakukan oleh (Almasarweh dan Wadi 2018) dan
(Irawan, t.t.). Metode machine learning kemudian muncul untuk mengatasi
kekurangan metode tradisional yang cukup sulit untuk membuat peramalan non
linier seperti support vector machine (Sedighi dkk. 2019; Zhang dkk. 2020),
random forest, support vector regression (NiKou, Mansourfar, dan Bagherzadeh
2019), decision tree, adaboost, dan xgboost (Nabipour dkk. 2020). Penggunaan
deep learning mulai diterapkan karena keunggulannya yang dapat mengekstraksi
fitur secara langsung dari data seperti metode long short term memory (Nikou,
Mansourfar, dan Bagherzadeh 2019), convolutional neural network (Hoseinzade

dan Haratizadeh 2019), dan lain sebagainya.

2.2.2 Windowing

Windowing adalah metode sub-sampling (Martinez-Galicia dkk. 2020) yang
membuat hasil perkiraan sementara dari data aktual time series (Hota, Handa, dan
Shrivas, t.t.). Salah satu jenis windowing adalah sliding window. Sliding window

mengumpulkan historis data time series untuk membuat prediksi nilai di hari



berikutnya. Proses sliding window ditunjukkan oleh Gambar 2.1 dengan window
size = 5. Setiap angka (1, 2, 3, ..., 9) mewakili data harian time series. Pertama,
window akan mengambil 5 data historis (angka 1 hingga 5), kemudian window akan
bergeser ke kanan satu langkah untuk mengambil 5 data historis berikutnya (angka
2 hingga 6). Proses ini berlanjut sampai data dari urutan tertentu yang dianggap

tujuan eksperimen tercapai.

1 2 3 4 5 6 I 3 9
1 2 3 4 5 6 I 3 9
1 2 3 4 5 6 I 3 9

Gambar 2. 1 Proses sliding window

Pseudocode standar dari sliding window ditunjukkan oleh pseudocode 1.
Ketika menambah jumlah hitungan Q, perlu dihitung error di setiap titik antara P
dan Q yang menyebabkan beban perhitungan. Selain itu, pembuatan verteks
berbasis error dan threshold (Th) pada setiap titik terkadang menunjukkan kinerja

aproksimasi yang buruk.

Pseudocode 1. Standar sliding window (Yang, Gang, dan Kim 2018)

P=0; Q=0; cnt=0;
Function SlidingWindow(Data)
while q is less than count of data
q=qtl
err = ErrorFnc(data, p, q);
if err is greater than Th
pP=q; cnt = cnt+1;
rfent] = q; s[cnt] = data[q];
end if
end while
end function

2.2.4 Deep learning
Deep learning (DL) adalah bagian dari machine /earning (ML) yang

terinspirasi dari pemrosesan pola informasi dari otak manusia (Alzubaidi dkk.



2021). Deep learning adalah jenis jaringan syaraf tiruan (JST) yang terdiri dari
beberapa lapisan pemrosesan dan memungkinkan abstraksi tingkat tinggi ke model
data (Sezer, Gudelek, dan Ozbayoglu 2020). Sebuah jaringan saraf yang terdiri dari
banyak elemen atau prosesor pemrosesan sederhana yang terhubung disebut
neuron, yang masing-masing menghasilkan serangkaian aktivasi bernilai nyata
untuk hasil target (Sarker 2021). Gambar 2.2 merupakan proses kerja dari artificial

neuron

PUt  Weight | Summation | Activation

T . functon ! function

b — lArtificiz_aI Neuron .
' (processing element)

Gambar 2. 2 Arsitektur Deep learning (Sarker 2021)

Deep learning memiliki kemampuan untuk mengekstraksi fitur dan prediksi
secara otomatis (Hoseinzade dan Haratizadeh 2019). Deep learning telah
diterapkan di beberapa area seperti Gambar, video, audio, natural language,
analisis sentimen, menjawab pertanyaan, terjemahan, dan lain sebagainya. Karena
model DL belajar dari data, pemahaman mendélam dan representasi data penting
untuk membangun sistem cerdas berbasis data di area aplikasi tertentu. Dalam

pemodelan deep learning, data memiliki berbagai bentuk yaitu

1. Sequential Data : Sequential data atau data berurutan adalah jenis data yang
urutanya menjadi hal yang penting. Perlu memperhitungkan sifat sekuensial
data input secara eksplisit saat membangun model. Contoh dari sequential data
adalah text streams, audio fragments, video clips, time series data, dan lain
sebagainya.

2. Image atau 2D Data : Gambar digital terdiri dari matriks, yang merupakan
susunan angka, simbol, atau ekspresi berbentuk persegi panjang yang disusun

dalam baris dan kolom dalam susunan angka 2D. Matriks, piksel, voxel, dan
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kedalaman bit adalah empat karakteristik penting atau parameter fundamental
dari citra digital.

Tabular Data : Dataset tabular terutama terdiri dari baris dan kolom. Jadi
dataset tabular berisi data dalam format kolom seperti dalam Tabel database.
Setiap kolom (bidang) harus memiliki nama dan setiap kolom hanya boleh
berisi data dari tipe yang ditentukan. Secara keseluruhan, itu adalah susunan
data yang logis dan sistematis dalam bentuk baris dan kolom yang didasarkan
pada properti atau firur data. Model DL dapat mempelajari data tabular secara

efisien dan memungkinkan kita membangun sistem cerdas berbasis data.

Model DL mempunyai proses yang sama dengan machine learning model.

Gambar 2.3 menunjukkan alur kerja deep learning, yang terdiri dari proses seperti

data understanding dan preprocessing, membangun model DL dan training model,

dan validasi dan interpretasi.

-

\
Step 1: Step 2:
Data Understanding and DL Model Building and Training o Step 3: )
Preprocessing Validation and Interpretation
Leaming Type
Discriminative, \ Performance
Generative, Hybrid | 4 ARAIES
Dreorocessing f | / ysi
Real-worid .| Data || :::Pu a ‘ \
Data [l Augmentation ( Tasks | DL Model
—+ Prediction, Detection = Trainins — Model
! 1 ' | | Classificaion, etc. | % Interpretation and
Se Visuali | | . )
Visu n i iy \ DL Methods Conclusion Drawing
simple tasks + MLP, CNN, RNN, |
GAN, AE, DBN, DTL
AE+CNN, etc.

Gambar 2. 3 Contoh alur kerja deeﬁ learning (Sarker 2021)

Terdapat properti utama dari teknik DL yang perlu diperhitungkan sebelum

mulai membuat model DL untuk diaplikasikan

1.

2.

Data Dependencies : Deep learning membutuhkan sejumlah data yang besar
untuk membangun model berbasis data dengan domain masalah tertentu.
Ketika volume data kecil, seringkali pseudocode deep learning memiliki
kinerja buruk. Namun jika dalam keadaan seperti itu, kinerja pseudocode akan
ditingkatkan.

Hardware dependencies : Pseudocode DL membutuhkan operasi komputasi

yang besar saat melatih model dengan kumpulan data yang besar. Penggunaan
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3.

4,

GPU akan mengoptimalkan operasi deep learning secara efisien. Oleh karena
itu, diperlukan hardware GPU dan mesin dengan performa tinggi agar pelatihan
deep learning dapat bekerja dengan baik.

Feature Engineering Process : Proses ekstraksi firur (karakteristik, properti,
dan atribut) dari data menggunakan pengetahuan domain. Perbedaan antara
DL dengan ML adalah dapat mengekstraksi karakteristik tingkat tinggi
langsung dari data. Dengan demikian, DL dapat mengurangi waktu dan upaya
yang diperlukan untuk membuat ekstraktor fitur.

Model Training and Execution time : Training pseudocode DL membutuhkan
waktu lama karena banyaknya parameter dalam pseudocode DL, sedangkan
dengan pseudocode ML membutuhkan waktu yang relatif singkat. Namun,
selama pengujian, pseudocode DL membutuhkan waktu yang sangat singkat

dibandingkan dengan metode ML tertentu.

Deep neural network terdiri dari banyak hidden layer termasuk input dan

output layer. Secara umum, struktur deep neural network memiliki hidden layer

lebih dari 2 (hidden layer = N and N > 2). Teknik DL memiliki beberapa

pendekatan seperti

1.

Supervised : Penugasan menggunakan data latih berlabel

. Unsupervised : Penugasan menggunakan kumpulan data tidak berlabel

2
3.
4

Semi-supervised : Gabungan metode supervised dan unsupervised

. Reinforcement : Pendekatan berbasis environment

(Sarker 2021) membuat taksonomi DL dengan tiga kategori, yakni metode

deep learning untuk supervised atau discriminative learning, metode deep learning

untuk unsupervised atau generative learning, dan metode deep learning gabungan.

Taksonomi DL ditunjukkan oleh Gambar 2.4
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Gambar 2. 4 Taksonomi teknik deep learning (Sarker 2021)

Penelitian ini menggunakan metode LSTM. Untuk lebih rinci akan dijelaskan di

bab selanjutnya.

2.2.4 Long short term memory (LSTM)

LSTM adalah model recurrent neural network (RNN) yang digunakan untuk
mengatasi masalah gradien sangat kecil saat mempelajari ketergantungan jangka
panjang. Model LSTM menambahkan gate dan cell state pada model basic RNN,
memungkinkan retensi pola urutan yang lebih panjang daripada arsitektur basic
RNN (Lee dan Kim 2020). LSTM memiliki sifat mengembang menéikuti urutan
waktu, dan banyak digunakan dalam time series(Lu dkk. 2020). Fitur utama LSTM
adalah memungkinkan pembelajaran afiliasi jangka panjang yang tidak mungkin
dilakukan RNN. Untuk meramalkan langkah waktu berikutnya, diperlukan
pembaruan nilai weight dalam jaringan, yang memerlukan pemeliharaan data
langkah waktu awal. RNN hanya bisa mempelajari sejumlah afiliasi jangka pendek;
namun, deret waktu jangka panjang, seperti 1000 langkah waktu, tidak dapat
dipelajari oleh RNN dan LSTM dapat mempelajari afiliasi jangka panjang dengan
baik (Nikou, Mansourfar, dan Bagherzadeh 2019).

Unit vanilla LSTM terdiri dari cell, input gate, output gate dan forget gate.
Forget gate digunakan untuk jaringan mengatur ulang statusnya dengan

mengkategorikan informasi mana yang akan dibuang atau tidak. Cel// untuk
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mengingat nilai selama interval waktu yang berubah-ubah. Input gate untuk
memperbarui cell dan output gate memilih hidden state selanjutnya (Rajagukguk,
Ramadhan, dan Lee 2020). Singkatnya, arsitektur LSTM terdiri dari satu set sub-
network yang terhubung secara berulang, yang dikenal sebagai memory block.
Memory block digunakan untuk mempertahankan keadaannya dari waktu ke waktu
dan mengatur aliran informasi yang dipikirkan oleh non-linear gating hidden node.
Gambar 2.10 menampilkan arsitektur blok LSTM vanilla, yang melibatkan gate,
sinyal input x(t), output y(t), activation function, dan peephole connections. Output
dari blok secara berulang dihubungkan kembali ke blok input dan semua gate (Van

Houdt, Mosquera, dan Napoles 2020). Forward pass dari RNN akan dijelaskan

berikut
s N
LSTM block Legend
~ ~ connection
N —0 @ o) A
~ - - peepholes conection
L ® multiplication
Tl o * | @ sum over all inputs
5 ; D~ ; N gate activation function
: "\f’/ "(\”,J "\:’I/ @ (always sigmoid)
~ j\ J J input activation function
\a N7 (usually tanh)
output activation function
‘(x :' (usually tanh)

Gambar 2. 5 Arsitektur LSTM vanilla (Van Houdt, Mosquera, dan Napoles 2020)

1. Block Input

Langkah ini digunakan untuk memperbarui komponen masukan blok yang
menggabungkan input saat ini x® dan output dari LSTM y®~b pada iterasi

terakhir. Rumus dapat dituliskan seperti dibawah ini
z® = g(M/Zx(t) + Rzy(t_l) + b,) (13)

W, dan R, adalah weight yang terkait dengan x(® dan y¢~V, b, adalah bias weight

vector.
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2. Input Gate

Pada langkah ini, input gate di update dengan mengkombinasikan input terbaru
x®, output LSTM unit y&=1 dan nilai cell ¢t~ di iterasi terakhir. Berikut

persamaannya
i®=cWix® + Ryt +p; - ¢V + b)) (14)

Dimana - menunjukkan perkalian pointwise dua vektor, W;, R; dan p; adalah
weight yang terkait dengan x(®, y (&= dan c*~1, sedangkan bi adalah vektor bias.
Pada langkah sebelumnya, /ayer LSTM menentukan informasi mana yang harus
disimpan dalam jaringan cell states ¢®. Termasuk juga pemilihan nilai z(® yang

berpotensi ditambahkan ke cell state dan nilai aktivasi i dari input gate.
3. Forget Gate

Pada langkah ini, unit LSTM menentukan informasi mana yang harus dihapus
dari cell state sebelumnya ¢~V Oleh karena itu, nilai aktivasi f® dari forget
gate pada time step t dihitung berdasarkan input saat ini x®, output yt=1 dan
state ¢~V dari memory cell time step sebelumnya (t-1), peephole connections,

dan bias by dari forget gate. Berikut persamaannya
fO =oWx® + Rey®™D +pp- ¢ + by) . (15)

Dimana Wy, Ry, danp; adalah weight yang, terkait dengan x®, y(~1  dan

¢, sedangkan b; menunjukkan vektor weight bias.
4. Cell

Langkah ini menghitung nilai cell, yang menggabungkan nilai block input z(®,
input gate i®, dan forget gate f® dengan nilai cell sebelumnya. Persamaannya

dapat dilihat berikut ini
c® = z® . j® 4 E=D. £(0) (16)

5. Output Gate
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Langkah ini menghitung output gate, dengan mengkombinasi input terbaru
x(t), output unit LSTM y®=D dan nilai cell c¢®~V pada iterasi terakhir.

Persamaannya dapat dilihat berikut ini
0 = g(Wox® + Ryy®&D 4+ p, - ¢ 4 b)) (17)

Dimana b,, R,, dan p, , adalah weight yang terkait dengan x(®, y(¢=1 dan c(t=1,

sedangkan b, menunjukkan vektor weight bias.
6. Block Output

Terakhir, langkah ini akan menghitung block output yang mengkombinasikan

nilai cell terbaru c(t) dengan nilai output gate terbaru, dengan persamaan berikut
y(t) o g(c(t)) -0® (18)
Pada langkah di atas 0,g dan h menunjukkan point-wise non-linear activation
Sfunctions. Logistic sigmoid f(x)sign = ﬁ digunakan sebagai gate activation
function, hyperbolic tangent g(x) = h(x) = tanh (x) biasanya digunakan sebagai

block input dan output activation function.

Model LSTM memiliki beberapa variasi diantaranya LSTM tanpa forget
gate, LSTM dengan forget gate, dan LSTM dengan peephole connection (Yu dkk.
2019). Biasanya LSTM yang digunakan menggunakan forget gate. Berikut

penjelasan masing-masing variasi.
1. LSTM tanpa forget gate

Arsitektur LSTM hanya memiliki input dan output gates seperti yang
ditunjukkan oleh Gambar 2.11
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Gambar 2. 6 LSTM tanpa forget gate (Yu dkk. 2019)

Persamaan matematika dari LSTM tanpa forget gate dapat ditulis seperti dibawah
i = o(Wiphe—y + Winx + by)

¢y = tanh(Wephe—q + Weexe + be)

Ct = Cpq + it G

¢y = tanh(Wephe_q + Weexe + be)

0® = c(Wophe—y + WoxXe + b,)

h, = o, - tanh (c,) L (19)

Dimana c, adalah cell state dari LSTM.'W;, W;, danW, adalah weight dan
operator ‘-’ adalah pointwise perkalian dua vektor. Ketika cell state di update, input
gate akan memutuskan informasi baru apa yang dapat disimpan dalam cel/ state
dan output gate memutuskan informasi apa yang dapat dikeluarkan berdasarkan cell

State.
2. LSTM dengan forget gate

Pada tahun 2000 modifikasi original LSTM diperkenalkan dengan forget gate
di dalam cell. Gambar 2.12 menunjukkan arsitektur LSTM dengan forget gate di

dalam koneksinya.
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Gambar 2. 7 LSTM dengan forget gate (Yu dkk. 2019)

LSTM dengan forget gate dapat dinyatakan secara matematis sebagai berikut
fe = o(Wrphe_q + Weex + by)
i = o(Wiphe—q + Wixx, + by)
¢y = tanh(Wephe—q + Weexe + be)
Ct=fr 1+ ir Gt
0r = 0(Wonhi—1 + Woxxe + by)
!

h: = o, - tanh (c¢;) (20

Forget gate memutuskan informasi apa'yang akan dibuang dari cell state.
Ketika nilai dari forget gate f; adalah 1 informasi akan disimpan, apabila bernilai 0

informasi akan dihilangkan.
3. LSTM dengan peephole connection

Karena gates LSTM cell sebelumnya tidak memiliki koneksi langsung dari cel/
state, terdapat kekurangan informasi penting yang mengganggu kinerja jaringan.
Pada tahun 2000 cell LSTM diperluas dengan memperkenalkan peephole

connections untuk mengatasi masalah tersebut seperti ditunjukkan Gambar 2.13
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Gambar 2. 8§ LSTM dengan peephole connection (Yu dkk. 2019)

Persamaan matematika dari LSTM dengan peephole connection dapat dinyatakan
sebagai berikut

fe = o(Wrpheoq + Weyxe + pg - cc_1 + by)

iy = o(Wiphe—1 + Wixxe + p; - €—q + by)

¢ = tanh(Wephe_q + Weexe + be)

Ct=fr 1+l

0y = o(Wonhe—q + Woxx¢ + b,)

h; = o, - tanh (c;) | (21)

Dimana py, p;, p, adalah peephole weight untuk forget gate, input gate, dan
output gate. Peephole connection memungkinkan LSTM cell untuk memeriksa

keadaan internal saat ini dan dapat mempelajari pseudocode pengaturan waktu yang

stabil dan tepat tanpa teacher forcing.

Activation function berfungsi untuk memetakan input ke output. Nilai input
ditentukan dengan menghitung penjumlahan terbobot dari input neuron beserta
biasnya (jika ada). Activation function membuat keputusan apakah akan
mengaktifkan neuron atau tidak dengan mengacu pada input tertentu dengan

membuat output yang sesuai. Layer non-linear activation digunakan setelah semua
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layer memiliki weight (disebut /layer learnable, seperti Fully Connected layer) di

arsitektur LSTM. Activation function juga memiliki kemampuan untuk diferensiasi

yang memungkinkan error backpropagation digunakan untuk melatih jaringan.

Berikut activation function yang paling sering digunakan di neural network.

Sigmoid : Input dari activation function ini adalah bilangan real, sedangkan
output dibatasi antara 0 dan 1. Kurva fungsi sigmoid berbentuk S dan rumus

activation function sigmoid ditulis sebagai berikut

f(x)sign = 1+ e*

3)
Tanh : Sama seperti fungsi sigmoid, input dari fungsi ini adalah bilangan real,
namun output dibatasi antara -1 dan 1. Rumus activation function tanh ditulis

sebagai berikut

eX—e™*

f)tanh = 5—= 4)

eXte—*
ReLU : Fungsi ini yang paling umum digunakan dalam LSTM. Fungsi ini
mengubah seluruh nilai input menjadi angka positif. ReLU memiliki komputasi
yang lebih rendah dibandingkan fungsi lain. Rumus dari ReLU dapat ditulis
sebagai berikut

f(X)tann = max (0, x) )
Terkadang, beberapa masalah signifikan dapat terjadi selama penggunaan
ReLU. Misalnya, error dari pseudocode backpropagation dengan gradien yang
lebih besar akan dilewati. Dengan melewéti gradien tersebut, fungsi ReLU
akan memperbarui weight dengan cara yang membuat neuron tidak diaktifkan
lagi. Masalah ini disebut sebagai "Dying ReLLU". Beberapa alternatif ReLU
tersedia untuk mengatasi masalah tersebut. Berikut penjelasannya.
Leaky ReLU : Digunakan untuk mengatasi Dying ReLU dengan tidak
menurunkan skala input negatif ReLU. Leaky ReLU dapat direpresentasikan

secara matematis seperti pada persamaan 6

f(x)LeakyReLU = {

Faktor leak dilambangkan dengan m dan biasanya diatur ke nilai yang sangat

x,ifx>0} ©6)

mx,x <0

kecil seperti 0.001
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e Noisy ReLU : Fungsi ini menggunakan distribusi Gaussian untuk membuat
noisy ReLU. Noisy ReLU dapat direpresentasikan secara matematis seperti
pada persamaan 7

f () Nnoisyrery = max(x +Y),with Y~N(0,a(x)) (7)

e Parametric Linear hidden node : Fungsi ini sebagian besar sama dengan Leaky
ReLU. Perbedaan utamanya adalah faktor leak dalam fungsi ini diperbarui
melalui proses pelatihan model. Parametric Linear hidden node dapat

direpresentasikan secara matematis seperti pada persamaan 8

x,ifx>0}
ax,x <0

®)

f (X)parametricinear = {

Loss function digunakan untuk menghitung nilai error prediksi yang terjadi
selama frain data di model LSTM. Error ini menyajikan selisih antara nilai aktual
dan nilai prediksi. Yang selanjutnya, akan digunakan untuk mengoptimasi
pembelajaran model LSTM. Terdapat dua parameter yang digunakan untuk
menghitung error yakni output LSTM (hasil prediksi) dan data aktual (data asli atau
label). Beberapa jenis loss function digunakan di berbagai jenis masalah. Berikut

penjelasan beberapa jenis loss function
e Cross-Entropy or Softmax Loss Function

Fungsi ini merupakan yang umum digunakan untuk mengukur performa model
LSTM bisa juga disebut log /oss function. Outputnya adalah probabiiitas p € {0,
1}. Selain itu, biasanya digunakan sebagai substitusi square error loss function
pada masalah multi-class classification. Di output layer, menggunakan aktivasi
softmax untuk menghasilkan output dalam distribusi probabilitas. Representasi

matematis dari output kelas probabilitas dapat dilihat di persamaan 9

e

P =z ©)

N a
k=1¢€k

eai adalah output non-normalized dari /ayer sebelumnya, N adalah jumlah neuron
di output layer. Sehingga representasi matematis dari cross-entropy /oss function

dapat dilihat di persamaan 10

H(p,y) = —X;yilog(p;) dimanai € [1,N] (10)
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e FEuclidean Loss Function

Fungsi ini banyak digunakan dalam masalah regresi dan disebut juga mean

square error. Representasi matematis dari euclidean /oss dapat dilihat di persamaan

11
1
H(p,y) = 55 Zita(pi — ¥1)? (11)
e Hinge Loss Function

Fungsi ini umumnya digunakan dalam masalah yang berkaitan dengan
klasifikasi biner. Biasanya digunakan untuk SVM yang berkaitan dengan
klasifikasi berdasarkan margin maksimum, dimana optimizer berupaya
memaksimalkan margin di sekitar kelas tujuan ganda. Rumus matematika dari

hinge loss dapat dilihat di persamaan 12

H(p,y) = XL, max (0,m — (2y; — D)p;) (12)

Margin m biasanya diatur di angka 1, p; adalah output yang diprediksi, dan y;
adalah output yang diinginkan.

Learning rate didefinisikan sebagai ukuran langkah yang ditentukan untuk
pembaruan parameter. Masa pelatithan mewakili pengulangan lengkap dari
pembaruan parameter yang melibatkan kumpulan data pelatihan lengkap pada satu
waktu. Pemilihan learning rate yang tepat diperlukan agar tidak memengaruhi
proses pembelajaran secara tidak sempurna.’ Pengaturan learning rate dapat
dilakukan ketika mengatur optimizer seperti pada Adaptive Moment Estimation

(Adam). Berikut penjelasan lebih rinci mengenai Adam.

Adam merupakan tren terbaru optimizer dalam deep learning. Ini diwakili
oleh Hessian matrix yang menggunakan turunan orde kedua. Adam adalah strategi
learning yang dirancang khusus untuk melatih deep learning. Dua keunggulan
Adam adalah penggunaan daya komputasi yang lebih sedikit dan penggunaan
memori yang lebih hemat. Mekanisme Adam adalah menghitung adaptive LR untuk
setiap parameter dalam model. Adam mengintegrasikan metode antara Momentum

dan RMSprop. Yakni menggunakan gradien kuadrat untuk menskalakan learning
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rate seperti RMSprop dan menggunakan moving average of the gradient seperti

momentum. Berikut persamaan dari Adam yang ditunjukkan pada persamaan 13

< E[62]* (13)

E[62]t+€

Wl]t = Wijt_l -

Overfitting adalah salah satu masalah utama dari deep learning. Model
dikatakan over-firted apabila model dapat mengeksekusi data fraining dengan baik
namun tidak berhasil pada data zest (data tidak terlihat). Kebalikan dari under-fitted,
yang mana model tidak dapat mempelajari data #raining dengan baik. Model dapat
dikatakan “just-firted” apabila dapat mengeksekusi data training dan data fest
dengan baik. Ketiga jenis diilustrasikan pada Gambar 2.9

®
o
) © [ B
® o° o:o/o./ I - ® " e o oo
® - : o |®e eg0%0 © o -
| e iy [ e sa [CEESEES.
& ® \N’/ o ®|® @, ® o <’:  C
" ® ® @ ( ‘,‘J ‘~ ) o © o :, ) @] (W\:’ oo ©
Underfitting Overfitting Balanced

Gambar 2. 9 Overfitting dan underfitting (Alzubaidi dkk. 2021)

Berbagai konsep intuitif digunakan untuk membantu regularisasi agar
terhindar dari overfirting. Salah satu teknik adalah dropout. Dropout merupakan
teknik yang banyak digunakan untuk generalisasi. Setiap fraining epoch, neuron
akan di drop secara acak. Dalam hal ini, pemilihan firur didistribusikan secara
merata ke seluruh kelompok neuron, serta memaksa model untuk mempelajari firur
independen yang berbeda. Selama proses fraining, neuron yang di drop tidak akan
menjadi bagian dari backpropagation atau forward-propagation. Full-scale network

akan digunakan untuk menampilkan prediksi selama proses pengujian.

2.2.5 Arsitektur LSTM

Arsitektur LSTM dalam penelitian ini mengadopsi model dari (Ding dan
Qin 2020) yakni DRNN yang menambahkan dropout setiap setelah LSTM layer.
DRNN dari penelitian (Ding dan Qin 2020) menggunakan stacked LSTM
(multilayer LSTM). Sedangkan dalam penelitian ini akan menggunakan vanilla

LSTM (single layer LSTM) karena berdasarkan penelitian oleh (Bhandari 2020)
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single layer memberikan performa lebih tinggi dibandingkan multilayer LSTM
ketika diujikan dengan dataset yang sama. Karena menggunakan vanilla LSTM
sehingga hidden layer LSTM hanya 1. Arsitektur LSTM dalam penelitian ini
ditunjukkan oleh Gambar 2.14.

Input
v
L5TM
v
RelU
Dropout
b d
Fully Connected
v
Output

Gambar 2. 10 Arsitektur LSTM

Input model yang digunakan adalah data saham harian dari AALI. Atribut
input data memiliki 4 firur (High, low, open, dan volume) dan 1 label (close).
Kemudian data akan dimasukkan ke model LSTM yang telah dibangun. /nput shape
dari LSTM layer berbentuk 3D array sehingga input perlu direshape sebelum
masuk ke LSTM layer. Lalu layer LSTM akan diaktivasi menggunakan Activation
function ReLU (Rectified linear unit), karena fungsi ini dapat mengatasi gradien
sangat kecil, memungkinkan model untuk belajar lebih cepat dan bekerja lebih baik

(Ghimire dkk. 2022).

Dropout layer ditambahkan setelah LSTM layer untuk menghindari
overfitting dari metode LSTM (Zhou 2023). Setelah diproses oleh layer LSTM, data
akan berbentuk 2D array (batch size, hidden node). Karena data sudah berbentuk
2D array maka bisa langsung dikoneksikan ke fully connected. Kemudian fully

connected layer (dense) akan menghasilkan output peramalan saham.

Optimasi model juga dilakukan dengan tuning atau penyesuaian parameter
agar memperoleh model yang berkualitas. Tabel 2.2 mendeskripsikan parameter

yang akan diatur dalam model LSTM yang akan digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 2.2 Parameter relevan
Parameter Deskripsi

Optimizer Pseudocode yang digunakan untuk memperbarui weight

setiap layer setelah setiap iterasi (Torres dkk. 2021)
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Learning rate Menentukan ukuran langkah pembaruan model setiap iterasi

dari metode optimizer (Torres dkk. 2021)

Epoch Berapa kali pseudocode melewati training set (Ghimire dkk.
2022)
Batch size Jumlah sub-sampel yang diproses untuk memperbarui weight

(Ghimire dkk. 2022)
Hidden layer Menentukan depth dari neural network (Torres dkk. 2021)
Hidden node Menentukan batas di ruang vektor (Moghaddasi dkk. 2017)

Activation Menentukan akan mengaktifkan neuron atau tidak dengan
function mengacu pada input tertentu dengan membuat output yang

sesuai (Alzubaidi dkk. 2021)

Loss function Menghitung nilai error prediksi yang terjadi selama train

model (Alzubaidi dkk. 2021)

Metrics Mengevaluasi hasil training.

2.2.6 Performance Measurement
Untuk mengevaluasi performa model, terdapat beberapa metode yang
digunakan untuk memvalidasi seperti root mean square error (RMSE) dan

coefficient of determination (R).
a. RMSE

RMSE adalah nilai rata-rata kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual.
Apabila model memiliki nilai RMSE rendah maka model terindikasi memiliki

akurasi yang baik (Dao dkk. 2019). Rumus dari RMSE dapat ditulis sebagai berikut

1 A
RMSE = \/;Z?zl(ui — )2 (22)
Dimana ui adalah nilai aktual, ui adalah nilai prediksi, dan n adalah jumlah data.

b. R?

R? merepresentasikan korelasi antara nilai prediksi dan nilai aktual. Apabila
nilai R? semakin tinggi (mendekati angka 1) maka model terindikasi memiliki

akurasi yang baik (Dao dkk. 2019). Rumus dari R? dapat ditulis sebagai berikut
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Z?:l(ui_m)z
i, (ui—0)?

R2=1- (23)

Dimana u; adalah nilai aktual, u; adalah nilai prediksi, i, adalah rata-rata dari u;,

dan n adalah jumlah data.

2.3 Integrasi Keilmuan

Untuk mendukung penjelasan mengenai peramalan saham dengan integrasi
keilmuan, maka dilakukan wawancara bersama Ibu Wiwin Lugna Hunaida selaku
dosen studi al-quran di UIN Sunan Ampel Surabaya. Wawancara dilaksanakan pada
tanggal 8 maret 2023 secara online. Beliau memaparkan bahwa peramalan sebuah
saham diperbolehkan dalam islam berdasarkan surat yusuf ayat 46-49 yang

berbunyi

A05 yimd i g calae gt G e ¢ o g o Ll (sl g i
€1 &l aglad Ll D) gl Gl B
£V 3008 s S8 V) A o3 4558 iias LT (o e (036 535 O
EA & 3hundd s SEB V) G 418 L R D1 i 8 55 Fe G
€9 (33 i 4 Gl SRS 438 2l S 55 G i
Terjemah :

[46](Dia berkata,) “Wahai Yusuf, orang yang sangat dipercaya, jelaskanlah
kepada kami (takwil mimpiku) tentang tujuh ekor sapi gemuk yang dimakan oleh
tujuh (ekor sapi) kurus dan tujuh tangkai (gandum) hijau yang (meliputi tujuh
tangkai) lainnya yang kering agar aku kembali kepada orang-orang itu supaya
mereka mengetahuinya.” [47](Yusuf) berkata, “Bercocok Tanamlah kamu tujuh
tahun berturut-turut! Kemudian apa yang kamu tuai, biarkanlah di tangkainya,
kecuali sedikit untuk kamu makan. [48] Kemudian, sesudah itu akan datang tujuh
(tahun) yang sangat sulit (paceklik) yang menghabiskan apa yang kamu simpan
untuk menghadapinya, kecuali sedikit dari apa (bibit gandum) yang kamu simpan.
[49]Setelah itu akan datang tahun, ketika manusia diberi hujan (dengan cukup)

dan pada masa itu mereka memeras (anggur).”
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Ayat tersebut menceritakan tentang kisah Nabi Yusuf yang menakwilkan
mimpi raja mesir atas petunjuk dari Allah SWT dan memberikan saran pada raja
mesir untuk bercocok tanam dan tidak menghabiskan hasil panen dalam waktu yang
singkat dikarenakan akan ada musim paceklik selama tujuh tahun kemudian setelah
tujuh tahun bercocok tanam. Ayat tersebut menjelaskan tentang perlunya
pengetahuan, persiapan, dan membuat perencanaan untuk menghadapi sesuatu di
masa depan. Diperlukan pengetahuan dan persiapan untuk dapat meramalkan

saham di masa depan.

Terdapat firman Allah yang lain dalam surat ar-Ra’d ayat 11 yang berbunyi
e 5550 A i Lo 385 ¥ G e 2030005 4l Gy s s ln
V5 Gra 4330 (55 2 La §0 350 36 12 K o 58y 40 3051 T3 £l

Terjemah :

“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”.

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.

Terdapat satu hadits yang berhubungan dengan peramalan saham juga yakni
H.R Bukhari nomor 2537 yang bunyinya “..Sesungguhnya jika kamu
meninggalkan ahli warismu dalam keadaan kaya itu lebih baik daripada kamu
meninggalkan mereka dalam keadaan miskin lalu mengemis kepada manusia
dengan menengadahkan tangan mereka...”. Hadits tersebut menjelaskan bahwa kita
sebagai manusia harus berilmu agar tidak menjadi peminta-minta di masa depan.

Memberikan pengetahuan dan ilmu yang cukup agar anak bisa hidup layak di masa
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depan. Sehingga bisa disimpulkan bahwa dalam melakukan atau menyiapkan
segala sesuatu di masa depan haruslah memiliki ilmu seperti dalam kegiatan

meramalkan saham.

BAB III
METODE PENELITIAN
3.1 Desain Penelitian
Studi Pustaka
.| Menyusun
l " Model
Pengambilan
Data Y
Konfigurasi
l Model
Windowing v
Performance
l Measurement
Split Data ¥
Predict Future
Y
Merubah
Dimensi Data

Gambar 3. 1 Alur metode penelitian

Alur penelitian ini ditunjukkan oleh Gambar 3.1. Penelitian dimulai dari
studi literatur dengan mengumpulkan referensi dan penelitian terdahulu yang
relevan dengan peramalan saham dan metode LSTM, kemudian mengambil dataset
saham melalui website kaggle. Lalu data akan di split menjadi 3 bagian dan data
akan di reshape sebelum dimasukkan ke model LSTM. Metode LSTM akan disusun
di build model dan dilanjut dengan konfigurasi model. Lalu model akan diukur
performanya dengan performance measurement. Dan setelah model memiliki

performa yang baik maka model digunakan untuk predict.
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3.1.1 Studi pustaka

Studi literatur adalah tahapan utama dari penelitian ini dengan mencari
referensi dari penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini, khususnya
pada peramalan saham dan metode LSTM. Pencarian referensi dilakukan dengan
bantuan alat google scholar dan garuda (Garba rujukan digital). Referensi yang
didapatkan berasal dari beberapa sumber seperti sciencedirect, ieee, springer, mdpi,
dan lain sebagainya. Untuk pengecekan kualitas jurnal dilakukan dengan bantuan
website SJR (scimago journal & country rank) dan SINTA (science and technology

index).

3.1.2 Pengambilan Data

Data yang digunakan adalah salah satu data saham Indonesia yakni AALI
milik Astra Agro Lestari Tbk yang diperoleh dari situs kaggle melalui link
https://www.kaggle.com/datasets/muamkh/ihsgstockdata. Data yang diperoleh dari
periode tanggal 16 april 2001 hingga 6 januari 2023 dengan jumlah 5779 data. Data
yang diperoleh memiliki enam variabel yakni date, open, close, low, high, dan
volume. Namun, variabel yang akan digunakan hanya variabel close. Variabel close
adalah variabel yang mewakili harga penutupan saham atau cerminan harga saham

di hari tertentu.

3.1.3 Windowing

Windowing adalah metode subsampling (Martinez-Galicia dkK. 2020) atau
mentransformasi data dari univariate menjadi multiple sample. Jenis windowing
yang digunakan adalah sliding window yang akan menghasilkan dua variabel yakni
x dan y. Variabel x berisi data historis dengan panjang masing-masing data sebesar
ukuran window. Variabel y berisi satu data historis setelah variabel x yang
digunakan sebagai label. Terdapat beberapa window size yang akan diuji yang
disesuaikan dengan rentang yang membentuk pola pada data. Window size yang

memiliki nilai RMSE yang akan digunakan sebagai proses selanjutnya.

3.1.4 Split Data
Data akan di split menjadi 80% training set, 10% validation set, dan 10%
testing set. Split data digunakan untuk mencegah overfitting model dan membantu

mengevaluasi model secara akurat (Alkhatib dkk. 2022). Dataset di split dengan
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rasio 8:1:1 karena berdasarkan penelitian oleh (Zhao dkk. 2015) rasio tersebut
memberikan performa terbaik ketika dibandingkan dengan rasio 6:2:2 dan

9:0.5:0.5.

3.1.5 Reshape Data

Model LSTM membutuhkan input data dengan shape 3 dimensi. Untuk
memudahkan data diolah oleh LSTM, sebelum data dimasukkan ke model LSTM,
data akan diubah menjadi bentuk array 3 dimensi. Data akan diubah menjadi
(len_data, n_step, feature). Len_data merupakan panjang atau jumlah baris yang
dimiliki data. Nilai n_step sama dengan nilai window size. Feature merupakan

jumlah fitur atau variabel yang digunakan sebagai input.

3.1.6 Build Model

Model akan dibangun sesuai dengan arsitektur LSTM yang ditunjukkan
oleh Gambar 2.14. Build model terdiri dari beberapa proses yang ditunjukkan oleh
Gambar 3.2

Define fully Define compile

Define LSTM layer connected layer model

Y

Define dropout layer o

Y

Gambar 3. 2 Alur proses build model

e Define LSTM layer : Mendefinisikan LSTM layer seperti mengatur parameter
hidden node, dan activation function. Aétivation function yang digunakan
adalah ReLU (Rectified linear unit) karena fungsi ini dapat mengatasi gradien
sangat kecil, memungkinkan model untuk belajar lebih cepat dan bekerja lebih
baik (Ghimire dkk. 2022). Pendefinisian input shape juga dilakukan di dalam
LSTM layer. Input shape untuk LSTM didefinisikan dengan (batch size,
timestep, feature). Timestep adalah jumlah langkah (diisi dengan jumlah
window size) dan feature adalah jumlah firur atau variabel yang digunakan
sebagai input.

e Define dropout layer : Mendefinisikan nilai dropout rate. Dropout rate ditulis

antara angka 0 sampai 1.

30



e Define fully connected /ayer : Mendefinisikan fully connected /ayer untuk
menghasilkan output, seperti mengatur parameter hidden nodes.

e Compile model : Menentukan jenis loss function, optimizer, learning rate, dan
metrics. Loss function yang digunakan adalah huber dan metrics yang
digunakan adalah RMSE karena performance measurement yang digunakan
adalah error forecast. Optimizer yang digunakan adalah Adam karena memiliki
komputasi yang efisien, membutuhkan memori yang sedikit, dan cocok untuk
data yang besar. Parameter learning rate dari Adam optimizer juga dapat diatur,
sehingga memungkinkan dapat menghasilkan output yang optimal (Ghimire

dkk. 2022).

3.1.7 Konfigurasi model

Konfigurasi model adalah mengatur nilai epoch dan batch size. Konfigurasi
model adalah bagian terlama dari keseluruhan proses dan dapat memakan waktu
beberapa detik, berjam-jam, hingga berhari-hari, tergantung pada kerumitan model,

hardware yang digunakan, dan ukuran data fraining.

3.1.8 Performance Measurement

Performance Measurement adalah menghitung nilai performa model .
Performance Measurement diukur menggunakan dua cara yakni dengan melihat
nilai RMSE (22) dan R? (23). Apabila nilai RMSE yang dihasilkan kecil maka
performa model yang dihasilkan termasuk baik. Dan apabila nilai RE mendekati

angka 1 maka akurasi prediksi model yang dihasilkan termasuk baik.

3.1.9 Predict Future
Setelah model memiliki hasil performa yang baik, model akan digunakan
untuk memprediksi harga saham di masa depan. Penelitian ini akan mencoba

menghasilkan prediksi sehari kedepan dalam meramalkan harga saham.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Hasil
4.1.1 Pengambilan Data
Data yang digunakan adalah salah satu data saham Indonesia yakni AALI
milik Astra Agro Lestari Tbk yang diperoleh dari situs kaggle melalui link
https://www.kaggle.com/datasets/muamkh/ihsgstockdata. Data yang diperoleh dari

periode tanggal 16 april 2001 hingga 27 Juni 2023 dengan jumlah 5779 data. Data
yang diperoleh memiliki enam variabel yakni date, open, close, low, high, dan
volume. Namun, variabel yang akan digunakan hanya variabel close. Dataset

berbentuk file .csv dan berikut adalah tampilan datanya pada Tabel 4.1

Tabel 4. 1 Tampilan dataset saham harian darvi AALI

Date Close
4/16/2001 547
4/17/2001 524
4/18/2001 524
4/19/2001 500
4/20/2001 452
6/23/2023 7550
6/26/2023 7475
6/27/2023 7475

Berikut tampilan harga close saham AALI dalam bentuk graphic

30000 |

o
y 'f)‘ T ) | MM‘J\W\,A\

Gambar 4. 1 Tampilan grafik dataset saham harian dari AALI
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4.1.2 Windowing

Sebelum memasukkan data ke dalam model LSTM, data akan ditentukan
terlebih dahulu labelnya. Penentuan label untuk data univariat menggunakan teknik
windowing. Teknik ini juga digunakan untuk merubah data univariat menjadi
multiple sample agar pelatihan model terhadap data univariat menjadi lebih mudah.

Berikut adalah konfigurasi kode untuk proses windowing
Pseudocode 4.1 Kode inisiasi fungsi windowing

Function sliding_window(data, window size)
Data, label = list(), list()
for i in range(len(data)):
end =i + window_size
if end > len(data)-1:
break
X, y = data[i:end], data[end]
append x to data
append y to label

return array data, label

Pseudocode 4.1 digunakan untuk membuat fungsi dari windowing dengan
nama “sliding_window”. Fungsi “sliding_window” membutuhkan dua masukan
yakni data berupa dataset yang ingin dilakukan windowing dan window size.
Pseudocode 4.1 menghasilkan 2 variabel yakni data dan label. data berisi data

histori sebesar window size sedangkan label diambil dari satu langkah setelah data.

Untuk mengetahui perubahan dataset setelah dilakukan windowing, berikut

hasil windowing dengan contoh window size 4 yang disajikan pada Tabel 4.2

Tabel 4. 2 Penampilan data setelah dilakukan windowing

Data 1 Data 2 Data 3 Data 4 label
547 524 524 500 452
524 524 500 452 452
524 500 452 452 471
500 452 452 471 471
452 452 471 471 471
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Tabel 4.2 merupakan contoh data setelah dilakukan teknik windowing.
Dengan adanya fungsi ini, data univariate akan dirubah menjadi multivariate atau
multiple sampel dengan pemberian label di setiap barisnya. Hasil dataset setelah
proses windowing dapat membantu pelatihan model terhadap data univariat

menjadi lebih mudah sehingga performa model dapat meningkat.

Nilai window size dapat memengaruhi performa model LSTM. Pemilihan
window size yang tepat akan memberikan error yang lebih kecil saat model
melakukan proses forecast. Untuk mendapatkan window size yang tepat, beberapa
window size akan diuji dan dipilih berdasarkan RMSE terkecil. Window size diambil
dari pola data yang didapatkan dari dua bulan terakhir data. Berikut tampilan pola
yang ditunjukkan oleh Gambar 4.2

27 April - 27 Juni 2023
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7600

7400

7200

7100

7000
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Gambar 4. 2 Gambar pola dari 2 bulan terakhir data

Berdasarkan Gambar 4.2 pola data memiliki lima range pola yang berbeda
yakni 4, 5, 6, 7, dan 9. Nilai ini digunakan untuk mendapatkan window size yang
tepat dengan membandingkannya berdasarkan nilai RMSE terkecil. Model yang
digunakan untuk menyeleksi window size adalah model LSTM tanpa dropout
dengan nilai parameter acak. Berikut Tabel perbandingan hasil window size yang

disajikan pada Tabel 4.3
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Tabel 4. 3 Tabel perbandingan hasil berdasarkan ukuran window size

Window size RMSE R
4 182.348 0.98
5 187.624 0.98
6 187.763 0.98
7 193.941 0.98
9 185.251 0.98

Berdasarkan Tabel 4.3 semua window size yang diuji memiliki nilai R yang
sama yakni 0.98. Sedangkan berdasarkan nilai RMSE, window size dengan RMSE
terkecil adalah window size 4 dengan nilai RMSE 182.348. Sehingga window size

4 digunakan untuk proses forecast pada penelitian ini.

Setelah dilakukan windowing, shape atau bentuk data akan berubah. Shape
dari label tetap berbentuk satu dimensi karena output yang diinginkan hanya
satu(close). Sedangkan shape dari data berubah menjadi 2 dimensi (len_data,
window size). Len_data merupakan panjang data sedangkan window size bernilai 4
berdasarkan Tabel 4.3. Berikut disajikan shape data setelah dilakukan windowing
pada Tabel 4.4

Tabel 4. 4 Shape data setelah dilakukan windowing

data label
Shape data (5775, 4) 5775

Setelah dilakukan windowing data akan di splitimenjadi tiga bagian.

4.1.3 Split Data
Data di split menjadi 80% training set, 10% validation set, dan 10% festing
set. Data di split secara berurutan bukan secara random. Berikut adalah konfigurasi

kode split data yang ditunjukkan pada pseudocode 4.2
Pseudocode 4.2

data_train = split into 0.8 len data
data_validation = split into 0.1 len data

data_test = split into 0.1 len data
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Masing-masing data x dan y di split menjadi tiga. Jumlah masing-masing

data setelah di split dapat dilihat pada Tabel 4.5

Tabel 4. 5 Jumlah data setelah di split

Training set Validation set Testing set
Jumlah data 4620 577 578

Setelah di split shape data tidak akan berubah sehingga shape data saat ini
ditunjukkan pada Tabel 4.6

Tabel 4. 6 Shape data setelah di split

Data train Label Data Label Data test | Label test
train validasi validasi
Shape (4620, 4) (4620) (577, 4) (577) (578, 4) (578)

data

4.1.4 Reshape Data

Data akan diubah dulu menjadi bentuk array 3 dimensi menjadi (len_data,
timestep, feature). Len data diisi sesuai panjang data dan timestep merupakan
langkah (disini nilai window size digunakan sebagai nilai timestep) ditulis 4 karena
nilai window size yang terpilih adalah 4. Feature ditulis 1 karena atribut input yang
digunakan hanya terdapat 1 firur (Close). Berikut adalah konfigurasi kode reshape
data yang ditunjukkan pada pseudocode 4.3 ‘

Pseudocode 4.3 Reshape data

Data_train = reshape(len_data, timestep, feature)
Data_validation = reshape(len_data, timestep, feature)
Data_test = reshape(len_data, timestep, feature)

Data yang di reshape hanya data atribut karena data yang berperan sebagai
atribut sedangkan data label tidak di reshape. Saat ini data sudah berbentuk 3
dimensi array sehingga shape data setelah di reshape ditunjukkan pada Tabel 4.7

Tabel 4. 7 Bentuk masing-masing data setelah di reshape

Training set Validation set Testing set
Shape data (Ien_data, (4620,4, 1) (577,4,1) (578,4,1)
timestep, feature)
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4.1.5 Build Model

Model dibangun sesuai dengan arsitektur LSTM yang ditunjukkan oleh
Gambar 2.14. Library python yang digunakan untuk membangun model LSTM
adalah keras. Selama build model juga dilakukan tuning parameter. Berikut adalah
konfigurasi kode untuk build model LSTM dengan dropout yang ditunjukkan oleh
pseudocode 4.4

Pseudocode 4.4

Define sequence data()

Define LSTM layer(hidden_node, activation, input_shape)
Define dropout layer(dropout_rate)

Define fully connected layer(hidden_node)

Define compile model(optimizer, loss, metrics)

Define sequence data() digunakan sebagai wadah untuk data ketika
diinputkan ke model. Pemaparan lebih lanjut mengenai pseudocode ... dijelaskan

melalui beberapa sub bab di bawah
Berikut parameter yang akan di tuning di setiap alur dalam build model.
e Define LSTM layer

Parameter hidden node akan digunakan 5 nilai yang berbeda yakni 10, 30, 50,
100, dan 200. Activation function yang digunakan adalah ReLU. Karena
penggunaan activation function tanh dan sigmoid membuat model LSTM

mengalami underfif yang dapat dilihat melalui graphic loss pada Gambar 4.3
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Gambar 4. 3 Graphic loss activation function tanh dan sigmoid

Gambar 4.3 menunjukkan adanya gap yang terlalu besar antara train loss dan
validation loss. Gambar 4.3 juga menunjukkan nilai /oss besar dan cenderung datar
yang menunjukkan bahwa penggunaan activation function tanh dan sigmoid

meyebabkan model LSTM mengalami underfif pada penelitian ini.

Input shape yang dibutuhkan LSTM berupa (batch size, timestep, feature).
Pendefinisian batch size tidak dilakukan pada proses ini sehingga otomatis berisi
None. Penulisan nilai batch size dilakukan saat konfigurasi model. Timestep
merupakan nilai window size dan features bernilai 1 karena data yang digunakan

janya 1 fitur (close).
e Define dropout layer

Nilai dropout rate dapat memengaruhi hasil prediksi sehingga perlu diuji
beberapa nilai untuk mendapatkan nilai dropout rate yang tepat. Untuk memilih
dropout rate terbaik akan dilihat berdasarkan gap loss. Gap loss adalah selisih atau
jarak antara train loss dan validation loss. Dropout rate dengan gap loss yang kecil
akan digunakan untuk proses forecast selanjutnya. Dropout rate yang diuji terdapat
3 nilai yakni 0.01, 0.1, dan 0.3. Berikut disajikan Gambar graphic loss dengan

dropout rate yang berbeda.
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Gambar 4. 4 Graphic loss dengan dropout rate 0.01

Berdasarkan Gambar 4.4 model LSTM dengan dropout rate 0.01
menghasilkan gap loss antara train loss dengan validation loss yang kecil yakni

kurang dari 500.
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Gambar 4. 5 Graphic loss dengan dropout rate 0.1

Berdasarkan Gambar 4.5 model LSTM dengan dropout rate 0.1
menghasilkan gap loss antara train loss dengan validation loss yang lebih besar dari

dropout rate 0.01 yakni dengan kisaran nilai 1000.
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Gambar 4. 6 Graphic loss dengan dropout rate 0.3

Berdasarkan Gambar 4.6 model LSTM dengan dropout rate 0.3
menghasilkan gap loss antara train loss dengan validation loss yang paling besar di

antara dropout rate lain yakni dengan kisaran nilai 4000.

Berdasarkan tiga nilai dropout yang telah diuji, dropout rate yang
menghasilkan gap loss antara frain loss dengan validation loss yang paling kecil

adalah dropout rate 0.01. Sehingga dropout rate 0.01 akan digunakan untuk proses

forecast selanjutnya.
e Define fully connected layer

Parameter jumlah hidden nodes fully connected layer ditulis dengan angka 1

karena output atau label yang diinginkan hanya 1 fitur (close).

o Compile model

Loss yang digunakan adalah Huber atau error yang digunakan untuk memantau
error selama iterasi training model. Metrics yang digunakan adalah RMSE.
Optimizer yang digunakan adalah Adam. Model akan diuji dengan 3 parameter
learning rate dari Adam yakni 0.1, 0.01, dan 0.001.

4.1.6 Konfigurasi model

Konfigurasi kode untuk konfigurasi model LSTM dengan dropout yang
ditunjukkan oleh pseudocode 4.5
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Pseudocode 4.5

Model = model.fit(

input data train and label train,
Define batch_size value,
Define epochs value ,

Input data validation and label validation)

Selama pendefinisan konfigurasi model, data training, nilai batch size,
jumlah epoch, dan data validasi dimasukkan. Model akan diuji dengan 3 parameter
batch size yang berbeda yakni 5, 10, dan 20. Untuk nilai epoch akan diukur terlebih
dahulu performanya sebelum melakukan tuning parameter lainnya. Nilai epoch
yang menghasilkan nilai RMSE terkecil dan R terbesar akan digunakan untuk
proses forecast selanjutnya. Apabila terdapat epoch yang memiliki besaran nilai
RMSE yang sama, proses seleksi akan dipilih berdasarkan nilai gap loss terkecil.
Berikut konfigurasi untuk menghitung gap loss yang ditunjukkan pada pseudocode

4.6
Pseudocode 4.6

_, error_train = model.evaluate(data_train, label_train)
_, error_validation = model.evaluate(data_val, label_val)

print(error_train - error_validation)

Variabel error_train digunakan untuk menghitung nilai rata-rata loss pada
data training. Sedangkan variable error_validation digunakan untuk menghitung
nilai rata-rata loss pada data validasi. Lalu /oss data fraining akan dikurangi dengan
loss data validasi dan menghasilkan gap loss. Berikut hasil performa dari masing-

masing epoch yang ditunjukkan oleh Tabel 4.8

Tabel 4. 8 Performa beberapa epoch

Epoch RMSE R Gap loss
10 197 0.98 156
20 182 0.98 137
30 181 0.98 136
40 182 0.98 134

41



50 181 0.98 134
60 187 0.98 137
70 188 0.98 134
80 185 0.98 132
90 182 0.98 132
100 182 0.98 132
120 182 0.98 132
150 186 0.98 133
200 194 0.98 134

Berdasarkan Tabel 4.8 epoch dengan nilai RMSE terkecil adalah epoch 30
dan 50 yang menghasilkan nilai RMSE 181. Dikarenakan terdapat dua epoch
dengan nilai RMSE yang sama, maka selanjutnya epoch akan diseleksi berdasarkan
nilai gap loss terkecil. Epoch 30 menghasilkan nilai gap loss 136, sedangkan epoch
50 menghasilkan nilai gap loss 134. Nilai gap loss dari epoch 50 lebih kecil dari
nilai gap loss epoch 30, sehingga epoch 50 akan digunakan untuk proses forecast

selanjutnya.

4.1.7 Performance Measurement

Untuk melihat performa penggunaan dropout pada penelitian ini, metode
LSTM dengan dropout akan dibandingkan dengan model lain sehingga terdapat dua
kategori model yakni model LSTM dengan dropout dan model LSTM tanpa
dropout. Arsitektur model LSTM dengan dropout ditunjukkan oleh Gambar 2.14,
sedangkan arsitektur model LSTM tanpa dropout sama seperti Gambar 2.14 juga
namun penggunaan /ayer dropout dihilangkan. Masing-masing model diuji dengan
lima nilai 10, 30, 50, 100, dan 200 hidden node yéng di eksperimen dengan learning
rate 0.1, 0.01, dan 0.01; dan batch size 5, 10, dan 20; yang menghasilkan 45

kombinasi parameter untuk setiap model.

Performa parameter yang baik dilihat berdasarkan nilai R? tertinggi dan
nilai RMSE terendah. Dua model dibandingkan dengan tiga skenario yakni
berdasarkan parameter yang sama, berdasarkan parameter dengan performa terbaik,
dan berdasarkan rata-rata performa. Berikut hasil dari dua model di masing-masing

skenario.
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Tabel 4. 9 Hasil R? model LSTM tanpa dropout

Learning | Batch Hidden node
rate size

10 30 50 100 200
5 0.71 -12 0.93 -17 0.98
0.1 10 0.92 0.92 0.95 0.91 0.94
20 0.93 0.95 0.94 0.94 0.97
5 0.98 0.98 0.96 0.98 0.97
0.01 10 0.98 0.98 0.98 0.98 0.96
20 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98
5 0.97 0.98 0.98 0.98 0.98
0.001 10 0.98 0.97 0.97 0.98 0.97
20 0.97 0.98 0.97 0.98 0.98

Berdasarkan Tabel 4.9 nilai R? tertinggi dari model LSTM tanpa dropout
adalah 0.98, namun terdapat banyak kombinasi parameter yang menghasilkan nilai
0.98 sehingga untuk pemilihan parameter terbaik lebih lanjut dilihat berdasarkan
hasil RMSE yang ditunjukkan pada Tabel 4.10

Tabel 4. 10 Hasil RMSE model LSTM tanpa dropout

Learning | Batch Hidden node

rate size

10 30 50 100 200

5 781 5433 365 5827 207

0.1 10 399 390 298 433 335

20 368 326 342 352 250

5 192 184 255 187 218

0.01 10 184 205 183 183 289

20 183 196 187 185 195
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5 234 188 194 191 185
0.001 10 187 214 209 183 217
20 228 186 217 185 183

Berdasarkan Tabel 4.10 untuk model LSTM tanpa dropout dengan learning
rate 0.1, nilai RMSE terkecil didapatkan dengan kombinasi parameter hidden node
200 dengan batch size 5 yang menghasilkan nilai RMSE 207 dan R? 0.98. Untuk
learning rate 0.01, nilai RMSE terkecil didapatkan dengan tiga kombinasi
parameter yang berbeda yakni hidden node 50 dengan batch size 10; hidden node
100 dengan batch size 10; dan hidden node 10 dengan batch size 20 yang
menghasilkan nilai RMSE 183. Untuk /earning rate 0.001, nilai RMSE terkecil
didapatkan dengan dua kombinasi parameter parameter yang berbeda yakni (hidden
node 100 dengan batch size 10) dan (hidden node 200 dengan batch size 20) yang
menghasilkan nilai RMSE 183. Nilai RMSE terkecil adalah 183 yang diperoleh dari
lima kombinasi parameter yang berbeda. Dikarenakan ada beberapa parameter yang
berbeda, untuk pemilihan parameter yang terbaik lebih lanjut berdasarkan gap loss
terkecil. Berikut Tabel gap loss dari parameter yang memiliki RMSE terkecil yang
disajikan pada Tabel 4.11

Tabel 4. 11 Gap loss dari parameter terkecil

Learning | Batch Hidden node
rate size ‘
10 50 100 200

10 . 131 131

0.01
20 133
10 . . 132

0.001
20 . ) . 134

Berdasarkan Tabel 4.11 kombinasi parameter yang memiliki gap loss
terkecil adalah learning rate 0.01 dengan (hidden node 50, batch size 10) dan
(hidden node 100 dengan batch size 10) yang memiliki gap loss 131. Sehingga
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kombinasi parameter terbaik untuk model LSTM tanpa dropout adalah learning
rate 0.001, hidden node 10, dengan batch size 50 atau 100 yang menghasilkan nilai
RMSE 182, R? 0.98, dan gap loss 131. Berikut disajikan hasil prediksi dari dua
parameter terbaik model LSTM tanpa dropout yang ditunjukkan oleh Gambar ...
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Gambar 4. 7 Hasil prediksi dari parameter terbaik model LSTM tanpa dropout

Berdasarkan Gambar 4.7 menunjukkan bahwa grafik hasil prediksi dengan
data aktual tidak memiliki celah yang terlalu besar sehingga hasil prediksi dikatakan
baik karena mendekati data aktual. Selanjutnya akan disajikan Tabel performa

model LSTM dengan dropout rate terpilih yakni 0.01 yang tertera pada Tabel 4.12

Tabel 4. 12 Hasil R* model LSTM dengan dropout

Learning | Batch Hidden node
rate size
10 30 50 100 200
5 0.56 0.82 0.70 0.48 0.85
0.1 10 0.97 0.91 0.90 0.92 0.94
20 -30 0.63 0.96 0.90 0.86
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5 -36 0.97 0.98 0.93 0.98
0.01 10 -38 0.98 0.98 0.98 0.98
20 0.97 -39 0.98 0.98 0.97
5 -39 -39 0.96 0.97 0.97
0.001 10 0.97 0.97 0.97 0.98 0.98
20 -39 0.98 0.98 0.96 0.98

Berdasarkan Tabel 4.12 nilai R? tertinggi dari model LSTM dengan dropout
adalah 0.98, namun terdapat banyak kombinasi parameter yang menghasilkan nilai

0.98 sehingga untuk pemilihan parameter terbaik lebih lanjut dilihat berdasarkan

hasil RMSE yang ditunjukkan pada Tabel 4.13

Tabel 4. 13 Hasil RMSE model LSTM dengan dropout

Learning | Batch Hidden node

rate size

10 30 50 100 200

5 974 616 806 1111 554

0.1 10 220 440 461 395 340

20 8322 889 266 454 537

5 8998 212 203 364 191

0.01 10 9226 189 201 185 199

20 224 9340 186 193 212

5 9408 9408 285 242 223

0.001 10 233 231 222 202 189

20 9443 203 195 256 184

Untuk model LSTM dengan dropout berdasarkan Tabel 4.13 untuk learning
rate 0.1, nilai RMSE terkecil didapatkan dengan kombinasi parameter hidden node
100 dengan batch size 10 yang menghasilkan nilai RMSE 200. Untuk learning rate
0.01, nilai RMSE terkecil didapatkan dengan kombinasi parameter Zidden node 100
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dengan batch size 10 yang menghasilkan nilai RMSE 185. Untuk learning rate
0.001, nilai RMSE terkecil didapatkan dengan kombinasi parameter hidden node
200 dengan batch size 20 yang menghasilkan nilai RMSE 184. Sehingga kombinasi
parameter dengan nilai RMSE paling kecil untuk model LSTM dengan dropout
adalah learning rate 0.01, hidden node 100, dan batch size 10 yang menghasilkan
nilai RMSE 184 dan nilai R? 0.98. Berikut disajikan hasil prediksi dari parameter
terbaik model LSTM dengan dropout yang ditunjukkan oleh Gambar 4.8
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Gambar 4. 8 Hasil prediksi dari parameter terbaik model LSTM tan;za dropout
Performa tiap model dipengaruhi oleh tuning parameter. Maka dari itu
perbandingan akan dilihat berdasarkan performa parameter terbaik antara model
LSTM dengan dropout dan tanpa dropout. Berikut disajikan Tabel perbandingan
performa dengan parameter terbaik antara model LSTM dengan dropout dan tanpa
dropout pada Tabel 4.14

Tabel 4. 14 Perbandingan performa parameter terbaik antara model LSTM
dengan dropout dan tanpa dropout

Model RMSE R?
LSTM dengan dropout 184 0.98
LSTM tanpa dropout 183 0.98
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Berdasarkan Tabel 4.14 menunjukkan bahwa model LSTM dengan dropout
memiliki performa yang baik. Namun performa LSTM tanpa dropout sedikit lebih
baik dengan menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil. Perbedaan nilai RMSE
antara keduanya relatif kecil. Selanjutnya, disajikan perbandingan hasil performa
antara model LSTM tanpa dropout dan model LSTM dengan dropout berdasarkan

parameter yang sama dengan learning rate 0.1.

Tabel 4. 15 Perbandingan antar model dengan learning rate 0.1

Hidden Node Batch size Dengan DO Tanpa DO
10 974 781
30 616 5433
50 5 806 365
100 1111 5827

200 554 207
10 220 399
30 440 390
50 10 461 298
100 1155 458

200 340 335
10 8322 368
30 889 326
50 20 266 342

100 454 352

200 537 250

Berdasarkan Tabel 4.15 LSTM dengan dropout dan LSTM tanpa dropout
dengan learning rate 0.1 menunjukkan bahwa 11 kombinasi parameter model
LSTM tanpa dropout menghasilkan nilai RMSE lebih rendah dibandingkan model
LSTM dengan dropout. Sedangkan 4 kombinasi parameter lainnya menunjukkan
bahwa model LSTM dengan dropout lebih rendah dibandingkan model LSTM

tanpa dropout.

Untuk selanjutnya disajikan Tabel perbandingan performa untuk learning

rate 0.01

Tabel 4. 16 Perbandingan antar model dengan learning rate 0.01

Hidden Node Batch size Dengan DO Tanpa DO
10 8998 192
30 5 212 184
50 203 255
100 364 187
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200 191 218
10 9226 184
30 189 205
50 10 201 183
100 185 183
200 199 289
10 224 183
30 9340 196
50 20 186 187
100 193 185
200 212 195

Berdasarkan Tabel 4.16 perbandingan antara model LSTM dengan learning
rate 0.01 menunjukkan bahwa 10 kombinasi parameter model LSTM tanpa dropout
menghasilkan nilai RMSE lebih rendah dibandingkan model LSTM dengan
dropout. Sedangkan 5 kombinasi parameter lainnya menunjukkan bahwa model

LSTM dengan dropout lebih rendah dibandingkan model LSTM tanpa dropout.

Untuk selanjutnya akan disajikan Tabel perbandingan performa untuk

learning rate 0.001

Tabel 4. 17 Perbandingan antar model dengan learning rate 0.001

Hidden Node Batch size Dengan DO Tanpa DO
10 9408 234
30 9408 188
50 5 285 194
100 242 191
200 223 185
10 233 187
30 231 214
50 10 222 209
100 202 183
200 189 217
10 9443 228
30 203 186
50 20 328 181
100 256 185
200 184 183

Berdasarkan Tabel 4.17 perbandingan antara model LSTM dengan learning
rate 0.01 menunjukkan bahwa 14 kombinasi parameter model LSTM tanpa dropout

menghasilkan nilai RMSE lebih rendah dibandingkan model LSTM dengan
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dropout. Sedangkan 1 kombinasi parameter lainnya menunjukkan bahwa model
LSTM dengan dropout lebih rendah dibandingkan model LSTM tanpa dropout.
Model LSTM tanpa dropout lebih sering memberikan nilai RMSE lebih kecil
dibandingkan model LSTM dengan dropout yakni sebanyak 35 dari 45 kombinasi
parameter. Sedangkan parameter model LSTM dengan dropout hanya sebanyak 10

dari 45 kombinasi parameter.

Untuk melihat efek penggunaan dropout lebih lanjut, akan disajikan rata-
rata performa dari 45 kombinasi parameter yang telah diuji yang tertera pada Tabel
4.18

Tabel 4. 18 Rata-rata performa antara model LSTM dengan dropout dan tanpa
dropout

Model RMSE R?
LSTM tanpa dropout 1432 -1.69
LSTM dengan dropout 1460 -4.99

Berdasarkan Tabel 4.18 penggunaan model LSTM dengan dropout pada
penelitian ini menyebabkan performa model LSTM menjadi lebih turun dengan
menghasilkan ~ nilai RMSE  menjadi  lebih  tinggi dan  nilai
R? menjadi lebih rendah.

4.1.8 Predict Future

Prediksi harga saham di hari berikutnya akan dilakukan dengan parameter
terbaik dari model LSTM tanpa dropout, karena parameter tersebut menghasilkan
nilai RMSE dari semua kombinasi parameter yang diuji. Untuk dapat memprediksi
harga empat hari selanjutnya pada saham, digunakan satu data terakhir yang sudah
dilakukan windowing (shape data (4,1)). Lalu diubah menjadi bentuk tiga dimensi
menjadi (1, 4, 1) agar menghasilkan satu output harga. Data terakhir yang diambil
dari data yang sudah dilakukan windowing adalah [7600, 7600, 7550, 7575]. Dan
hasil prediksi yang didapatkan dari data tersebut ditunjukkan oleh Gambar 4.9
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Gambar 4. 9 Hasil prediksi 4 hari berikutnya

Berdasarkan Gambar 4.9 garis hijau merpakan hasil prediksi empat hari
berikutnya. Dan menunjukkan bahwa prediksi harga saham cenderung terus naik

dengan harga 7453.374, 7607.228, 7661.29, dan 7710.5605.

4.2 Pembahasan

Berdasarkan pemaparan hasil pada bab sebelumnya, ditunjukkan bahwa
penggunaan dropout membuat performa model menjadi menurun. Hal ini
ditunjukkan oleh gap loss yang menjadi lebih lebar ketika ditambahkan layer
dropout ketika menggunakan dengan parameter hidden node 200, batch size 20, dan
learning rate 0.001. Model LSTM tanpa dropout menghasilkan nilai RMSE 183
ketika ditambahkan dropout nilai RMSE meningkat menjadi 184. Berikut disajikan
gap loss antara LSTM dengan dropout dan LSTM tanpa dropout pada Gambar 4.10
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Gambar 4. 10 (a) LSTM tanpa dropout (b) LSTM dengan dropout

Berdasarkan Gambar 4.10 menunjukkan bahwa gap loss dari LSTM tanpa
dropout lebih kecil dibandingkan gap loss LSTM dengan dropout. Model LSTM

tanpa dropout telah mampu melakukan forecast dengan baik. Sehingga
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penggunaan dropout tidak dapat digunakan untuk memperkecil nilai RMSE atau

memperbesar nilai R?.

Peningkatan performa model LSTM tergantung pada kombinasi parameter
yang digunakan. Seperti kombinasi parameter hidden node 100, batch size 5, dan
learning rate 0.1 yang dapat meningkatkan performa model LSTM tanpa dropout
yang semula terjadi underfit menjadi lebih baik. Model LSTM tanpa dropout
menghasilkan nilai RMSE 5827 sedangkan setelah ditambahkan dropout nilai
RMSE berkurang menjadi 1111. Berikut disajikan gap loss yang tertera pada
Gambar 4.11
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Gambar 4. 11 (a) LSTM tanpa dropout (b) LSTM dengan dropout

Penggunaan nilai parameter yang terlalu kecil juga membuat performa
model LSTM dengan dropout menurun. Seperti penggunaan parameter hidden node
10 dengan batch size 5. Yang menghasilkan performa paling tinggi hanya sebesar

R? 0.56 dan RMSE 974 (Tabel 4.12 dan 4.13)

Hasil ini tidak selaras dengan penelitian yang dilakukan oleh Ding
bahwasanya penggunaan dropout dapat meningkatkan performa model LSTM

dalam meramalkan saham dengan masukan multivariat. (Ding dan Qin 2020).

Berdasarkan hasil penelitian ini, penambahan teknik dropout tidak selalu
meningkatkan performa LSTM. Teknik dropout dapat membuat performa model
LSTM menjadi meningkat ataupun menurun. Tergantung pada kombinasi
parameter yang digunakan saat melakukan tuning parameter. Sehingga diperlukan
kombinasi parameter yang tepat agar penambahan dropout dapat meningkatkan

performa model LSTM.
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BAB YV
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Implementasi model LSTM dengan dropout yang memiliki nilai RMSE
terkecil dalam penelitian ini adalah menggunakan kombinasi parameter Adam
optimizer, learning rate 0.001, epoch 50, batch size 20, hidden layer 1, hidden node
LSTM 200, dan ReLU Activation function. Performa dari model LSTM dengan
dropout menggunakan parameter tersebut menghasilkan nilai RMSE 184 dan

R?0.98.

Performa model LSTM dengan dropout dalam meramalkan saham
Indonesia pada penelitian ini sudah cukup baik. Terdapat model LSTM dengan
dropout yang memiliki performa lebih tinggi dari model LSTM tanpa dropout.
Namun, banyak kombinasi parameter dari model LSTM yang menghasilkan
performa cenderung lebih rendah ketika ditambahkan dropout. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa tuning parameter dapat memengaruhi performa model LSTM

dengan dropout.

5.2 Saran

Saran pengembangan untuk penelitian selanjutnya adalah

1. Hasil performa akan berbeda setiap melakukan running modél meskipun
menggunakan masukan data dan nilai parameter yang sama. Hal ini
dipengaruhi oleh perubahan nilai weight yang dihasilkan secara random oleh
mesin setiap running model. Penggunaan metode weight initialization atau save
weight dari library model checkpoint Keras dapat digunakan untuk
menghasilkan weight dengan range sama. Tapi perlu diperhatikan efek bias
ketika menggunakan weight yang sama saat running model. Sehingga
perbandingan antar model akan lebih mudah didefinisikan penyebabnya.

2. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan nilai parameter yang lebih besar.
Tuning parameter juga dapat dilakukan tidak terbatas pada hidden node, batch
size, dan learning rate. Dapat ditambahkan parameter lain seperti epoch dan

optimizer saat tuning parameter.
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3. Penggunaan model LSTM lain seperti stacked LSTM (multilayer LSTM),
bidirectional LSTM, convLSTM, atau mengkombinasikannya dengan metode
lain dapat dilakukan untuk perbandingan performa dan menghasilkan performa
yang lebih tinggi lagi.

4. Dapat mengkombinasikan data histori dengan data textual seperti seperti
sentimen investor dari media sosial, laporan pendapatan dari perusahaan yang
mendasarinya, berita terkait kebijakan langsung, dan laporan penelitian dari

analisis pasar.
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