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ANALISIS PERBANDINGAN METODE LSTM DAN BILSTM
UNTUK PREDIKSI HARGA SAHAM MENGGUNAKAN
ALPHA VANTAGE API

ABSTRAK

Pasar saham Indonesia menunjukkan pertumbuhan signifikan dengan
meningkatnya jumlah investor, namun fluktuasi harga saham yang tinggi masih
menjadi tantangan besar dalam pengambilan keputusan investasi. Prediksi harga
saham menjadi upaya penting untuk meminimalkan risiko dan meningkatkan
akurasi strategi investasi. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa
dua metode deep learning, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) dan
Bidirectional LSTM (BiLSTM), dalam memprediksi harga saham harian dua
emiten blue chip Indonesia, yaitu PT Bank Central Asia Tbk (BBCA) dan PT
Telkom Indonesia Tbk (TLKM), dengan menggunakan data historis dari Alpha
Vantage APl periode 2019-2023.Proses preprocessing dilakukan melalui
ekstraksi harga penutupan (Close), normalisasi dengan MinMaxScaler, serta
pembentukan sliding window untuk data time series. Model LSTM dan BiLSTM
kemudian dilatih dan diuji menggunakan framework TensorFlow-Keras, dengan
tuning hyperparameter melalui pendekatan Grid Search terhadap kombinasi
jumlah neuron, batch size, epoch, dan dropout rate.Evaluasi dilakukan
menggunakan tiga metrik utama, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil
menunjukkan bahwa BiLSTM memberikan akurasi prediksi yang lebih tinggi
dibandingkan LSTM pada kedua saham vyang diuji, terutama karena
kemampuannya membaca urutan data dua arah. Penelitian ini memberikan
kontribusi terhadap pengembangan model prediksi saham berbasis deep learning
yang lebih akurat dan sistematis, serta dapat direplikasi oleh peneliti maupun
praktisi pasar modal lainnya.

Kata Kunci: Prediksi Harga Saham, LSTM, BIiLSTM, Alpha Vantage API, Grid
Search.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF LSTM AND BILSTM METHODS FOR
STOCK PRICE PREDICTION USING ALPHA VANTAGE API

ABSTRACT

The Indonesian stock market has shown significant growth in recent years,
marked by a rising number of investors. However, the high volatility of stock
prices remains a major challenge in investment decision-making. Stock price
prediction is therefore crucial to minimize risks and improve the accuracy of
investment strategies. This study aims to compare the performance of two deep
learning methods, namely Long Short-Term Memory (LSTM) and Bidirectional
LSTM (BIiLSTM), in predicting the daily stock prices of two Indonesian blue chip
stocks: PT Bank Central Asia Tbhk (BBCA) and PT Telkom Indonesia Thk
(TLKM), using historical data obtained from the Alpha Vantage API from 2019 to
2023.

The preprocessing stage involved extracting closing price data, applying
MinMaxScaler normalization, and creating sliding windows for time series
modeling. Both LSTM and BIiLSTM models were trained and tested using
TensorFlow-Keras, with hyperparameter tuning conducted via Grid Search,
focusing on combinations of neurons, batch size, epochs, and dropout rate.

The models were evaluated using three key metrics: Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). The results indicate that the BILSTM model outperformed LSTM in
prediction accuracy, particularly due to its ability to learn bidirectional
dependencies in time series data. This study contributes to the development of
more accurate and systematic stock price prediction models using deep learning,
which can be replicated by researchers and financial practitioners.

Keywords: Stock Price Prediction; LSTM; BiLSTM; Alpha Vantage API; Grid
Search.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Pasar saham merupakan salah satu instrumen investasi yang sangat populer di
dunia. Di Indonesia, pasar modal berkembang pesat dengan semakin banyaknya investor
yang tertarik untuk berpartisipasi. Menurut data dari Kustodian Sentral Efek Indonesia
(KSEI), jumlah investor saham di Indonesia terus meningkat, menunjukkan minat
masyarakat terhadap pasar saham sebagai alternatif investasi yang menjanjikan
keuntungan finansial yang besar (KSEI, 2022). Namun, di balik potensi keuntungan yang
tinggi, investasi saham juga memiliki risiko yang signifikan. Fluktuasi harga saham yang
tajam dan tidak terduga merupakan tantangan besar yang dihadapi oleh para investor
(Hanafiah, Agusta, & Puteri, 2023).

Harga saham dipengaruhi oleh berbagai faktor yang sangat dinamis, baik yang
bersifat internal perusahaan maupun eksternal seperti kondisi ekonomi global, kebijakan
pemerintah, serta peristiwa sosial dan politik (Mushliha, 2024). Oleh karena itu, untuk
memperoleh keuntungan dari investasi saham, investor perlu melakukan analisis yang
cermat terhadap pergerakan harga saham. Prediksi harga saham yang akurat dapat
membantu investor dalam pengambilan keputusan yang tepat, mengurangi risiko, dan
meningkatkan peluang keuntungan. Hal ini menjadikan prediksi harga saham sebagai
salah satu topik yang banyak diteliti dalam bidang keuangan (Puteri, Darmawan, &
Ruchjana, 2024).

Namun, prediksi harga saham bukanlah hal yang mudah dilakukan. Sebagian besar
metode tradisional yang digunakan dalam analisis saham, seperti analisis teknikal dan
fundamental, sering kali tidak cukup memadai dalam menangani kompleksitas dan

fluktuasi harga saham yang bersifat dinamis dan non-linear. Salah satu pendekatan yang



lebih modern dan efektif untuk memprediksi harga saham adalah dengan menggunakan
teknik machine learning, khususnya deep learning, yang memiliki kemampuan untuk
menganalisis data besar dan kompleks secara efisien (Luthfiansyah & Wasito, 2023).

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu metode deep learning yang
sering digunakan untuk memprediksi data deret waktu, seperti harga saham. LSTM
merupakan pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk
mengatasi masalah vanishing gradient, yaitu masalah yang terjadi pada RNN ketika harus
memproses data yang memiliki ketergantungan jangka panjang. LSTM memiliki struktur
yang memungkinkan model untuk menyimpan informasi dalam waktu yang lama,
sehingga dapat menangani data deret waktu yang kompleks dan bersifat dinamis.
Beberapa penelitian menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam memprediksi harga saham,
terutama dengan mengoptimalkan hyperparameter model untuk meningkatkan akurasi
prediksi (Hanafiah, Agusta, & Puteri, 2023; Agusta & Hanafiah, 2021).

Meskipun LSTM telah terbukti efektif, model ini memiliki keterbatasan karena
hanya memproses data dalam satu arah, yaitu dari masa lalu ke masa depan. Untuk
mengatasi hal ini, model Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)
diperkenalkan. BIiLSTM merupakan pengembangan dari LSTM yang memproses data
dalam dua arah, yaitu maju (dari masa lalu ke masa depan) dan mundur (dari masa depan
ke masa lalu). Dengan pemrosesan informasi dari kedua arah, BIiLSTM dapat
mempelajari pola data secara lebih komprehensif dan efektif. Penelitian oleh Puteri,
Darmawan, dan Ruchjana (2024) serta Mushliha (2024) menunjukkan bahwa BiLSTM
lebih unggul dalam memprediksi harga saham dibandingkan dengan LSTM, terutama
dalam menangkap ketergantungan jangka panjang dan informasi yang berhubungan
dengan kedua arah waktu.

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, metode LSTM dan BiLSTM
terbukti efektif dalam prediksi harga saham. Namun, terdapat beberapa celah (research

gap) yang belum banyak dikaji secara eksplisit. Pertama, sebagian besar penelitian hanya



menggunakan salah satu model, tanpa melakukan perbandingan langsung antara LSTM
dan BiLSTM dalam satu eksperimen yang setara. Kedua, optimasi hyperparameter pada
studi sebelumnya umumnya dilakukan secara manual atau menggunakan nilai default,
sehingga belum menunjukkan pendekatan eksploratif yang sistematis. Dalam penelitian
ini digunakan pendekatan Grid Search sebagai strategi untuk mengevaluasi berbagai
kombinasi parameter seperti jumlah neuron, batch size, epoch, dan dropout rate, guna
meningkatkan akurasi model secara objektif dan dapat diulang kembali dengan hasil yang
konsisten.

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut melalui
perbandingan model LSTM dan BiLSTM dalam memprediksi harga saham BBCA dan
TLKM, dengan data historis dari Alpha VVantage API dan penerapan Grid Search sebagai
strategi untuk mengoptimalkan parameter model. Harapannya, penelitian ini dapat
memberikan kontribusi nyata dalam pengembangan metode prediksi harga saham
berbasis deep learning yang lebih akurat, terukur, dan dapat diterapkan kembali pada
studi serupa di masa depan.

1.2.  Rumusan Masalah

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah bagaimana membandingkan
kinerja model Long Short-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BIiLSTM)
dalam memprediksi harga saham harian menggunakan data dari Alpha Vantage API.
Fokus penelitian ini mencakup analisis perbandingan akurasi kedua model, serta
pengaruh kombinasi hyperparameter seperti jumlah neuron, batch size, epoch, dan
dropout rate, dengan penerapan Grid Search Optimization sebagai metode bantu untuk
mengoptimalkan parameter model.

1.3. Batasan Masalah
Adapun batasan-batasan yang diberlakukan dalam penelitian ini agar terfokus dan

menghasilkan analisis yang jelas. Batasan tersebut adalah sebagai berikut:



1.4.

Penelitian ini hanya menggunakan data harga saham harian dari dua saham Blue
Chip Indonesia, yaitu Bank Central Asia (BBCA) dan Telkom Indonesia (TLKM),
yang diperoleh melalui Alpha Vantage API. Analisis difokuskan secara eksklusif
pada fitur harga penutupan (Close) sebagai representasi pergerakan harga saham.
Fitur lain seperti harga pembukaan (Open), tertinggi (High), terendah (Low),
volume, maupun indikator teknikal tidak disertakan dalam penelitian ini.

Penelitian ini hanya membandingkan akurasi prediksi antara model LSTM dan
BiLSTM, tanpa melibatkan metode lain. Evaluasi dilakukan dengan tiga metrik
regresi utama yaitu MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared
Error) dan MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

Analisis dibatasi pada prediksi harga saham harian (next-day forecasting)
berdasarkan data historis 5 tahun terakhir (Januari 2019 hingga Desember 2023).
Penelitian tidak mencakup prediksi jangka menengah atau panjang.

Cakupan penelitian hanya terbatas pada pasar saham Indonesia, tanpa
membandingkan dengan pasar global. Objek penelitian difokuskan pada saham
BBCA dan TLKM sebagai representasi saham unggulan dengan volatilitas tinggi.
Optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan Grid Search sebagai metode
bantu, dengan ruang pencarian terbatas pada jumlah neuron, batch size, epoch, dan
dropout rate. Parameter lain seperti learning rate dan activation function tidak
disertakan dalam ruang lingkup optimasi.

Tujuan Penelitian

Membandingkan akurasi prediksi antara model LSTM dan BiLSTM dalam
memproyeksikan harga saham BBCA dan TLKM berdasarkan data historis dari
Alpha Vantage API, menggunakan metrik evaluasi MSE, RMSE dan MAPE.
Menganalisis pengaruh kombinasi hyperparameter seperti jumlah neuron, batch

size, epoch, dan dropout rate terhadap performa masing-masing model.



1.5.

Menggunakan Grid Search Optimazition sebagai metode bantu untuk
mengoptimalkan konfigurasi hyperparameter selama proses pelatihan model.
Memberikan rekomendasi arsitektur model yang paling akurat dan efisien untuk
prediksi harga saham harian berbasis deep learning.
Manfaat Penelitian
Bagi Peneliti

Penelitian ini memberikan pengalaman langsung dalam penerapan metode
deep learning (LSTM dan BiLSTM) untuk prediksi data deret waktu, sekaligus
memperluas pemahaman teknis terhadap implementasi praktis menggunakan
Python, TensorFlow, dan teknik optimasi hyperparameter seperti Grid Search.
Selain itu, peneliti memperoleh wawasan tentang proses pengolahan data saham
historis dan penggunaan API modern seperti Alpha Vantage secara efektif.
Bagi Investor

Hasil penelitian ini dapat menjadi referensi dalam memilih metode prediksi
harga saham yang lebih akurat dan berbasis data, khususnya dalam menghadapi
fluktuasi jangka pendek di pasar saham Indonesia. Dengan membandingkan
akurasi model prediksi, investor dapat mempertimbangkan penggunaan pendekatan
teknologi dalam pengambilan keputusan investasi.
Bagi Universitas

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam pengembangan keilmuan di
bidang teknologi informasi, khususnya pada penerapan deep learning untuk analisis
deret waktu. Hasil penelitian dapat digunakan sebagai bahan ajar, referensi
penelitian lanjutan, serta penguatan materi praktikum pada mata kuliah yang

berkaitan dengan data science, machine learning dan artificial intelligence.
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2.1. Saham

Saham merupakan surat berharga yang menjadi tanda kepemilikan seseorang atau
badan terhadap suatu perusahaan, memberikan hak kepada pemegangnya atas sebagian
aset dan laba perusahaan. Saham menjadi instrumen penting dalam pasar modal karena
menyediakan mekanisme bagi perusahaan untuk mendapatkan pembiayaan eksternal dan
bagi investor untuk mendapatkan potensi imbal hasil berupa dividen dan capital gain
(Ardini, 2020).

Selain sebagai instrumen investasi, saham juga memainkan peran vital dalam
penggerak perekonomian nasional. Dengan adanya transaksi saham, dana masyarakat
dapat dihimpun untuk digunakan dalam berbagai kegiatan produktif, mendorong
pertumbuhan ekonomi (Ardini, 2020). Oleh karena itu, fluktuasi saham tidak hanya
berdampak pada investor individu, tetapi juga pada stabilitas ekonomi makro.

Menurut Indarningsih (2022), saham berfungsi sebagai salah satu media utama
dalam menyalurkan investasi dan mengefisienkan alokasi sumber daya keuangan di pasar
modal. Harga saham yang naik dapat menjadi sinyal positif terhadap kinerja suatu
perusahaan, sedangkan harga yang menurun bisa mencerminkan memburuknya
ekspektasi pasar.

Dari sudut pandang Samudra dan Ardini (2020) menjelaskan bahwa saham tidak
hanya dilihat dari sisi keuntungan, tetapi juga sebagai alat komunikasi informasi ke pasar.
Misalnya, pengumuman laba atau pembagian dividen akan menjadi sinyal kepada
investor tentang prospek perusahaan di masa depan.

Teori Signaling (Samudra & Ardini, 2020) memberikan dasar teoretis yang kuat

bahwa tindakan perusahaan, seperti pembagian dividen atau penerbitan saham baru,



membawa informasi penting bagi investor, yang kemudian tercermin dalam perubahan
harga saham. Hubungan ini mendukung pemahaman bagaimana pasar merespons
informasi dan mengubah ekspektasi terhadap nilai saham.
2.1.1. Jenis Jenis Saham

Saham dapat diklasifikasikan dalam berbagai kategori berdasarkan kriteria tertentu,
seperti hak yang diberikan kepada pemegangnya, karakteristik peralihan kepemilikan,
hingga kinerja perdagangan saham di pasar modal. Pemahaman terhadap klasifikasi ini
penting karena masing-masing jenis saham memiliki implikasi risiko dan imbal hasil
yang berbeda (Soebiantoro, 2022).
1. Dilihat berdasarkan hak tagih atau klaim terhadap laba dan aset perusahaan dibedakan

menjadi:

a. Saham Biasa (Common Stock) adalah saham yang memberikan hak kepada
pemegangnya untuk mengklaim laba perusahaan melalui dividen dan bagian dari
aset perusahaan saat likuidasi, tetapi setelah seluruh kewajiban kepada kreditur dan
pemegang saham preferen diselesaikan. Pemegang saham biasa juga memiliki hak
suara dalam rapat umum pemegang saham (RUPS) Soebiantoro (2022) dan
Indarningsih (2022).

b. Saham Preferen (Preferred Stock) adalah saham yang memberikan hak istimewa
berupa prioritas atas pembayaran dividen dan hak klaim atas aset perusahaan saat
terjadi likuidasi. Dividen saham preferen biasanya tetap dan tidak bergantung pada
laba perusahaan dalam periode tertentu (Soebiantoro, 2022).

2. Dilihat dari kemudahan dalam peralihannya, saham dibedakan menjadi:

a. Saham Atas Unjuk (Bearer Stocks) adalah saham yang tidak mencantumkan nama
pemilik dalam sertifikat saham. Pemindahan hak atas saham ini cukup dengan
menyerahkan fisik saham tersebut, sehingga memudahkan dalam jual-beli dan

transfer kepemilikan (Indarningsih, 2022).



b. Saham Atas Nama (Registered Stocks) merupakan saham yang mencantumkan
nama pemilik dalam sertifikat saham dan dalam daftar perusahaan. Peralihan
saham ini harus melalui prosedur administrasi tertentu, seperti perubahan
pencatatan nama di daftar pemegang saham (Indarningsih, 2022).

3. Dilihat dari kinerja perdagangan, saham dapat dikategorikan sebagai berikut:

a. Saham Blue Chip merupakan saham perusahaan besar yang memiliki reputasi
tinggi, kinerja keuangan yang stabil, dan likuiditas tinggi di pasar. Saham blue chip
umumnya menjadi pilihan utama bagi investor konservatif karena tingkat risikonya
relatif rendah dan memberikan dividen yang konsisten (Nafiah, 2019). Namun,
studi oleh Agustina et al. (2025) menunjukkan bahwa volume perdagangan dapat
mempengaruhi volatilitas harga saham Blue Chip tertentu, seperti ADRO dan
ANTM, meskipun IHSG dan transaksi asing tidak berpengaruh signifikan. Hal ini
mengindikasikan bahwa faktor-faktor tertentu dapat mempengaruhi volatilitas
saham Blue Chip.

b. Saham Second Liner adalah saham dari perusahaan yang berkapitalisasi menengah.
Walaupun tidak sebesar blue chip, saham second liner sering kali menawarkan
potensi pertumbuhan yang lebih tinggi, namun dengan volatilitas yang lebih besar
(Nafiah, 2019). Studi oleh Dewi et al. (2023) menunjukkan bahwa selama pandemi
COVID-19, pasar saham Indonesia mengalami peningkatan volatilitas yang
signifikan, yang dapat mempengaruhi saham-saham dengan kapitalisasi menengah
seperti Second Liner.

c. Saham Third Liner adalah saham dari perusahaan kecil yang Kkapitalisasinya
rendah. Jenis saham ini memiliki tingkat risiko yang tinggi, tetapi juga potensi
imbal hasil yang besar bagi investor yang bersedia mengambil risiko tinggi
(Nafiah, 2019). Menurut Dewi et al. (2023), selama periode ketidakpastian
ekonomi seperti pandemi COVID-19, saham dengan kapitalisasi kecil cenderung

mengalami volatilitas yang lebih tinggi, menjadikannya kurang ideal untuk



penelitian prediksi harga jangka menengah hingga panjang menggunakan model

berbasis machine learning.
2.1.2. Harga Saham

Harga saham merupakan harga pasar dari suatu saham yang terbentuk
melalui mekanisme permintaan dan penawaran di bursa saham. Harga ini
mencerminkan nilai perusahaan yang dipercaya oleh investor berdasarkan
berbagai faktor seperti kinerja keuangan, prospek pertumbuhan, kondisi ekonomi
makro, dan sentimen pasar. Menurut Hutami (2022), perubahan harga saham
mencerminkan respons pasar terhadap dinamika internal perusahaan maupun
faktor eksternal, termasuk gejolak ekonomi global dan kebijakan pemerintah.

Harga saham memiliki karakteristik fluktuatif dan dinamis, yang berarti
bahwa perubahan harga dapat terjadi dalam waktu singkat. Fluktuasi harga saham
menjadi cerminan dari bagaimana pasar menginterpretasikan informasi baru serta
ekspektasi masa depan terhadap kinerja suatu perusahaan. Berikut ini teori terkait
harga saham:

1. Teori Sinyal (Signaling Theory)

Teori ini menyatakan bahwa perusahaan dapat mengirimkan sinyal ke pasar
melalui berbagai tindakan korporasi, seperti pembagian dividen, penerbitan saham baru,
atau pengumuman laba. Tindakan ini dipandang oleh investor sebagai indikator kinerja
dan prospek perusahaan di masa depan. Menurut Ainun (2019), sinyal positif dari
perusahaan dapat meningkatkan minat beli investor, yang akhirnya mendorong kenaikan
harga saham, sementara sinyal negatif dapat menurunkan harga saham.

2. Teori Efisiensi Pasar (Efficient Market Hypothesis - EMH)
EMH menyatakan bahwa semua informasi yang tersedia telah tercermin dalam

harga saham saat ini. Oleh karena itu, tidak ada investor yang secara konsisten dapat
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memperoleh keuntungan abnormal dari perdagangan saham berbasis informasi publik.
Hutami (2022) menegaskan bahwa dalam pasar yang efisien, reaksi harga terhadap
informasi baru terjadi dengan cepat dan akurat.

Menurut Prestiwi, Kencana, dan Fadly (2022), walaupun teori pasar efisien
menggambarkan pasar sebagai responsif terhadap informasi, dalam praktiknya sering
terjadi deviasi akibat faktor psikologis investor. Misalnya, investor dapat bereaksi
berlebihan (overreaction) terhadap berita positif atau negatif, yang menyebabkan harga
saham melonjak atau jatuh di luar proporsi rasional. Faktor-faktor behavioral ini menjadi
salah satu alasan mengapa harga saham sering menunjukkan volatilitas tinggi yang sulit

diprediksi hanya dengan pendekatan fundamental.

2.2. Prediksi Saham
2.2.1. Konsep Prediksi Harga Saham

Prediksi dalam konteks pasar modal mengacu pada upaya memperkirakan
pergerakan harga saham di masa depan dengan menganalisis data historis serta
mempertimbangkan berbagai faktor yang mempengaruhi pasar. Prediksi ini menjadi
metode bantu strategis bagi investor dalam membuat keputusan investasi yang lebih
akurat, mengurangi risiko kerugian, serta memaksimalkan potensi keuntungan (Djamal,
2019).

Prediksi harga saham tidak hanya penting untuk kebutuhan trading jangka pendek,
melainkan juga untuk manajemen portofolio jangka panjang. Dengan memahami arah
pergerakan harga saham, investor dapat menyesuaikan strategi investasinya sesuai dengan
profil risiko yang dimiliki.

Menurut Pipin, Purba, dan Kurniawan (2023), akurasi prediksi harga saham
menjadi faktor penentu dalam kesuksesan strategi investasi, baik dalam trading harian

(day trading) maupun dalam investasi berbasis nilai jangka panjang. Mereka menekankan
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bahwa prediksi bukan hanya tentang memperkirakan angka harga, tetapi juga memahami

ekspektasi pasar dan perilaku kolektif investor.

Seiring perkembangan teknologi, prediksi harga saham juga telah bertransformasi
dari metode tradisional ke penggunaan algoritma prediktif canggih, seperti Recurrent
Neural Network (RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM), yang mampu menangani
karakteristik data time series yang kompleks.

Dalam teori pasar keuangan klasik, prediksi sering kali dibatasi oleh asumsi bahwa
pasar adalah efisien dan semua informasi sudah tercermin dalam harga (teori pasar
efisien). Namun, dengan kemajuan dalam teknologi komputasi dan pengembangan
algoritma machine learning, pendekatan prediksi modern kini mampu mengungkap pola-
pola non-linear yang tidak terdeteksi oleh metode tradisional. Dengan demikian, terjadi
sinergi antara teori keuangan klasik dan pendekatan teknologi modern dalam
meningkatkan ketepatan prediksi harga saham.
2.2.2.Faktor-Faktor yang Memperngaruhi Harga Saham

Harga saham dipengaruhi oleh kombinasi faktor fundamental, makroekonomi,
sentimen pasar, dan perilaku psikologis investor. Pemahaman mendalam terhadap faktor-
faktor ini menjadi prasyarat dalam membangun model prediksi harga saham yang efektif.
Berikut ini faktor-faktor utama yang mempengaruhi harga saham:

1. Fundamental Perusahaan

Kinerja internal perusahaan, seperti laba bersih, pertumbuhan pendapatan, rasio
keuangan (seperti ROE, DER), dan arus kas menjadi indikator utama yang mempengaruhi
harga saham (Lutfi, 2019). Semakin baik Kinerja keuangan perusahaan, semakin besar
kecenderungan harga saham untuk meningkat.

2. Ekonomi Makro
Variabel makroekonomi seperti tingkat suku bunga, inflasi, nilai tukar, dan

pertumbuhan Produk Domestik Bruto (PDB) memiliki pengaruh signifikan terhadap
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harga saham (Tobing & Situmeang, 2025). Misalnya, kenaikan suku bunga cenderung
menekan harga saham karena biaya pinjaman yang lebih tinggi mengurangi profitabilitas
perusahaan.
3. Sentimen Pasar

Selain faktor fundamental dan makro, sentimen kolektif investor berdasarkan
berita, rumor, dan peristiwa ekonomi-politik juga berdampak pada harga saham (Arif &
Widodo, 2025). Sentimen pasar sering kali memicu volatilitas jangka pendek yang tidak
selalu sejalan dengan kondisi fundamental.

4. Faktor Perilaku

Faktor psikologis seperti herd behavior, overconfidence, dan bias kognitif dapat
menyebabkan pergerakan harga saham yang tidak rasional (Widiputra, Mailangkay, &
Gautama, 2021). Misalnya, dalam situasi panic selling, investor cenderung mengikuti
tindakan mayoritas tanpa analisis mendalam, menyebabkan harga saham jatuh drastis.

Setyawan (2023) mengemukakan bahwa dalam era informasi cepat seperti
sekarang, faktor perilaku menjadi semakin dominan dalam menentukan pergerakan harga
saham. Akses cepat terhadap informasi melalui media sosial dan portal berita
mempercepat pembentukan sentimen pasar, yang dapat memicu pergerakan harga secara
instan tanpa didukung data fundamental. Faktor-faktor ini, baik yang berbasis
fundamental maupun perilaku, menciptakan tantangan dalam membangun model prediksi
harga saham. Oleh sebab itu, model prediksi modern tidak hanya memasukkan variabel
finansial kuantitatif, tetapi juga mempertimbangkan data alternatif (seperti analisis
sentimen dari media sosial) untuk meningkatkan akurasi prediksi.
2.2.3.Pendekatan Prediksi Harga Saham

Secara umum, terdapat tiga pendekatan utama dalam prediksi harga saham yang
berkembang dalam praktik keuangan dan penelitian:

1. Analisis Teknikal
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Mengandalkan pola historis grafik harga dan volume perdagangan, serta
penggunaan indikator teknikal seperti moving average, RSI (Relative Strength Index),
dan MACD (Moving Average Convergence Divergence) untuk memprediksi arah harga
saham di masa depan (Amalia, Christyn, & Banjarnahor, 2025). Pendekatan ini
didasarkan pada asumsi bahwa pola pergerakan harga akan berulang.

2. Analisis Fundamental

Menurut Saepudin (2025) analisis fundamental berfokus pada penilaian nilai
intrinsik saham melalui evaluasi kinerja keuangan perusahaan dan faktor makroekonomi.
Pendekatan ini bertujuan untuk menentukan apakah suatu saham dinilai terlalu tinggi atau
terlalu rendah oleh pasar.

3. Machine Learning

Menggunakan algoritma seperti Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-
Term Memory (LSTM), dan Bidirectional LSTM (BiLSTM) untuk mempelajari pola
kompleks dalam data historis harga saham (Tauran, 2021). Algoritma ini mampu
menangani dependensi jangka panjang dalam data deret waktu, yang sulit dianalisis
menggunakan metode statistik tradisional.

Fitri dan Riana (2022) menekankan bahwa machine learning memiliki keunggulan
dalam menangkap hubungan non-linear dan kompleks antar variabel yang tidak dapat
dideteksi oleh analisis fundamental maupun teknikal tradisional. Dengan demikian,
integrasi machine learning dalam prediksi harga saham menjadi solusi untuk
meningkatkan akurasi prediksi.Setiap pendekatan prediksi menangkap dimensi yang
berbeda dari dinamika pasar saham. Analisis fundamental memberikan gambaran jangka
panjang berdasarkan nilai ekonomi, analisis teknikal mengidentifikasi momentum jangka
pendek, sedangkan machine learning mengintegrasikan kompleksitas pola historis dan
perilaku pasar. Kombinasi ketiga pendekatan ini menciptakan prediksi yang lebih

komprehensif dan adaptif terhadap perubahan pasar yang cepat.



14

2.3. Machine Learning
2.3.1. Konsep Machine Learning
Machine Learning (ML) adalah cabang dari kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence/Al) yang memungkinkan komputer untuk melakukan pembelajaran secara
otomatis melalui data, tanpa perlu diprogram secara eksplisit untuk setiap tugas (Muzakir
& Kom, 2024). Machine Learning bekerja berdasarkan prinsip bahwa sistem dapat
belajar dari data, mengidentifikasi pola, dan membuat keputusan dengan intervensi
manusia yang minimal. Machine learning secara umum diklasifikasikan menjadi tiga
pendekatan utama:
1. Supervised Learning
Pendekatan ini menggunakan dataset berlabel, yaitu data dengan input dan output
yang diketahui. Algoritma dilatih untuk mempelajari hubungan antara input dan output,
kemudian digunakan untuk memprediksi hasil pada data baru. Contoh algoritma dalam
kategori ini meliputi regresi linier, decision tree, dan LSTM. Supervised learning sangat
cocok untuk prediksi harga saham karena tersedia data historis yang terstruktur.
2. Unsupervised Learning
Dalam pendekatan ini, data yang digunakan tidak memiliki label. Tujuannya adalah
untuk menemukan pola tersembunyi atau pengelompokan alami dalam data, seperti pada
metode clustering (K-Means, DBSCAN). Meskipun tidak umum digunakan untuk
prediksi harga saham secara langsung, pendekatan ini bermanfaat dalam analisis sentimen
atau segmentasi pasar.
3. Reinforcement Learning
Pendekatan ini menggunakan sistem berbasis reward, di mana model belajar dari
interaksi dengan lingkungan dan memperbaiki aksinya berdasarkan umpan balik.

Meskipun jarang digunakan dalam penelitian akademik prediksi harga saham di
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Indonesia, beberapa penelitian luar negeri mulai menerapkannya untuk strategi trading

adaptif.

Machine Learning
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Gambar 2.1 Klasifikasi Machine Learning

Josaphat (2025) menegaskan bahwa metode machine learning modern seperti Long
Short-Term Memory (LSTM) memiliki keunggulan signifikan dalam pengolahan data
runtun waktu (time series). Hal ini disebabkan oleh kemampuan LSTM dalam mengatasi
keterbatasan Recurrent Neural Network (RNN) tradisional, khususnya pada masalah
vanishing gradient. Dalam prediksi harga saham, kemampuan untuk mengingat hubungan
jangka panjang dalam data historis sangat penting karena harga saham dipengaruhi oleh
tren yang sering kali tidak bersifat linear.

Dalam pengembangan sistem prediktif berbasis ML, pemrosesan data menjadi
komponen utama. Ini mencakup proses cleaning, normalisasi, dan transformasi data
historis saham seperti harga pembukaan, penutupan, volume transaksi, hingga indikator
teknikal. Keberhasilan model machine learning sangat ditentukan oleh kualitas dan
relevansi data pelatihan yang digunakan. Oleh karena itu, ML tidak hanya soal algoritma,
tetapi juga bagaimana mempersiapkan dan memahami data secara menyeluruh.
2.3.2.Penerapan Machine Learning dalam Prediksi Saham

Penerapan machine learning dalam prediksi saham bertujuan untuk mengatasi

kompleksitas pasar modal yang ditandai dengan non-linearitas, volatilitas tinggi, dan data
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berukuran besar. Model-model deep learning seperti LSTM dan BiLSTM dirancang
secara khusus untuk menangani data runtun waktu (time-series), di mana urutan dan
keterkaitan antar data menjadi sangat penting.

LSTM dirancang untuk mempertahankan informasi dari waktu ke waktu, sehingga
dapat mengenali pola historis jangka panjang yang memengaruhi harga saham saat ini.
Sedangkan BIiLSTM (Bidirectional LSTM) meningkatkan kinerja dengan memproses
informasi dalam dua arah, dari masa lalu ke masa depan dan sebaliknya sehingga mampu
menangkap konteks yang lebih luas dan menyeluruh dalam data deret waktu.

Afrinato (2022) dalam penelitiannya menunjukkan bahwa penerapan BiLSTM
dalam prediksi harga saham perusahaan-perusahaan di Indonesia memberikan hasil
prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode statistik tradisional. BiLSTM tidak
hanya mempertimbangkan data historis secara linier, tetapi juga memanfaatkan
dependensi dua arah yang sering kali diabaikan dalam model lain.

Dalam praktiknya, penerapan LSTM dan BiLSTM memerlukan pengolahan data
yang komprehensif, termasuk normalisasi, pembentukan sliding window, serta pembagian
data pelatihan dan pengujian. Selain itu, pemilihan parameter seperti jumlah neuron,
ukuran batch, dan learning rate sangat mempengaruhi performa model. Oleh karena itu,
proses training dan tuning model menjadi aspek penting dalam eksperimen prediksi harga
saham menggunakan pendekatan machine learning.

Pemanfaatan API seperti Alpha Vantage API sangat mempermudah akses terhadap
data saham historis secara real-time dan terstruktur, yang dapat langsung digunakan
dalam proses pelatihan model. Hal ini menjadi solusi efisien bagi peneliti dan praktisi
yang ingin membangun sistem prediksi harga saham berbasis data aktual.

2.4. Deep Learning

Deep Learning merupakan cabang dari Machine Learning yang meniru cara kerja

otak manusia melalui struktur jaringan saraf tiruan yang mendalam (deep neural

networks). Menurut Muzakir, Komari, dan llham (2024), deep learning memanfaatkan
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arsitektur jaringan multilayer untuk mengenali pola-pola kompleks dari data secara
otomatis tanpa perlu desain fitur manual. Model deep learning menggunakan banyak
lapisan (layers) untuk mengekstraksi fitur dan representasi data secara bertingkat. Hal ini
menjadikan deep learning sangat efektif dalam mengenali pola-pola kompleks dan non-
linear, yang sering ditemukan dalam data finansial seperti harga saham (Saputri & Majid,
2024).

Teknologi deep learning telah diadopsi secara luas dalam berbagai sektor industri.
Di bidang teknologi, Google menerapkan deep learning untuk layanan Google Translate
dan Google Assistant. Meta menggunakan deep learning untuk fitur pengenalan wajah
dan deteksi objek otomatis. Dalam sektor keuangan, perusahaan seperti JPMorgan Chase
dan Bloomberg memanfaatkan deep learning untuk mendeteksi pola pasar, memprediksi
pergerakan saham, dan mengembangkan sistem trading otomatis (Josaphat & Pangestika,

2025).

Neural Network Deep Learning

v " ' ' N o’

@ Input Layer @ Hidden Layer @ Output Layer

Gambar 2.2 Perbedaan Arsitektur Neural Network dan Arsitektur Deep Learning

Sumber: https://medium.com/@hannnfh/deep-learning-3840922fc77b

Meskipun deep learning menawarkan akurasi tinggi dan kemampuan generalisasi
yang kuat, implementasinya tidak lepas dari tantangan. Model deep learning memerlukan
sumber daya komputasi besar (seperti GPU), data dalam jumlah besar untuk pelatihan,
serta keahlian dalam pemodelan dan tuning hyperparameter (Switrayana, Hammad, &

Irfan, 2025). Selain itu, model ini rawan terhadap overfitting, yaitu kondisi ketika model


https://medium.com/@hannnfh/deep-learning-3840922fc77b
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terlalu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan sehingga kurang baik dalam

menghadapi data baru.

2.4.1. Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (ANN) merupakan model komputasi yang meniru cara
kerja jaringan saraf biologis manusia. ANN terdiri dari sejumlah neuron buatan yang
terhubung satu sama lain dan tersusun dalam lapisan-lapisan (layers). Menurut Muzakir
et al. (2024), ANN merupakan fondasi utama dari deep learning dan digunakan secara
luas dalam berbagai bidang seperti pengenalan pola, klasifikasi citra, dan prediksi
berbasis data.

Jaringan ini dirancang untuk mempelajari hubungan fungsional antara input dan
output, baik secara linier maupun non-linear (Barua, Kumar, & Roy, 2024). Arsitektur
ANN umumnya terdiri dari tiga jenis lapisan:

1. Input Layer merupakan Lapisan yang menerima data awal yang akan diproses oleh
sistem.

2. Hiden Layer adalah lapisan tersembunyi yag berada diantara input dan output yang
melakukan proses perhitungan kompleks. Setiap neuron pada hidden layer
menerima input, menerapkan bobot (weight), dan memprosesnya menggunakan
fungsi aktivasi (activation function) seperti ReLU, sigmoid, atau tanh.

3. Otput Layer merupakan lapisan yang menghasilkan output akhir dari jaringan yang
telah di proses didalam layer-layer sebelumnya, seperti nilai prediksi harga saham.

Bentuk output bisa satu nilai numerik (regresi) atau klasifikasi (naik/turun).
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output layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Gambar 2.3 Arsitektur ANN

Sumber: https://cs231n.stanford.edu/slides/2017/cs231n 2017 lecture4.pdf

Kelebihan ANN terletak pada fleksibilitasnya dalam memproses berbagai jenis
data dan kemampuannya dalam mempelajari representasi kompleks. Namun, ANN
konvensional kurang efektif dalam menangani data sekuensial atau time series karena
tidak memiliki mekanisme untuk menyimpan informasi jangka panjang. Hal ini
menyebabkan ANN tidak dapat mempertahankan konteks historis dari data yang sangat
penting dalam prediksi harga saham (Barua et al., 2024).

2.4.2. Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) dirancang untuk mengatasi keterbatasan ANN
dalam mengolah data sekuensial. RNN memiliki struktur loop dalam arsitekturnya yang
memungkinkan informasi dari langkah sebelumnya untuk mempengaruhi output saat ini.
Menurut Muzakir et al. (2024), RNN memberikan pendekatan adaptif terhadap data yang
memiliki ketergantungan waktu seperti teks dan data keuangan. Hal ini menjadikannya
sangat cocok untuk data yang memiliki urutan waktu, seperti sinyal suara, teks, atau

harga saham harian (Alkahfi, Kurnia, & Saefuddin, 2024).


https://cs231n.stanford.edu/slides/2017/cs231n_2017_lecture4.pdf
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Gambar 2.4 Arsitektur RNN

Sumber: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/03/a-brief-overview-of-recurrent-
neural-networks-rnn/

Berbeda dengan ANN yang memperlakukan setiap input secara independen, RNN
mempertahankan state internal (hidden state) yang dapat “mengingat” informasi dari
input sebelumnya. Mekanisme ini memungkinkan RNN memodelkan dependensi
temporal, menjadikannya cocok untuk prediksi berbasis time series.

Kelebihan utama RNN adalah kemampuannya untuk menangani dependensi jangka
pendek dalam data sekuensial. Namun, RNN konvensional memiliki kelemahan besar,
yaitu vanishing gradient problem, yang terjadi saat pelatihan pada urutan panjang.
Gradient yang sangat kecil menyebabkan pembaruan bobot menjadi tidak signifikan,
sehingga model gagal mempelajari dependensi jangka panjang yang penting dalam data
finansial (Alkahfi et al., 2024).

2.4.3. Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah bentuk pengembangan dari Recurrent
Neural Network (RNN) yang dirancang secara khusus untuk mengatasi permasalahan
vanishing gradient yang sering terjadi ketika jaringan dilatih menggunakan urutan data
panjang. LSTM memiliki arsitektur yang lebih kompleks dibandingkan RNN biasa,
dengan menambahkan tiga jenis gate utama: input gate, forget gate, dan output gate.

Ketiga komponen ini bertugas untuk mengatur aliran informasi yang masuk ke dalam sel


https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/03/a-brief-overview-of-recurrent-neural-networks-rnn/
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memori, disimpan dalam jangka panjang, atau dikeluarkan sebagai output (Simamora,
Purba, & Pasha, 2025).

LSTM memungkinkan model untuk mengingat informasi jangka panjang sekaligus
menyaring informasi yang tidak relevan. Dalam konteks prediksi harga saham,
kemampuan ini sangat penting karena pergerakan harga tidak hanya dipengaruhi oleh

kondisi saat ini, tetapi juga oleh tren dan pola yang terbentuk di masa lalu.

Layer ComponentwiseCopy Concatenate

Legend: . i

Gambar 2.5 Arsitektur LSTM

Sumber: https://medium.com/bina-nusantara-it-division/Istm-long-short-term-memory-
d29779e2ebf8

Secara matematis, LSTM bekerja melalui persamaan-persamaan berikut, yang
dibagi ke dalam tiga jenis gate utama:
1. Forget Gate berfungsi untuk menentukan informasi dari cell state sebelumnya yang

perlu dibuang atau dilupakan.
fo=o(W, x,+ U, -h,_ +b) (2.1)
Dimana:
f: = nilai aktivasi forget gate pada waktu ke—;
o = fungsi aktivasi sigmoid
Wy, Ur = matriks bobot dan hidden state
X¢ = input saat ini

h;_1 = hidden state dari waktu sebelumnya
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by = bias
2. Input Gate berfungsi untuk menentukan informasi baru yang akan ditambahkan ke

memori jangka panjang (cell state).

i,=c(Wx,+Uh,_ +b,) (2:2)

- _ 2.
Ct—tanh(Wc-xt+UC-ht_1+bc) (2.3)
- i OC 2.4
Ct_ftOCt—1+lt®Ct ( )

Dimana:

I, = nilai aktivasi input gate

C,= kandidat nilai baru untuk cell state

Ct = nilai cell state saat ini

© = operasi perkalian elemen (element-wise multiplication)
Cy_1 = cell state dari waktu sebelumnya
tanh = fungsi aktivasi tanh
W;, U;, b; = parameter bobot dan bias output gate
W,, U, b. = parameter bobot dan bias output gate
3. Output Gate berfungsi untuk mengatur bagian dari cell state yang akan digunakan

untuk menghasilkan output (hidden state).
0,=0 (Wo Xt U, Ryt bo) (25)

— 2.6
h,= o, O\tanh(C,) (2.6)
Dimana:

o; = nilai aktivasi output gate

h; = hidden state output saat ini

w,,U,, b, = parameter bobot dan bias output gate
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Dengan struktur tersebut, LSTM mampu mempertahankan informasi penting dari
masa lalu untuk jangka panjang sambil membuang informasi yang tidak relevan,
menjadikannya sangat efektif dalam memodelkan data time series seperti harga saham
(Simamora et al., 2025; Muzakir et al, 2024).

2.4.4. Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Bidirectional LSTM (BiLSTM) adalah pengembangan lebih lanjut dari arsitektur
LSTM. Berbeda dengan LSTM biasa yang hanya memproses data dari masa lalu ke masa
depan, BiLSTM memproses data dalam dua arah, satu memproses data dari arah depan
(forward) dan satu lagi dari arah belakang (backward). Tujuannya adalah untuk
menggunakan konteks sebelum dan sesudah suatu titik waktu dalam proses prediksi

(Puteri et al., 2024; Muzakir et al, 2024).
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Gambar 2.6 Arsitektur BiLSTM

Sumber: https://www.researchgate.net/figure/Bidirectional-LSTM-
architecture figb 365344152

BiLSTM terdiri dari dua lapisan LSTM parallel seperti yang terlihat pada Gambar
2.5. Satu membaca urutan input dari awal ke akhir, dan satu lagi dari akhir ke awal.
Output dari kedua lapisan ini kemudian digabung untuk membentuk representasi yang
lebih lengkap dari data.
Persamaan gabungan hidden state:
h, = [h;; by 2.7)

Dimana:


https://www.researchgate.net/figure/Bidirectional-LSTM-architecture_fig6_365344152
https://www.researchgate.net/figure/Bidirectional-LSTM-architecture_fig6_365344152
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h_{ = hidden state forward LSTM
th = hidden state backward LSTM
h, = hasil gabungan yang digunakan sebagai output BILSTM

Dengan pendekatan dua arah ini, BiLSTM lebih mampu menangkap pola
kontekstual dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan LSTM standar.
Namun, karena kompleksitas arsitekturnya, BiLSTM membutuhkan sumber daya
komputasi yang lebih tinggi dan waktu pelatihan yang lebih lama (Simamora et all., 2025;

Muzakir et al, 2024).

2.5. Alpha Vantage

Alpha Vantage merupakan salah satu penyedia layanan data pasar keuangan
berbasis cloud yang mulai dikenal luas sejak peluncurannya pada tahun 2017. Platform
ini menyediakan akses data keuangan secara gratis melalui RESTful API dan dirancang
untuk dapat digunakan oleh berbagai kalangan, mulai dari akademisi, peneliti,
pengembang sistem, hingga pelaku pasar. Salah satu daya tarik utama dari Alpha Vantage
adalah kemudahannya dalam menyediakan data historis dan real-time untuk berbagai
instrumen keuangan, termasuk saham, mata uang, indeks, dan kripto. Popularitasnya di
kalangan peneliti machine learning dan pelaku pasar berbasis data tumbuh seiring dengan
dokumentasinya yang terbuka serta dukungan antarmuka pemrograman yang mudah
diintegrasikan ke berbagai bahasa seperti Python, R, dan JavaScript (Alpha Vantage,
2024).

Secara fungsional, Alpha Vantage menawarkan beragam fitur yang sangat
mendukung penelitian berbasis prediksi saham, khususnya dengan metode deep learning.
Platform ini menyediakan data time series untuk berbagai resolusi waktu, mulai dari
intraday (menit), daily (harian), weekly (mingguan), hingga monthly (bulanan). Hal ini

memungkinkan peneliti untuk menyesuaikan tingkat granularitas data sesuai kebutuhan
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model. Selain data harga saham, Alpha Vantage juga menyajikan data fundamental
perusahaan seperti income statement, balance sheet, dan rasio keuangan. Komponen ini
penting bagi analisis kuantitatif atau kombinasi antara pendekatan teknikal dan
fundamental. Tidak hanya itu, tersedia pula ratusan indikator teknikal seperti SMA
(Simple Moving Average), EMA, RSI (Relative Strength Index), MACD, Bollinger
Bands, dan lainnya, yang semuanya dapat diakses secara langsung melalui endpoint yang
telah ditentukan. Alpha Vantage bahkan menyediakan data performa sektor (sector
performance) yang membandingkan kinerja harga berdasarkan sektor industri dalam
pasar modal.

Penggunaan Alpha Vantage dalam penelitian memerlukan API key yang dapat
diperoleh secara gratis setelah registrasi. API key ini menjadi bagian penting dalam setiap
request untuk mengakses data. Pengguna cukup menyusun parameter request seperti
function, symbol, interval, dan apikey ke dalam URL endpoint yang sesuai. Sebagai
contoh, untuk mengambil data harian saham BCA (kode saham BBCA), endpoint yang
digunakan adalah TIME_SERIES DAILY dengan simbol BBCA.JK, format default
JSON, dan dilengkapi AP1 key. Fleksibilitas parameter dan endpoint inilah yang membuat
Alpha Vantage ideal untuk proses otomatisasi pengumpulan data menggunakan skrip
Python atau notebook Jupyter, terutama dalam studi prediksi harga saham berbasis LSTM
dan BiLSTM.

Format data yang disediakan oleh Alpha Vantage sangat ramah pengguna. Secara
default, data diberikan dalam bentuk JSON, namun pengguna juga dapat memilih format
CSV untuk keperluan analisis statistik lanjutan. Setiap endpoint memiliki struktur
penamaan yang konsisten, sehingga memudahkan dalam proses parsing data ke dalam
DataFrame atau database. Endpoint yang tersedia antara lain TIME_SERIES_DAILY,
SMA, INCOME_STATEMENT, dan SECTOR. Dukungan ini menjadikan Alpha

Vantage sangat cocok untuk studi akademik seperti penelitian ini, karena menghemat
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waktu pengumpulan data dan memungkinkan peneliti untuk fokus pada eksperimen
model prediktif.

Dalam konteks penelitian ini, Alpha Vantage digunakan sebagai sumber utama
pengambilan data harga saham harian dari dua saham unggulan yaitu Bank Central Asia
(BBCA) dan Telkom Indonesia (TLKM). Data yang diambil mencakup harga penutupan
harian (closing price), volume transaksi, dan indikator teknikal pendukung yang
digunakan sebagai fitur dalam pelatihan model deep learning. Integrasi Alpha Vantage
dengan pipeline preprocessing data, normalisasi, dan pelatihan model LSTM/BiLSTM
sangat efisien, sekaligus mendukung prinsip replikasi penelitian karena datanya mudah

diakses oleh peneliti lain (Alpha Vantage, 2024).

2.6. Grid Search
2.6.1. Konsep dan Penerapan Grid Search dalam Deep Learning

Grid Search merupakan metode eksplorasi sistematis yang digunakan untuk
menemukan kombinasi hyperparameter terbaik dalam pelatihan model machine learning
maupun deep learning. Teknik ini melakukan pencarian menyeluruh dengan menguji
semua kemungkinan kombinasi dari nilai-nilai parameter yang telah ditentukan
sebelumnya. Dalam model prediktif berbasis data deret waktu seperti LSTM (Long Short-
Term Memory) dan BiLSTM (Bidirectional LSTM), pemilihan parameter seperti jumlah
neuron, learning rate, batch size, epoch, dan dropout rate sangat memengaruhi kualitas
hasil prediksi. Kombinasi hyperparameter yang tidak optimal dapat menyebabkan
underfitting atau overfitting, yaitu kondisi ketika model terlalu sederhana atau terlalu
kompleks dalam menyesuaikan data pelatihan (Muzakir et al., 2024).

Sebagai contoh, dalam studi yang dilakukan oleh Puteri et al., (2024), Grid Search

digunakan untuk mengatur hyperparameter pada model BiLSTM dalam prediksi harga



27

saham syariah Indonesia. Penelitian ini membuktikan bahwa konfigurasi tertentu dari
dropout, learning rate, dan epoch secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi
dibandingkan pengaturan default. Hasil serupa juga ditemukan oleh Simamora et al.,
(2025), yang menunjukkan peningkatan performa model BiLSTM setelah tuning
parameter menggunakan Grid Search. Jumlah neuron yang terlalu sedikit menghambat
kemampuan model dalam mengenali pola kompleks, sedangkan jumlah yang terlalu besar
meningkatkan risiko overfitting. Learning rate yang terlalu tinggi menyebabkan
ketidakstabilan pelatihan, sementara yang terlalu rendah memperlambat proses
konvergensi. Dropout digunakan untuk meningkatkan generalisasi model dengan
mematikan sebagian neuron secara acak saat pelatihan.

Dalam implementasinya, Grid Search biasanya diterapkan menggunakan pustaka
seperti GridSearchCV pada scikit-learn atau skrip iteratif khusus pada framework deep
learning seperti Keras dan TensorFlow. Ruang pencarian (parameter space) ditentukan
berdasarkan literatur terdahulu, hasil eksperimen awal, dan parameter default yang umum
digunakan. Misalnya, learning rate sering kali diuji dalam kisaran 0.001 hingga 0.01,
dropout rate antara 0.2 hingga 0.5, dan jumlah neuron antara 50 hingga 200 (Muzakir et
al., 2024). Grid Search memberikan landasan eksperimen yang kuat dalam proses tuning
karena menyajikan proses eksplorasi yang sistematik dan menyeluruh terhadap semua
kemungkinan konfigurasi
2.6.2. Evaluasi, Perbandingan, dan Contoh Implementasi

Kelebihan utama Grid Search adalah kemampuannya dalam mengevaluasi seluruh
kombinasi parameter secara menyeluruh, sehingga memungkinkan identifikasi
konfigurasi optimal dari ruang pencarian yang telah ditentukan. Namun, teknik ini juga
memiliki kekurangan, terutama dalam hal konsumsi waktu dan sumber daya komputasi.
Ketika jumlah parameter dan variasi nilai meningkat, jumlah kombinasi yang harus diuji
juga meningkat secara eksponensial. Sebagai pembanding, metode Random Search hanya

mencoba beberapa kombinasi acak dari ruang parameter, sehingga lebih efisien dalam
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waktu tetapi tidak menjamin pencapaian hasil optimal (Simamora et al., 2025; Muzakir et
al., 2024)

Perbandingan Grid Search dan Random Search dapat disajikan kedalam tabel
sebagai berikut:

Tabel 2.1 Perbandingan Grid Search dan Random Search

No. Aspek Grid Search Random Search
. Mencoba semua kombinasi | Mengambil kombinasi
1 | Strategi
parameter secara acak

Terbatas pada

2 | Eksplorasi Menyeluruh Kombinasi acak

Rendah pada ruang Tinggi pada ruang

3 | Efisiensi waktu
parameter besar parameter besar

Ya (dalam ruang yang

4 | Jaminan hasil optimal |
aminan hastt optimal | ..o ntukan)

Tidak selalu optimal

Model besar dan ruang

5 | Cocok untuk Model kecil-menengah
parameter luas

Meskipun Grid Search cenderung memakan lebih banyak waktu, penelitian seperti
yang dilakukan oleh Puteri et al. (2024) menunjukkan bahwa metode ini tetap relevan dan
efektif, khususnya dalam konteks akademik dan eksplorasi ilmiah. Mereka menggunakan
Grid Search untuk mengevaluasi model BiLSTM dalam memprediksi harga saham
syariah dengan variasi konfigurasi, seperti batch size, jumlah epoch, dan dropout rate,
yang masing-masing diuji dengan kombinasi yang sistematis. Proses ini menghasilkan
konfigurasi terbaik berdasarkan nilai Mean Squared Error (MSE) dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE)

Dalam penelitian ini, Grid Search diterapkan untuk mengevaluasi performa model
LSTM dan BiLSTM pada data harga saham BBCA dan TLKM. Eksperimen dilakukan
dengan menguji berbagai kombinasi parameter: jumlah neuron (50, 100, 150), batch size
(16, 32), learning rate (0.001, 0.005), epoch (50, 100), dan dropout rate (0.2, 0.3, 0.5).
Evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik regresi seperti MSE, RMSE, dan

MAPE. Cross-validation digunakan untuk memastikan bahwa hasil tidak bias terhadap
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subset data tertentu, dan konfigurasi dengan performa terbaik dari seluruh metrik dipilih
sebagai konfigurasi akhir untuk pelatihan model.

Dengan metode ini, Grid Search tidak hanya menjadi alat tuning data, tetapi juga
menjadi pendekatan eksperimental yang mendalam dalam pencarian performa model
terbaik. Ini sangat penting dalam konteks prediksi harga saham yang bersifat non-linear
dan fluktuatif, di mana pendekatan tradisional sering gagal menangkap dinamika pasar
secara akurat.

2.7. Metrik Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan proses penting dalam pembelajaran mesin (machine
learning) dan pembelajaran mendalam (deep learning) untuk mengukur sejauh mana
model mampu menghasilkan prediksi yang akurat terhadap data yang tidak pernah dilihat
sebelumnya, yaitu data uji. Tujuan utama dari evaluasi ini adalah untuk menilai
kemampuan generalisasi model, mengidentifikasi kemungkinan overfitting atau
underfitting, serta membandingkan performa dari beberapa model atau konfigurasi
berbeda (Simamora et al., 2025).

Dalam konteks prediksi harga saham, proses evaluasi menjadi sangat Kkrusial
karena harga saham bersifat fluktuatif dan mengandung pola non-linear yang kompleks.
Tanpa evaluasi yang tepat, model bisa memberikan hasil yang tampak akurat di data
pelatihan tetapi gagal dalam mengantisipasi pergerakan harga aktual. Hal ini berpotensi
menyebabkan kesalahan analisis dalam pengambilan keputusan investasi (Setyawan,
2023). Oleh karena itu, diperlukan metrik evaluasi yang mampu menggambarkan tingkat
kesalahan model secara kuantitatif maupun kualitatif.

2.7.1. Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error (MSE) adalah metrik regresi paling umum yang digunakan

untuk menghitung rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai aktual dan nilai hasil prediksi.

Rumus MSE secara matematis ditulis sebagai berikut:
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1 2
M3E = ;Z (=) 2.8)

Dimana:
n = jumlah total data (observasi),

y; = nilai aktual pada data ke-i,

—~

y; = nilai prediksi oleh model pada data ke-i.

Semakin kecil nilai MSE, maka semakin baik model dalam memprediksi nilai yang
mendekati kenyataan. Namun, karena menghitung kuadrat dari error, MSE sangat sensitif
terhadap outlier atau error yang besar. Pipin, Purba, dan Kurniawan (2023) mencatat
bahwa penggunaan tuning parameter secara tepat pada model RNN-LSTM dapat

menurunkan MSE secara signifikan dalam konteks prediksi saham.

2.7.2. Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah akar kuadrat dari MSE. Metrik ini
berguna karena nilai akhirnya memiliki satuan yang sama dengan nilai target, misalnya
dalam konteks harga saham, sehingga lebih mudah untuk diinterpretasikan secara praktis.

Rumus RMSE ditulis sebagai:

~\2
RMSE = \/%Zl.:l(y,- - ;) (2.9)

Dengan menggunakan metrik ini, investor atau peneliti dapat memahami secara
langsung sejauh mana prediksi model berbeda dari nilai aktual dalam satuan yang
relevan. Dalam studi oleh Setyawan (2023), RMSE dijadikan sebagai metrik utama
karena mampu menyampaikan deviasi prediktif secara realistis dalam konteks pasar

saham harian.
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2.7.3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan salah satu metrik evaluasi

yang digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi model regresi dalam bentuk

persentase. MAPE menghitung rata-rata dari nilai absolut selisih antara nilai aktual dan

prediksi, kemudian membaginya dengan nilai aktual dan mengalikannya dengan 100.

Rumus umum MAPE dituliskan sebagai berikut

Dimana:

y; = nilai aktual pada data ke-i

—~

Yi— Y

X 100%

2.10)

¥y, = nilai prediksi oleh model pada data ke-i.

n = jumlah data

Tabel 2.2 Kriteria Nilai MAPE

MAPE (%) Interpretasi
< 10% Akurasi sangat tinggi
10% — 20% Akurasi baik

20% — 50%

Akurasi sedang

> 50%

Akurasi rendah / buruk

MAPE sangat populer digunakan karena menghasilkan skor yang mudah

diinterpretasikan oleh pengguna non-teknis, yaitu dalam bentuk persentase rata-rata

kesalahan prediksi. Semakin kecil nilai MAPE, semakin baik performa model. Nilai

MAPE sebesar 5% mengindikasikan bahwa prediksi model, secara rata-rata, meleset

sebesar 5% dari nilai sebenarnya.

2.8. Studi Literatur

Tabel 2.3 Studi Literatur

No.

Penulis

Judul Penelitian

Hasil Penelitian
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(Tahun)
Puteri, D.
Penelitian ini menunjukkan bahwa Grid
I,
Prediksi Harga Saham | Search secara signifikan meningkatkan
Darmawan,
Syariah Menggunakan | performa BIiLSTM. Proses tuning
G., &
BiLSTM dan | hyperparameter seperti epoch, batch
Ruchjana,
Algoritma Grid Search | size, dan dropout menghasilkan model
B. N.
prediktif yang lebih akurat.
(2024)
Hasil studi menunjukkan bahwa tuning
Optimisasi
Simamora, parameter BIiLSTM sangat krusial
Hyperparameter
F. P., terhadap  akurasi  prediksi.  Meski
BILSTM
Purba, R, menggunakan Bayesian Optimization,
Menggunakan
&  Pasha, prinsipnya memperkuat pentingnya
Bayesian Optimization
M. F. eksplorasi parameter seperti pada Grid
untuk Prediksi Harga
(2025) Search dalam meningkatkan performa
Saham
model deep learning.
Penelitian ini menunjukkan bahwa
BiLSTM memiliki performa lebih baik
Implementasi  LSTM
dibanding LSTM dalam memprediksi
Puteri, D. I. | dan BiLSTM dalam
harga saham syariah, karena mampu
(2023) Prediksi Harga Saham
memproses data secara dua arah dan
Syariah
menangkap pola kompleks time series
lebih efektif.
Muzakir, Penerapan Konsep | Buku ini memberikan landasan teoretis
A., Komari, | Machine Learning & | mengenai  arsitektur LSTM  dan
A, & | Deep Learning BiLSTM, serta pentingnya optimasi




33

Ilham, M.

(2024)

hyperparameter menggunakan  Grid
Search. Pemahaman ini menjadi fondasi
penting dalam membangun model
prediksi harga saham berbasis time

series.

Hanafiah,

M., Agusta,
5 |8, &
Puteri, D. 1.

(2023)

Penerapan Metode
RNN dengan
Pendekatan LSTM
untuk Prediksi Harga

Saham

Studi ini fokus pada penerapan LSTM
sebagai model berbasis RNN dalam
prediksi  harga saham.  Hasilnya
menunjukkan bahwa LSTM unggul
dalam menangani data berurutan dengan
ketergantungan  temporal, meskipun
belum dibandingkan langsung dengan

BILSTM.

Kajian penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa penggunaan model deep

learning, terutama LSTM dan BIiLSTM, menjadi pendekatan populer dalam prediksi

harga saham. Penelitian oleh Puteri, Darmawan, dan Ruchjana (2024) menjadi acuan

utama karena mengkaji langsung penggunaan BiLSTM dalam prediksi harga saham

syariah dengan mengintegrasikan algoritma Grid Search untuk optimasi hyperparameter.

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi BILSTM dan Grid Search mampu

menurunkan nilai MAPE secara signifikan melalui tuning parameter seperti epoch,

dropout, dan batch size. Studi ini secara eksplisit menegaskan bahwa pemilihan

konfigurasi parameter yang tepat sangat menentukan performa model. Hasil ini

memperkuat pentingnya optimasi terstruktur, menjadikan Grid Search tidak hanya

sebagai alat pendukung teknis, tetapi sebagai bagian integral dalam proses pengembangan

model prediktif yang presisi.
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Simamora, Purba, dan Pasha (2025) juga mengangkat isu yang serupa dengan
fokus pada optimisasi hyperparameter BiLSTM menggunakan pendekatan Bayesian
Optimization. Meskipun metode optimasinya berbeda, penelitian ini menyoroti aspek
yang sama: tuning parameter merupakan kunci utama untuk meningkatkan kinerja model
prediksi saham. Penelitian ini menunjukkan peningkatan signifikan dalam akurasi setelah
dilakukan penyesuaian parameter seperti jumlah neuron dan learning rate. Temuan ini
menunjukkan bahwa tanpa proses tuning, performa BiLSTM tidak akan mencapai potensi
optimalnya. Oleh karena itu, pendekatan eksperimen terhadap hyperparameter juga
menjadi kontribusi utama dalam penelitian Anda.

Selanjutnya, Puteri (2023) melakukan komparasi antara model LSTM dan BiLSTM
dalam konteks prediksi saham syariah. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa
BiLSTM memberikan hasil prediksi yang lebih akurat dibandingkan LSTM, karena
kemampuannya membaca urutan data dari dua arah. Arsitektur BiLSTM yang menangkap
konteks masa lalu dan masa depan secara bersamaan terbukti lebih efektif dalam
memahami pola-pola harga saham yang bersifat kompleks dan fluktuatif. Penelitian ini
memperkuat dasar pemilihan BiLSTM dalam penelitian Anda, sekaligus memberikan
justifikasi kuat untuk melakukan perbandingan eksplisit antara LSTM dan BiLSTM pada
data pasar saham Indonesia.

Sebagai pelengkap landasan konseptual, Muzakir, Komari, dan llham (2024) dalam
bukunya menjelaskan secara rinci teori mengenai machine learning dan deep learning,
termasuk arsitektur LSTM, BiLSTM, serta berbagai teknik optimasi hyperparameter
seperti Grid Search. Buku ini menjadi sumber yang penting dalam membangun kerangka
teoretis, karena tidak hanya menjelaskan bagaimana model bekerja secara struktural,
tetapi juga menyampaikan pentingnya eksplorasi kombinasi parameter untuk
meningkatkan generalisasi model terhadap data baru. Kehadiran buku ini memperkuat

aspek teoritik dalam penelitian Anda dan menjembatani antara konsep dan implementasi.
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Penelitian oleh Hanafiah, Agusta, dan Puteri (2023) memperkenalkan penerapan
LSTM dalam memprediksi harga saham dengan pendekatan Recurrent Neural Network
(RNN). Studi ini memberikan bukti bahwa LSTM mampu menangani data deret waktu
dengan baik, mengingat struktur memorinya yang adaptif terhadap ketergantungan jangka
panjang. Meskipun belum membandingkan dengan BiLSTM, hasil penelitian ini tetap
relevan sebagai dasar awal penggunaan LSTM sebagai baseline model dalam penelitian
Anda, yang kemudian akan dibandingkan secara kuantitatif dengan performa BiLSTM.

Berdasarkan kajian terhadap kelima penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa
penggunaan model deep learning seperti LSTM dan BiLSTM telah terbukti efektif dalam
menangani prediksi harga saham yang bersifat non-linear dan kompleks. Namun,
sebagian besar studi masih terbatas pada penerapan tunggal atau belum melakukan
perbandingan performa secara mendalam dengan pendekatan optimasi sistematis. Oleh
karena itu, penelitian ini hadir untuk mengisi celah tersebut dengan cara membandingkan
kinerja LSTM dan BiLSTM secara empiris dalam konteks pasar saham Indonesia, serta
mengintegrasikan Grid Search sebagai strategi optimasi untuk memperoleh konfigurasi
parameter terbaik. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya memperkuat temuan-
temuan sebelumnya, tetapi juga memberikan kontribusi baru dalam hal pendekatan
eksperimental dan praktik prediksi harga saham yang lebih akurat dan dapat direplikasi

oleh peneliti atau praktisi lainnya.
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METODOLOGI PENELITIAN

3.1.  Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif komparatif dengan pendekatan
eksperimen komputasional. Metode kuantitatif digunakan karena penelitian ini bertujuan
untuk mengukur dan membandingkan performa dua model deep learning, yaitu Long
Short-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM),
dalam memprediksi harga saham berdasarkan data historis secara numerik dan objektif.

Pendekatan komparatif dipilih karena fokus utama penelitian adalah
membandingkan akurasi dan efisiensi dari dua model yang berbeda. Melalui pendekatan
ini, peneliti dapat melakukan evaluasi kinerja kedua model berdasarkan metrik yang
sama, seperti Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). Dengan demikian, penelitian ini dapat
mengidentifikasi model mana yang lebih unggul dalam menangani kompleksitas dan
fluktuasi harga saham.

Sementara itu, pendekatan eksperimen komputasional digunakan karena seluruh
proses pelatihan, validasi, dan pengujian model dilakukan menggunakan perangkat lunak
berbasis Python, dengan pustaka TensorFlow dan Keras. Penelitian ini juga menerapkan
teknik Grid Search sebagai metode bantu untuk mengoptimalkan kombinasi
hyperparameter, seperti jumlah neuron, batch size, epoch, dan dropout rate, agar
diperoleh konfigurasi terbaik yang meningkatkan akurasi model.

Pendekatan ini relevan karena data yang digunakan adalah data deret waktu harga
saham yang bersifat sekuensial. Oleh karena itu, model prediksi memerlukan metode
khusus seperti LSTM dan BiLSTM yang mampu menangani ketergantungan temporal.

Dengan lingkungan eksperimen yang terstruktur dan sistematis, hasil penelitian ini

36
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diharapkan dapat diukur secara objektif, direplikasi, dan memberikan kontribusi dalam

pengembangan sistem prediksi harga saham yang lebih adaptif dan akurat.

3.2.  Sumber dan Teknik Pengumpulan Data
3.2.1. Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang bersifat kuantitatif historis dan
diperoleh dari layanan Alpha Vantage API, yakni penyedia data keuangan berbasis cloud
yang menyediakan akses gratis dan berstandar industri terhadap data pasar modal global.
Alpha Vantage dipilih sebagai sumber data utama karena memiliki dokumentasi lengkap,
mendukung format data terbuka (JSON dan CSV), serta menyediakan endpoint yang
kompatibel dengan kebutuhan prediksi harga saham berbasis deep learning.

Data yang diunduh mencakup lima fitur utama, yaitu harga pembukaan (Open),
tertinggi (High), terendah (Low), penutupan (Close), dan volume perdagangan (Volume)
dari dua perusahaan blue chip yang terdaftar di Bursa Efek Indonesia:

1. PT Bank Central Asia Thk (BBCA)
2. PT Telkom Indonesia Tbk (TLKM)

Rentang data yang digunakan adalah Januari 2019 hingga Desember 2023. Saham
BBCA dan TLKM dipilih karena mewakili saham blue chip dengan likuiditas tinggi dan
fundamental yang kuat di pasar modal Indonesia. Dari lima fitur OHLCV yang tersedia,
hanya harga penutupan (Close) yang digunakan dalam pemodelan karena paling umum
mewakili nilai akhir suatu sesi perdagangan dan relevan untuk analisis deret waktu.
Berikut ini adalah daftar variabel awal dalam dataset:

Tabel 3.1 Variabel Harga Saham

No. Variabel Keterangan
1 | Open Price Harga pembukaan setiap hari perdagangan
2 | High Price Harga tertinggi dalam satu hari perdagangan
3 | Low Price Harga terendah dalam satu hari perdagangan
4 | Close Price Harga penutupan pada akhir hari perdagangan
5 | Volume Jumlah total saham yang diperdagangkan per hari
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3.2.2. Teknik Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data harga saham harian yang diperoleh secara
otomatis melalui Alpha Vantage API. Proses pengambilan data dilakukan menggunakan
bahasa pemrograman Python dengan pendekatan programatik, mulai dari pendaftaran
API hingga penyimpanan data dalam format CSV. Tahapan lengkap dijelaskan dalam
Tabel 3.2 berikut:

Tabel 3.2 Proses Pengumpulan Data Saham

No. Langkah Deskripsi
L Mendaftar dan Mengakses situs Alpha Vantage dan registrasi untuk
mendapatkan APl Key memperoleh APl Key.
5 Menentukan simbol Menggunakan BBCA.JK dan TLKM.JK sebagai kode
saham saham di Bursa Efek Indonesia.
3 | Memilih endpoint API Menggunakan TIME_SERIES_DAILY_ADJUSTED
untuk mendapatkan data harian historis.
A Memanggil API dengan | Menggunakan library requests untuk mengakses
Python URL API secara programatik.
. Menentukan rentang Menyaring data dari 1 Januari 2019 sampai 31
waktu Desember 2023.
6 Menyimpan hasil Data yang diperoleh disimpan dalam format .csv
sebagai file CSV untuk keperluan analisis lanjutan.
3.3.  Teknik Analisis Data

Analisis data dalam penelitian ini dilakukan dengan pendekatan eksperimen
komputasional berbasis Python, yang mencakup tahapan preprocessing, pelatihan model,
optimasi hyperparameter evaluasi performa, dan perbandingan hasil antar model.

3.3.1 Preprocessing Data

Sebelum dilakukan pelatihan model, data harga saham yang diperoleh dari Alpha
Vantage perlu melalui tahap preprocessing untuk memastikan struktur data sesuai dengan
kebutuhan model deep learning. Proses ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi
prediksi, perbedaan skala data yang dapat

menghindari noise, dan mengatasi


https://www.alphavantage.co/
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memengaruhi hasil pembelajaran. Adapun tahapan preprocessing yang dilakukan dalam
penelitian ini meliputi:
1. Ekstraksi kolom harga penutupan (close) dari dataset.
2. Penerapan sliding window, yaitu membentuk input dan target (label) untuk
memodelkan pola berurutan pada data deret waktu.
3. Normalisasi data menggunakan metode Min-Max Scaler untuk menjaga skala nilai
tetap seragam antara 0 dan 1.
4. Pembagian dataset menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20 untuk
menghindari overfitting dan memastikan evaluasi obyektif.
3.3.2 Pelatihan Model LSTM dan BiLSTM
Model LSTM dan BIiLSTM dibangun menggunakan pustaka Tensorflow dan
Keras. Masing-masing model dilatih pada data latih dengan konfigurasi awal (baseline)
untuk memperoleh gambaran awal performa sebelum dilakukan proses optimasi.
Arsitektur model terdiri dari satu atau dua lapisan LSTM/BILSTM, yang dilengkapi

dengan dropout layer untuk mengurangi risiko overfitting, dan dense layer sebagai output

regresi.
Tabel 3.3 Parameter Arsitektur Model
No. Parameter Nilai Keterangan
1 | Input shape (60, 1) Urutan 60 hari harga penutupan
2 | Units (neuron) 64 Jumlah neuron di lapisan utama
3 | Dropout 0.2 Untuk mencegah overfitting
4 | Return sequences | False Hanya digunakan 1 lapisan utama
5 | Output layer Dense (1 unit) Regresi nilai harga penutupan
6 | Loss function Mean Squared Error | Untuk mengukur selisih prediksi
7 | Optimizer Adam Digunakan karena stabil dan adaptif
8 | Metrics Mean Absolute Error | Untuk monitoring selama training

Setelah pelatihan awal dilakukan, tahap selanjutnya adalah optimasi

hyperparameter menggunakan Grid Search, sebagaimana dijelaskan pada subbab 3.3.3.
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3.3.3 Optimasi Hyperparameter Menggunakan Grid Search

Setelah pelatihan awal dilakukan, tahap selanjutnya adalah mengoptimalkan
performa model dengan menentukan kombinasi hyperparameter terbaik. Optimasi
dilakukan menggunakan metode Grid Search, yaitu pendekatan eksploratif sistematis
yang menguji semua kemungkinan kombinasi dari sejumlah nilai parameter yang telah
ditentukan sebelumnya.

Seluruh kombinasi tersebut diujicobakan pada data latih dan divalidasi terhadap
data uji menggunakan metrik evaluasi seperti Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Konfigurasi
terbaik ditentukan berdasarkan hasil evaluasi dengan MSE, RMSE dan MAPE paling
rendah. Berikut adalah parameter yang diuji dalam Grid Search:

Tabel 3.4 Parameter Grid Search

No. | Hyperparameter | Nilai yang Diuji Fungsi dalam Model

) Menentukan  kapasitas memorisasi
1 | Units (neuron) 5, 10, 15, 20, 25 ]
model dalam hidden layer

Ukuran subset data untuk update bobot
2 | Batch size 4,16, 32, 64, 128 o )
setiap Iterasli

50, 100, 150, 200, | Jumlah siklus pelatihan  model

3 | Epochs
250 terhadap keseluruhan data

Mengurangi overfitting dengan
4 | Dropout 0,1: 0,2; 0,3

menonaktifkan sebagian neuron

Dengan pendekatan ini, Grid Search tidak hanya digunakan sebagai metode bantu
teknis, tetapi juga menjadi komponen penting dalam proses eksperimen untuk
menemukan konfigurasi model terbaik. Evaluasi terhadap ratusan kombinasi parameter
dilakukan secara sistematis guna meningkatkan akurasi, stabilitas, dan keandalan model

dalam melakukan prediksi harga saham berbasis deep learning.
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3.3.4 Evaluasi Kinerja Model

Setelah model dilatih dan dioptimalkan menggunakan Grid Search, langkah
selanjutnya adalah melakukan evaluasi kinerja untuk menilai efektivitas model dalam
melakukan prediksi. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik regresi utama, yaitu:

1. Mean Squared Error (MSE) untuk mengukur rata-rata kuadrat kesalahan prediksi.

2. Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan Akar dari MSE, memberikan
gambaran kesalahan dalam satuan aslinya.

3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk mengukur rata-rata persentase
kesalahan terhadap nilai aktual.

Ketiga metrik ini digunakan secara bersamaan, baik dalam proses validasi Grid
Search maupun evaluasi akhir, untuk memberikan gambaran menyeluruh terhadap
akurasi dan generalisasi model.

3.3.5 Perbandingan Hasil dan Visualisasi

Tahap akhir dalam analisis data adalah membandingkan performa model LSTM
dan BIiLSTM berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metrik MSE, RMSE, dan MAPE.
Model terbaik ditentukan dari kombinasi nilai MSE, RMSE dan MAPE terendah, yang
mencerminkan tingkat akurasi dan kemampuan generalisasi yang optimal.

Selain evaluasi numerik, dilakukan pula visualisasi grafik perbandingan antara nilai
aktual dan hasil prediksi pada data uji. Grafik ini disajikan untuk masing-masing model
(LSTM dan BiLSTM) pada kedua saham (BBCA dan TLKM), guna mengamati sejauh
mana model mampu mengikuti tren harga saham. Visualisasi ini juga digunakan untuk
mengidentifikasi indikasi overfitting atau underfitting serta mengevaluasi sensitivitas
model terhadap fluktuasi pasar.

Untuk mengidentifikasi potensi penyebab ketidakoptimalan akurasi dalam proses
prediksi harga saham menggunakan model LSTM dan BiLSTM, peneliti menyusun

diagram fishbone sebagai berikut:
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Gambar 3.1 Diagram Fishbone

Berdasarkan gambar 3.1 di atas digunakan untuk mengidentifikasi faktor-faktor
yang dapat menyebabkan akurasi prediksi harga saham menggunakan model LSTM dan
BiLSTM tidak optimal. Diagram ini disusun dengan pendekatan 5M + 1E, yang meliputi
aspek Man, Machine, Method, Material, Measurement, dan Environment.

1. Man (Manusia)

Faktor manusia berfokus pada keterlibatan peneliti. Eksplorasi terhadap pengaruh
hyperparameter masih terbatas, dan belum tersedia sistem evaluasi otomatis antar model.
Keterbatasan ini dapat berdampak pada pengambilan keputusan yang kurang optimal
dalam pemilihan konfigurasi model.

2. Machine (Perangkat/Sistem)

Platform eksperimen menggunakan Google Colab memiliki keterbatasan dalam hal

RAM dan waktu eksekusi. Selain itu, proses pelatihan dan evaluasi model sangat

bergantung pada koneksi internet dan runtime cloud, yang bisa mempengaruhi stabilitas

eksperimen.
3. Method (Metode)
Pendekatan metode masih memiliki ruang perbaikan. Model belum diuji

menggunakan teknik validasi silang seperti TimeSeriesSplit, dan belum dibandingkan
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dengan pendekatan lain seperti GRU yang bisa menjadi alternatif dari LSTM dan
BILSTM.
4. Material (Data)

Kualitas data yang digunakan juga menjadi salah satu penyebab utama. Dataset
berasal dari Alpha Vantage yang memiliki keterbatasan struktur dan hanya menggunakan
harga penutupan (closing price) tanpa melibatkan fitur tambahan seperti indikator
teknikal atau volume.

5. Measurement (Pengukuran)

Evaluasi model terbatas pada dua metrik utama, yaitu MSE dan RMSE. Tidak ada
analisis lebih lanjut terhadap performa model dalam kondisi pasar yang ekstrem atau
tidak stabil, sehingga hasil evaluasi belum mencerminkan robustnes secara menyeluruh.

6. Environment (Lingkungan)

Faktor eksternal juga memengaruhi eksperimen. APl Alpha Vantage memiliki
batasan penggunaan (rate limit), dan seluruh proses eksperimen dilakukan dalam rentang
waktu yang sempit mengikuti jadwal akademik. Kondisi ini membatasi fleksibilitas dalam

replikasi dan eksplorasi lanjutan.

3.4. Alat dan Perangkat Penelitian

Penelitian ini menggunakan berbagai alat dan perangkat, baik perangkat keras
(hardware) maupun perangkat lunak (software), yang mendukung proses tahapan
eksperimen secara komputasional. Rincian alat dan perangkat yang digunakan disajikan
pada Tabel 3.5 berikut:

Tabel 3.5 Alat dan Perangkat Penelitian

No. Nama Jenis Spesifikasi / Keterangan
Asus TUF Dash RAM 16 GB, SSD 512 GB, GPU NVIDIA
1 Perangkat
F15 RTX 3060, OS Windows 11
) Visual Studio Alat Editor kode yang digunakan untuk menulis dan
a
Code menjalankan program secara lokal
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Platform komputasi awan berbasis Python,
3 | Google Colab Alat
mendukung GPU/TPU
4 | Python Alat Versi 3.10.6
. TensorFlow & Alat Library deep learning (TensorFlow 2.x, Keras
a
Keras sebagai API-nya)
6 Alpha Vantage Alat Endpoint: TIME_SERIES_DAILY, Output:
a
API JSON/CSV
7 | Scikit-learn Alat Library machine learning (versi 1.x)
Matplotlib & ] o
8 Alat Library visualisasi data
Seaborn
o NumPy & Joblib | Alat Untuk penyusunan dataset time series dan
penyimpanan scaler

Penelitian ini didukung oleh seperangkat alat dan tools berbasis komputasi yang
digunakan untuk menunjang proses pelatihan dan evaluasi model deep learning.
Berdasarkan Tabel 3.1, laptop yang peneliti gunakan adalah Asus TUF Dash F15 dengan
spesifikasi RAM 16 GB, SSD 512 GB, dan GPU NVIDIA RTX 3060, yang berjalan pada
sistem operasi Windows 11. Spesifikasi ini cukup untuk mendukung proses eksperimen
lokal maupun koneksi ke platform komputasi awan.

Untuk proses pengembangan dan pengujian kode program secara lokal, peneliti
menggunakan Visual Studio Code (VS Code) sebagai editor utama. VS Code dipilih
karena mendukung integrasi pustaka Python, terminal, visualisasi direktori proyek, dan
pengelolaan virtual environment secara fleksibel.

Sebagian besar proses pelatihan dan eksplorasi model dilakukan secara daring
melalui Google Colab, yaitu platform komputasi awan berbasis Python yang
menyediakan akses GPU/TPU secara gratis. Google Colab dipilih karena efisien, mudah
digunakan, serta terintegrasi langsung dengan pustaka deep learning populer seperti
TensorFlow dan Keras.

Bahasa pemrograman yang digunakan dalam penelitian ini adalah Python versi

3.10 atau lebih baru, dengan pustaka utama TensorFlow dan Keras sebagai framework
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untuk membangun dan melatih arsitektur model LSTM dan BiLSTM. Optimasi parameter
dilakukan menggunakan pendekatan eksploratif dengan struktur looping manual di
Python, bukan GridSearchCV, karena Grid Search dilakukan terhadap ratusan kombinasi
secara eksplisit. Untuk evaluasi dan preprocessing digunakan pustaka Scikit-learn,
sedangkan NumPy dan Joblib digunakan untuk menyusun dataset dalam format time
series serta menyimpan scaler hasil normalisasi.

Data historis harga saham BBCA dan TLKM diperoleh dari Alpha Vantage API,
khususnya menggunakan endpoint TIME_SERIES DAILY, yang menyediakan data
harga saham dalam format JSON dan CSV. Pengambilan data dilakukan secara otomatis
melalui permintaan HTTP menggunakan pustaka requests, yang kemudian diproses dan
disimpan untuk analisis lanjutan.

Untuk kebutuhan visualisasi hasil prediksi, digunakan pustaka Matplotlib dan
Seaborn, yang membantu menampilkan grafik perbandingan antara nilai aktual dan hasil
prediksi dalam bentuk yang informatif dan mudah diinterpretasikan. Visualisasi ini juga
digunakan untuk mendeteksi indikasi overfitting, underfitting, serta respons model
terhadap tren pasar. Dengan dukungan perangkat keras dan perangkat lunak tersebut,
penelitian ini dapat dilaksanakan secara sistematis dan efisien, serta memungkinkan
replikasi eksperimen oleh peneliti lain di masa mendatang.

3.5. Diagram Alur Penelitian

Diagram alur dalam bentuk Flowchart berikut digunakan untuk menggambarkan
tahapan-tahapan utama dalam penelitian ini secara sistematis. Visualisasi ini
mempermudah pemahaman terhadap proses penelitian, mulai dari pengumpulan data

hingga evaluasi dan perbandingan model.
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Pengumpulan
Data

v
Preprocessing
Data

A 4

Peatihan Awal Model Optimasi Pelatihan Ulang A
o Srese T

Perbandingan Dan
Visualisasi Hasil

Gambar 3.2 Flowchart Penelitian

Untuk memperjelas alur pada Gambar 3.2, berikut ini adalah uraian setiap tahapan
berdasarkan urutan pada diagram:
1. Mulai (Start)
Penelitian dimulai dengan merumuskan tujuan dan ruang lingkup, serta
menetapkan dua model utama yang akan dibandingkan, yaitu LSTM dan BiLSTM.
2. Pengumpulan Data Saham (Alpha Vantage API)
Data historis harga saham BBCA dan TLKM diambil melalui Alpha Vantage API
menggunakan endpoint TIME_SERIES_DAILY, mencakup periode Januari 2019
hingga Desember 2023.

3. Preprocessing Data
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Meliputi ekstraksi kolom Close, normalisasi data dengan Min-Max Scaler,
pembentukan dataset time series dengan metode sliding window, dan pembagian
data menjadi 80% data latih dan 20% data uji

Pembangunan Model LSTM dan BiLSTM

Masing-masing model dibangun menggunakan TensorFlow dan Keras, dengan
konfigurasi awal (baseline) yang akan dievaluasi lebih lanjut.

Optimasi Hyperparameter (Grid Search)

Dilakukan eksplorasi terhadap ratusan kombinasi parameter seperti jumlah neuron,
batch size, epoch, dan dropout rate, guna menemukan konfigurasi terbaik untuk
masing-masing model.

Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan data latih dan konfigurasi hyperparameter terbaik yang
diperoleh dari proses Grid Search.

Evaluasi Model

Performa masing-masing model diuji pada data uji menggunakan tiga metrik
utama: MSE, RMSE, dan MAPE.

Perbandingan Hasil dan Visualisasi

Hasil evaluasi dibandingkan secara numerik dan divisualisasikan untuk mengamati
sejauh mana model mampu mengikuti tren harga saham. Visualisasi dilakukan
terhadap data BBCA dan TLKM untuk masing-masing model.

Selesai (End)

Penelitian ditutup dengan penarikan kesimpulan dan dokumentasi hasil, termasuk

pemilihan model terbaik berdasarkan performa keseluruhan.



3.6. Kerangka Waktu Penelitian

Tabel 3.6 Waktu Penelitian
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No | Tahapan Penelitian Maret April Mei Juni Juli
2|13 |4 213 213 23 213
1 Persiapan Penelitian
2 Penyusunan Bab 1111
3 Revisi & Konsultasi
Proposal
4 Seminar Proposal
5 Implementasi &
Eksperimen
6 Penyusunan Bab IV & V
7 Penyempurnaan Skripsi
8 Ujian Skripsi




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa data harga saham harian yang
diperoleh dari sumber terbuka melalui layanan Application Programming Interface (API)
milik Alpha Vantage. Data diambil dalam bentuk deret waktu harian yang mencakup lima
komponen utama, yaitu harga pembukaan (open), harga tertinggi (high), harga terendah
(low), harga penutupan (close), dan volume perdagangan. Informasi ini menjadi
representasi standar dari aktivitas pasar saham dalam periode waktu tertentu dan
digunakan sebagai basis untuk membangun model prediksi harga saham.

Proses pengambilan data dilakukan secara otomatis menggunakan bahasa
pemrograman Python yang mengirim permintaan (request) ke endpoint API Alpha
Vantage. Permintaan ini disusun dengan menyertakan parameter yang sesuai, seperti
simbol saham yang ingin diteliti dan jenis data harian yang dibutuhkan. Sistem API
kemudian memberikan respons berupa data historis dalam format JSON yang dapat
diproses dan dikonversi ke dalam format tabular untuk kepentingan penelitian.

Periode data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dari tanggal 1 Januari
2019 hingga 31 Desember 2023. Rentang waktu ini dipilih untuk memastikan
ketersediaan data historis yang cukup panjang serta konsisten dalam mencerminkan
kondisi pasar dalam jangka menengah. Dengan periode tersebut, model prediksi dapat
dibangun dan diuji pada data yang memiliki kontinuitas serta keragaman pergerakan
harga yang memadai. Oleh karena itu, hanya data yang berada dalam cakupan waktu
tersebut yang disaring dan digunakan dalam proses selanjutnya.

Gambar 4.1 menampilkan kode program yang digunakan untuk mengakses API,
mengunduh data harga saham sesuai simbol yang ditentukan, serta melakukan

penyaringan berdasarkan tanggal agar sesuai dengan periode yang telah ditetapkan.
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Gambar 4.1 Pengambilan Data Harga Saham

4.2. Hasil Preprocessing Data

Tahapan preprocessing merupakan langkah awal yang penting dalam penelitian ini.
ujuannya adalah untuk menyiapkan data historis harga saham agar dapat diproses secara
optimal oleh model deep learning berbasis time series. Data mentah diperoleh melalui
Alpha Vantage API, yang menyediakan informasi harga saham harian dalam format
OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume). Data ini bersifat time series dan
mencerminkan dinamika pasar secara kronologis. Berikut Gambar 4.1 dan Gambar 4.2
yang menampilkan struktur awal data saham BBCA dan TLKM yang masih
mengandung beberapa baris metadata serta kolom-kolom selain Close yang tidak

dibutuhkan dalam penelitian ini.

Close High Low Open Voluse
BSCA K BBCA X B5CA UK BBCA K
NaN NaN NaN NaN
20180101 469357918825  448D.25751015625 S4B NSTSI0MS628 4408.35791015625
20180102 S03. 7302578125 A508.0367 18538367

20180003 445116706875 A4BG.54TB44184363 ) 4460.357806467 181

A2F-12-21 B 2421471 §798 982421878

1236 2023-12-22

1231 20231227 S8.162 75 £580 751815 8848 162108378

1232 20231228 e, T51¢ 25  B833.34171895778 B2 U798 SE655620062 70184500
1233 202312-29 5 8516.931484700559 23 B&93.31TIBA5TTE  7RO03400

1234 rows x 8 columns

Gambar 4.2 Tampilan data awal BBCA



Price
Ticker

Date
2019-01-01
20180102

20190103

2023.12.21
1229 2023

1230 2234227
1231 20231228

1232 023-12.2%

Close

TLEM JK

NaN

2747 1IHEIGA1ETS
2732 65408203125

2740 010498046675

3450. 758056640625
3455 454140625
S442.0022167T06875
3455 494140625

3450 THE056640625

1233 rows » 6 columns

Irigh

TLEM

NaN

2747 33606821870
2754 HE2TTASBO02T

2701 9891918514756

3468 230249332476

3468.230Z3803671

SATE 986345678402

Low

TLEMUJK

NaN

2747 330006821475
2T10.7053866 1

2703 3793496555738

3433.28506204877 36
345075
3424550

3442 021947865581

3442 (2196034699

Open

TLEM.IK

NaN

2747 2EHHEG1BTS
2747 3365435571014

2718.0318042122744

458,454 1525665505

Voluse
TLMMLIK
NN

V]
31355300

B3842400

3476 966333254418 2

S5 T02T01TaNe08T 7

3458 494540625

3458 A4 1529665505

Gambar 4.3 Tampilan data awal TLKM

34024500

ZTAGTH00

51

Namun, dalam konteks penelitian ini, hanya atribut Close (harga penutupan) yang

digunakan. Hal ini karena harga penutupan merepresentasikan nilai terakhir suatu saham
pada hari perdagangan, dan sering dijadikan indikator utama dalam analisis teknikal dan
prediksi.

Langkah pertama preprocessing dilakukan dengan mengekstrak hanya dua kolom
utama, yaitu tanggal (Date) dan harga penutupan (Close). Setelah itu, dilakukan konversi
kolom tanggal ke dalam format datetime agar dapat digunakan dalam pemodelan berbasis
urutan waktu. Data yang tidak valid atau kosong di kedua kolom tersebut kemudian
dihapus secara selektif menggunakan metode pemfilteran agar hanya data yang bersih dan

lengkap yang diproses lebih lanjut.

Gambar 4.4 Fungsi untuk pembersihan data
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Gambar 4.3 menunjukkan fungsi clean_and_save_csv() yang digunakan untuk
membersihkan data mentah hasil unduhan dari Alpha Vantage. Fungsi ini merupakan
langkah pertama dalam proses preprocessing dan bertanggung jawab dalam mengubah
data mentah menjadi data bersih yang hanya terdiri atas tanggal (Date) dan harga
penutupan (Close), siap untuk dianalisis lebih lanjut.

Langkah pertama yang dilakukan fungsi ini adalah membaca file CSV
menggunakan pandas, sambil melewatkan tiga baris pertama yang tidak mengandung data
numerik. Hal ini disebabkan oleh adanya informasi metadata dari file Alpha Vantage
yang harus diabaikan agar pembacaan data tidak error. Selanjutnya, hanya kolom indeks
ke-0 dan ke-1 yang dipilih, yang masing-masing berisi tanggal dan harga penutupan.
Kedua kolom ini kemudian dinamai ulang menjadi Date dan Close untuk
menyederhanakan proses transformasi selanjutnya.

Setelah kolom-kolom dipilih, proses dilanjutkan dengan konversi nilai tanggal dari
format teks menjadi tipe data datetime standar menggunakan fungsi pd.to_datetime(). Ini
memastikan bahwa tanggal dapat digunakan sebagai indeks deret waktu pada tahap
berikutnya. Konversi ini juga menangani kemungkinan kesalahan format dengan
menandai nilai tak valid sebagai NaT (Not a Time).

Langkah berikutnya adalah penghapusan nilai-nilai yang tidak valid atau kosong
(null). Dalam fungsi ini, digunakan metode dropna() dengan parameter subset = ['Date’,
'Close'], yang berarti hanya baris-baris yang memiliki nilai lengkap di kedua kolom
tersebut yang dipertahankan. Dengan kata lain, baris yang tidak memiliki tanggal valid
atau harga penutupan akan dihapus dari dataset. Ini adalah tindakan preventif untuk
mencegah error saat proses training, serta untuk memastikan integritas model prediksi.

Setelah nilai-nilai kosong dihapus, kolom Close yang sebelumnya masih berupa
string dikonversi menjadi tipe numerik float untuk memudahkan proses normalisasi.
Terakhir, kolom Date dijadikan indeks utama (index) dari DataFrame, yang merupakan

format ideal untuk analisis time series. Setelah semua proses selesai, data yang telah
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dibersihkan disimpan kembali ke dalam file CSV dengan nama baru yang mencerminkan

bahwa file tersebut sudah melalui proses pembersihan awal.

Date Close
20080101 4448 357610
2018-01-02

2018.01-03 4452.167088

2018.01.04 4473865762

2018.01.07 4508.035156

1221 2

1228 20

1229

1230

1231  2023-12-

1232 rows * 2 columna

Gambar 4.5 Tampilan setelah pembersihan data

Gambar 4.4 menunjukkan hasil dari proses pembersihan, di mana hanya dua kolom
(Date dan Close) yang dipertahankan, dan seluruh nilai yang kosong atau tidak valid telah
dihapus. Data juga telah disusun ulang dengan Date sebagai indeks, menjadikannya
format ideal untuk time series modeling.

Secara keseluruhan, fungsi ini memastikan bahwa hanya data valid, relevan, dan
siap olah yang masuk ke tahap pemrosesan selanjutnya. Langkah-langkah ini bersifat
deterministik dan mendukung replikasi, artinya dapat digunakan kembali dengan struktur
data serupa dari saham lain tanpa harus melakukan penyesuaian tambahan secara manual.

Setelah data dibersihkan, tahap berikutnya adalah normalisasi harga penutupan ke
dalam skala [0, 1]. Proses ini dilakukan menggunakan metode MinMaxScaler agar nilai-
nilai yang besar tidak mendominasi proses pembelajaran model. Selain itu, normalisasi
juga mempercepat proses konvergensi saat pelatihan dan mencegah masalah numerik

seperti gradien eksplosif.
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Gambar 4.6 Fungsi untuk membuat dataset

Gambar 4.5 menampilkan fungsi yang digunakan dalam penelitian ini untuk
membentuk dataset time series yang sesuai dengan kebutuhan model Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BIiLSTM). Fungsi ini merupakan tahapan
lanjutan dari preprocessing yang sebelumnya telah menghasilkan data harga penutupan
(Close) yang bersih dan siap untuk ditransformasikan.

Pertama dalam fungsi ini adalah melakukan normalisasi data harga penutupan
menggunakan metode Min-Max Scaling. Normalisasi ini mengubah rentang nilai harga
saham menjadi antara 0 dan 1. Tujuannya adalah untuk menyamakan skala nilai agar
proses pelatihan model tidak bias terhadap harga yang besar, serta mempercepat proses
konvergensi model selama proses training. Tanpa normalisasi, perbedaan skala antar
saham atau antara hari-hari dalam data dapat menyebabkan model kesulitan dalam
mengenali pola yang konsisten.

Setelah proses normalisasi, data kemudian disusun ulang ke dalam format
supervised learning time series menggunakan teknik sliding window. Sliding window
adalah pendekatan di mana sejumlah hari sebelumnya digunakan sebagai input (fitur),
dan hari berikutnya digunakan sebagai target (label). Dalam penelitian ini, digunakan

jendela waktu (window) sepanjang 60 hari, yang berarti setiap 60 harga penutupan
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terakhir digunakan untuk memprediksi harga penutupan hari ke-61. Proses ini dilakukan
secara berurutan sepanjang data historis, membentuk pasangan data input dan target yang
mencerminkan urutan kronologis alami dari pasar saham.

Langkah berikutnya dalam fungsi tersebut adalah pembagian dataset ke dalam dua
bagian yaitu data pelatihan (training set) dan data pengujian (testing set). Pembagian
dilakukan dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Yang penting
dalam proses ini adalah bahwa pembagian dilakukan secara berurutan berdasarkan waktu,
tanpa pengacakan. Ini sangat penting dalam konteks data time series, karena menjaga
kesinambungan temporal merupakan hal mendasar untuk mencegah kebocoran data dan
memastikan evaluasi model dilakukan pada data yang benar-benar tidak terlihat
sebelumnya.

Seluruh hasil dari pembentukan dataset ini kemudian disimpan dalam format array
biner (.npy), yang merupakan format efisien dan cepat untuk dibaca oleh Python selama
pelatihan model. Dataset yang disimpan meliputi empat komponen utama: input dan
target untuk pelatihan, serta input dan target untuk pengujian. Di samping itu, fungsi ini
juga menyimpan model normalisasi (scaler) ke dalam berkas tersendiri. Penyimpanan ini
sangat penting karena model normalisasi yang sama harus digunakan kembali saat
melakukan transformasi balik (inverse transform) terhadap hasil prediksi agar dapat
dikembalikan ke nilai harga sebenarnya.

Dengan fungsi ini, seluruh proses pembentukan dataset dilakukan secara otomatis,
sistematis, dan replikasi. Hal ini memungkinkan proses yang sama dijalankan untuk
berbagai saham dengan hanya mengganti parameter nama saham, tanpa perlu melakukan

modifikasi manual terhadap isi fungsi.
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Deta Aktual Data Normalisasi
4460.357110 0122585
4503 739268 0.128450
4452.167968 0113167

4473655762 0123452

4508 035156 0.130307

45803 739258 0128480
A516.020371 0432021
4518.0830371 0132021
4512 333084 0131164

4469357010 0.122596

Gambar 4.7 Perbandingan data BBCA sebelum dan sesudah normalisasi

4.3. Implementasi Model LSTM dan BiLSTM
4.3.1. Arsitektur Model

Model LSTM dan BIiLSTM dibangun menggunakan pustaka TensorFlow dan
Keras dengan arsitektur awal yang sederhana sebagai baseline sebelum dilakukan proses
optimasi. Masing-masing model terdiri dari satu lapisan utama (LSTM atau BiLSTM),
diikuti oleh satu lapisan dropout untuk mencegah overfitting, serta satu lapisan dense

sebagai output untuk regresi nilai harga penutupan.

mean_squared_error', merric

Gambar 4.8 Arsitektur model LSTM
Arsitektur model LSTM dalam Gambar 4.7 dibangun secara bertingkat
menggunakan pendekatan sekuensial, di mana setiap lapisan ditambahkan satu per satu ke
dalam model. Lapisan pertama adalah lapisan LSTM itu sendiri, yang menerima
parameter units, yaitu jumlah unit memori sel yang akan digunakan. Jumlah ini
menentukan kapasitas model dalam menyimpan dan memproses informasi jangka

panjang dari data time series.
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Input shape yang diberikan ke model adalah (60, 1), yang merepresentasikan
bahwa setiap input terdiri atas 60 nilai harga penutupan berturut-turut. Dengan
return_sequences=False, model hanya mengembalikan output pada waktu terakhir, karena
hanya diperlukan satu prediksi untuk hari ke-61.

Setelah lapisan LSTM, terdapat lapisan Dropout yang digunakan sebagai bentuk
regularisasi. Dropout berfungsi untuk mencegah model mengalami overfitting dengan
cara mengabaikan sejumlah neuron secara acak selama proses pelatihan. Nilai
dropout_rate diatur pada 0.2, yang berarti 20% neuron akan dinonaktifkan secara acak
selama satu iterasi training.

Lapisan terakhir adalah lapisan Dense, yang terdiri dari satu unit dengan aktivasi
linear. Tujuannya adalah untuk menghasilkan satu nilai kontinu sebagai output prediksi,
yaitu harga penutupan saham pada hari berikutnya.

Model kemudian dikompilasi menggunakan optimizer Adam, sebuah algoritma
optimasi adaptif yang umum digunakan karena konvergensinya yang cepat dan stabil.
Fungsi loss yang digunakan adalah Mean Squared Error (MSE), yang sangat sesuai untuk
masalah regresi. Selain itu, model juga dikonfigurasi untuk melacak metrik Mean

Absolute Error (MAE) sebagai indikator performa tambahan.

Gambar 4.9 Arsitektur model BILSTM

Gambar 4.8 menampilkan fungsi build_bilstm_model() yang digunakan untuk
membangun model Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Model ini
merupakan pengembangan dari arsitektur LSTM standar dengan kemampuan tambahan

untuk mempelajari urutan data dari dua arah waktu sekaligus yaitu maju (forward) dan
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mundur (backward). Pendekatan ini bermanfaat dalam menangkap pola yang mungkin
tidak sepenuhnya dapat dikenali jika hanya dilihat dari satu arah.

Struktur model BiLSTM dalam gambar juga dibangun secara sekuensial. Lapisan
pertamanya adalah lapisan Bidirectional, yang membungkus lapisan LSTM. Dalam
konteks ini, setiap input sequence akan diproses dua kali, sekali dari urutan waktu awal
ke akhir, dan sekali lagi dari akhir ke awal. Kedua hasil ini kemudian digabungkan
(concatenated) dan diteruskan ke lapisan berikutnya.

Seperti pada model LSTM, arsitektur ini juga menyertakan Dropout Layer sebagai
langkah regularisasi untuk mencegah overfitting. Dengan tingkat dropout yang sama
(20%), model dijaga agar tidak terlalu menghafal data pelatihan.

Lapisan terakhir dari model ini adalah Dense Layer dengan satu unit output. Fungsi
utama lapisan ini adalah memberikan hasil akhir berupa prediksi nilai harga penutupan
untuk satu langkah ke depan.

Model BiLSTM ini juga menggunakan Adam sebagai optimizer dan Mean Squared
Error sebagai fungsi loss utama, dengan metrik evaluasi berupa Mean Absolute Error.
Pemilihan parameter ini dilakukan secara konsisten agar perbandingan performa antara
LSTM dan BiLSTM tetap adil dan terkontrol.

4.3.2. Hasil Konfigurasi Awal Model

Setelah arsitektur model LSTM dan BILSTM dibangun dan dikompilasi
menggunakan konfigurasi awal (baseline), masing-masing model kemudian dilatih
menggunakan dataset saham BBCA dan TLKM. Tujuan dari pelatihan awal ini adalah
untuk mengevaluasi kemampuan dasar model dalam mempelajari pola historis harga
saham sebelum dilakukan optimasi hyperparameter lebih lanjut.

Selama pelatihan berlangsung, model mencatat nilai loss (Mean Squared Error)
pada data pelatihan dan validasi di setiap epoch. Grafik loss ini memberikan gambaran
visual tentang bagaimana model belajar dari waktu ke waktu dan menjadi indikator

penting untuk mendeteksi fenomena underfitting, overfitting, atau konvergensi stabil.
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Gambar 4.10 Grafik Loss Training dan Validasi Saham BBCA
Pada Gambar 4.9 memperlihatkan grafik hasil pelatihan model LSTM yang

digunakan untuk memprediksi harga saham BBCA. Pada grafik tersebut, terlihat bahwa
nilai training loss secara umum mengalami penurunan bertahap, yang mengindikasikan
bahwa model berhasil mempelajari pola historis dari data latih.
Namun demikian, nilai validation loss menunjukkan fluktuasi yang cukup tinggi,
terutama pada epoch ke-33 dan beberapa titik setelahnya. Lonjakan-lonjakan tajam ini
menunjukkan adanya ketidakstabilan model saat diuji pada data yang tidak dilihat

sebelumnya, yang bisa disebabkan oleh ketidaksesuaian parameter, kapasitas model yang

berlebih, atau kebutuhan regularisasi yang lebih baik.

Grafk Loss Model BILSTM - TLKM
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Gambar 4.11 Grafik Loss Training dan Validasi Saham TLKM
Selanjutnya pada Gambar 4.10 menunjukkan grafik loss dari model BiLSTM untuk

prediksi harga saham TLKM. Secara umum, nilai loss pada data training dan validasi

berada dalam rentang yang cukup dekat, menunjukkan kemampuan generalisasi model
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yang baik. Akan tetapi, terdapat satu lonjakan besar pada nilai loss validasi sekitar epoch
ke-16 yang kemudian kembali stabil. Setelah titik tersebut, loss validasi bahkan
cenderung lebih rendah daripada loss training pada sebagian besar epoch berikutnya. Hal
ini menunjukkan bahwa meskipun model BiLSTM dapat belajar dengan baik, masih
terdapat peluang peningkatan performa melalui tuning konfigurasi.

Selanjutnya dilakukan evaluasi performa model dengan menggunakan tiga metrik
utama, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). Ketiga metrik ini digunakan untuk mengukur
seberapa besar kesalahan prediksi model terhadap data aktual dari sudut pandang kuadrat
selisih, akar kuadrat selisih, dan kesalahan persentase absolut.

Evaluasi dilakukan terhadap hasil prediksi pada data uji (test set) untuk masing-
masing model dan saham, yaitu LSTM dan BiLSTM terhadap saham BBCA dan TLKM.
Nilai-nilai dari ketiga metrik tersebut dirangkum dalam Tabel 4.1 berikut:

Tabel 4.1 Hasil Evaluasi Model pada Data Uji

No. Model Saham MSE RMSE
1 LSTM BBCA 0.0012 0.0343
2 BiLSTM BBCA 0.0010 0.0313
3 LSTM TLKM 0.0006 0.0235
4 BiLSTM TLKM 0.0005 0.0233

Dari hasil evaluasi di atas, terlihat bahwa BiLSTM memberikan hasil prediksi yang
lebih baik dibandingkan LSTM untuk saham BBCA, baik dari segi MSE, RMSE, maupun
MAPE. Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur bidirectional mampu menangkap pola
harga saham BBCA dengan lebih baik. Namun, pada saham TLKM, performa kedua
model relatif seimbang, di mana BiLSTM memiliki MSE dan RMSE yang sedikit lebih
kecil, sementara LSTM memiliki MAPE yang sedikit lebih rendah.

Gambar 4.11 dan Gambar 4.12 menampilkan hasil prediksi model LSTM dan
BiLSTM terhadap saham BBCA. Secara umum, kedua model berhasil mengikuti pola

tren harga aktual dengan baik pada data training. Model BiLSTM tampak menghasilkan
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prediksi yang lebih halus dan mendekati harga aktual, khususnya saat terjadi fluktuasi

besar pada akhir tahun.

Prodicsl Harga Saham 88CA (Data Trainng)
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Gambar 4.12 Grafik Training Data saham BBCA menggunakan LSTM
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Gambar 4.13 Grafik Training Data sasham BBCA menggunakan BiLSTM

Sementara itu, Gambar 4.13 dan Gambar 4.14 menampilkan grafik hasil prediksi
untuk saham TLKM. Kedua model menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam
menangkap pola tren utama. LSTM dan BiLSTM sama-sama mampu mengikuti arah
harga secara detail, termasuk saat terjadi penurunan tajam pada Oktober November 2023.

Namun, BiLSTM sedikit lebih halus dalam transisi antara tren naik dan turun.
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Gambar 4.14 Grafik Training Data saham TLKM menggunakan LSTM
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Gambar 4.15 Grafik Training Data saham TLKM menggunakan BiLSTM

Secara keseluruhan, hasil evaluasi numerik dan visual menunjukkan bahwa kedua
model memiliki performa yang layak untuk digunakan dalam prediksi harga saham,
dengan BiLSTM sedikit lebih unggul dalam menangkap dinamika harga terutama pada
saham BBCA. Temuan ini menjadi dasar untuk melanjutkan ke tahap optimasi
hyperparameter yang bertujuan untuk meningkatkan akurasi model lebih lanjut
4.4. Hasil Optimasi Hyperparameter (Grid Search)

4.4.1. Proses Grid Search

Setelah memperoleh hasil pelatihan awal menggunakan konfigurasi baseline, tahap
selanjutnya dalam penelitian ini adalah melakukan optimasi hyperparameter untuk
meningkatkan performa model. Optimasi dilakukan menggunakan pendekatan Grid

Search, yaitu metode pencarian sistematis untuk menemukan kombinasi parameter
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terbaik dengan melakukan evaluasi pada setiap kemungkinan kombinasi dalam ruang

parameter yang telah ditentukan.

Gambar 4.16 Implementasi Grid Search untuk Optimasi Hyperparameter

Ruang pencarian yang digunakan telah dijelaskan pada Subbab 3.3.3, meliputi
kombinasi dari jumlah unit neuron (units), batch size, epoch, dan dropout. Setiap
parameter didefinisikan dalam bentuk list nilai yang akan diuji seperti pada Gambar 4.15,
yang jika dikombinasikan secara menyeluruh akan menghasilkan total jumlah kombinasi
yang ekstensif. Dalam penelitian ini terdapat total 5 x 5 x 5 x 3 = 375 kombinasi yang
diuji.

Setelah ruang pencarian ditentukan, program mengatur direktori hasil dan memuat
kembali data pelatihan serta pengujian dalam format .npy untuk efisiensi proses. Di
samping itu, scaler hasil normalisasi yang digunakan pada tahap preprocessing juga
dimuat kembali untuk melakukan transformasi balik (inverse transform) terhadap hasil
prediksi model.

Fungsi ini juga memuat data tanggal yang disesuaikan dengan panjang data
pengujian. Hal ini penting agar setiap hasil prediksi dapat ditautkan secara akurat ke

tanggal aslinya, baik untuk keperluan plotting maupun evaluasi performa.
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Langkah terakhir adalah menyiapkan file log, yaitu file .csv tempat seluruh hasil
eksperimen disimpan. File log ini akan mencatat semua kombinasi hyperparameter yang
diuji bersama dengan metrik evaluasinya: MSE, RMSE, dan MAPE. Dengan adanya
pencatatan ini, proses seleksi terhadap kombinasi terbaik dapat dilakukan secara
sistematis dan terdokumentasi.

Model dengan nilai RMSE terkecil dianggap sebagai model terbaik untuk
kombinasi saham dan arsitektur tertentu. Selain itu, digunakan juga Early Stopping
dengan patience=10 untuk menghentikan pelatihan lebih awal jika tidak terjadi
peningkatan performa pada data validasi, guna menghemat waktu komputasi.

Proses Grid Search yang digunakan dalam penelitian ini memerlukan waktu
komputasi yang cukup signifikan, mengingat banyaknya kombinasi parameter yang harus
diuji secara menyeluruh. Dengan total sebanyak 375 kombinasi hyperparameter untuk
setiap model dan setiap saham, eksperimen menjadi sangat intensif secara waktu dan
sumber daya. Masing-masing kombinasi mewakili konfigurasi unik dari jumlah unit,
batch size, epoch, dan tingkat dropout yang harus dilatih secara penuh untuk
mengevaluasi performanya terhadap data uji.

Rata-rata waktu yang dibutuhkan untuk melatih satu model dengan konfigurasi
tertentu berkisar antara 1 hingga 2 menit, tergantung pada jumlah epoch yang digunakan
dan ukuran data. Meskipun waktu pelatihan per model relatif singkat, akumulasi dari
ratusan kombinasi yang diuji menyebabkan total durasi proses Grid Search menjadi
panjang.

Secara keseluruhan, waktu komputasi untuk menyelesaikan seluruh Grid Search
pada empat eksperimen utama dalam penelitian ini yaitu LSTM untuk BBCA, LSTM
untuk TLKM, BIiLSTM untuk BBCA, dan BiLSTM untuk TLKM yang diperkirakan
mencapai 15 hingga 18 jam. Estimasi ini mencakup seluruh proses dari pelatihan awal,

validasi model, pencatatan hasil evaluasi, hingga penyimpanan model terbaik.



65

Seluruh eksperimen dilakukan secara lokal menggunakan komputer pribadi peneliti
dengan prosesor Intel Core i7 dan RAM sebesar 16 GB serta GPU RTX 3060, yang
menjalankan lingkungan pengembangan berbasis Python dan framework deep learning
TensorFlow. Meskipun tidak menggunakan GPU eksternal, sistem ini mampu
menyelesaikan seluruh proses dengan efisien berkat optimasi kode yang modular,
penggunaan format array .npy, dan mekanisme Early Stopping untuk menghentikan
pelatihan lebih awal apabila model tidak menunjukkan peningkatan performa yang
berarti.

4.4.2. Hasil Optimasi untuk Model LSTM

Setelah seluruh proses Grid Search selesai dijalankan untuk model LSTM,
diperoleh kombinasi hyperparameter terbaik untuk masing-masing saham berdasarkan
nilai Root Mean Squared Error (RMSE) terendah pada data uji. Evaluasi dilakukan
terhadap seluruh log hasil percobaan yang telah disimpan secara sistematis dalam file
.csv, sehingga pemilihan kombinasi terbaik dapat dilakukan dengan objektif dan

terverifikasi.

Gambar 4.17 Contoh Output Pelatihan dari Grid Search

Hasil optimasi menunjukkan bahwa kombinasi terbaik untuk model LSTM dalam

memprediksi harga saham BBCA adalah sebagai berikut:
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Tabel 4.2 Optimasi Terbaik Model LSTM saham BBCA

Parameter Nilai Terbaik
Units 15
Batch Size 4
Epochs 100
Dropout 0.1
RMSE 0.0180

Performa ini mengalami peningkatan dari baseline RMSE sebelumnya (0.0343),
menandakan bahwa tuning terhadap kapasitas dan regularisasi model memberikan
dampak positif terhadap akurasi prediksi.

Tabel 4.3 Optimasi Terbaik Model LSTM saham TLKM

Parameter Nilai Terbaik
Units 15
Batch Size 4
Epochs 200
Dropout 0.1
RMSE 0.0199

Performa ini juga mengalami peningkatan dibanding baseline RMSE (0.0235),
meskipun margin peningkatannya tidak terlalu besar, mengindikasikan bahwa model
baseline LSTM pada TLKM sudah cukup optimal sejak awal.

4.4.3. Hasil Optimasi untuk Model BiLSTM
Model BIiLSTM menunjukkan hasil yang lebih unggul dibanding LSTM dalam
eksperimen ini. Kombinasi hyperparameter terbaik untuk saham BBCA adalah:

Tabel 4.4 Optimasi Terbaik Model BiLSTM saham BBCA

Parameter Nilai Terbaik
Units 20
Batch Size 4
Epochs 100
Dropout 0.1
RMSE 0.0178

Penurunan RMSE dari baseline (0.0313) ke hasil optimasi ini cukup signifikan,
menunjukkan efektivitas penggunaan arsitektur bidirectional dan tuning parameter secara
bersamaan.

Tabel 4.5 Optimasi Terbaik Model BiLSTM saham TLKM

Parameter Nilai Terbaik

Units 50
Batch Size 4
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Epochs 200
Dropout 0.1
RMSE 0.0172

Performa ini memperbaiki hasil baseline BiLSTM sebelumnya (0.0233) dengan
penurunan RMSE yang stabil dan konsisten.

Tabel 4.6 Kombinasi terbaik yang digunakan sebagai model final

Model Saham Units Batch Size Epochs Dropout

LSTM BBCA 15 4 100 0.1
BiLSTM BBCA 20 4 100 0.1

LSTM TLKM 15 4 200 0.1
BiLSTM TLKM 50 4 200 0.1

Dari analisis ini dapat disimpulkan bahwa arsitektur BiLSTM lebih andal untuk
data time series yang bersifat volatil dan siklikal, karena kemampuannya dalam
memproses informasi dua arah yaitu forward dan backward, yang secara teoritis

mendukung ketepatan dalam memetakan perubahan arah harga.

4.5. Evaluasi Kinerja Model
4.5.1. Hasil Evaluasi Model

Setelah model dilatih menggunakan konfigurasi terbaik dari hasil Grid Search,
tahap selanjutnya adalah melakukan evaluasi akhir terhadap performa prediksi pada data
uji (test set). Tahapan ini bertujuan untuk mengukur kemampuan generalisasi model
terhadap data baru yang tidak pernah dilihat selama pelatihan. Evaluasi dilakukan
menggunakan tiga metrik utama yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Nilai-nilai ini dihitung
terhadap data uji dari masing-masing model, seperti ditampilkan dalam tabel berikut:

Tabel 4.7 Hasil Evaluasi Model Terhadap Data Uji

Model Saham MSE RMSE MAPE
(%)
LSTM BBCA 0.0012 0.0180 1.53
BiLSTM BBCA 0.0010 0.0178 1.45
LSTM TLKM 0.0016 0.0199 2.24

BiLSTM TLKM 0.0005 0.0172 1.94
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Dari hasil evaluasi di atas, terlihat bahwa model BiLSTM memiliki nilai error
yang sedikit lebih rendah dibandingkan LSTM pada kedua jenis saham. Meskipun
selisihnya tidak terlalu besar, hal ini tetap menunjukkan konsistensi arsitektur BiLSTM

dalam mengurangi galat prediksi, khususnya RMSE.

4.5.2. Visualisasi Hasil Prediksi

Untuk melihat kemampuan model dalam mengikuti pola pergerakan harga, grafik
perbandingan antara harga prediksi dan harga aktual disajikan. Gambar 4.18 hingga 4.21
menyajikan grafik perbandingan antara harga saham aktual dan hasil prediksi dari model
LSTM dan BIiLSTM pada dua emiten, yaitu BBCA dan TLKM. Garis biru mewakili

harga penutupan aktual, sementara garis oranye menunjukkan hasil prediksi model.

Gambar 4.18 Prediksi vs Aktual BBCA (LSTM)

Secara umum, model LSTM mampu mengikuti tren utama dari harga saham BBCA
dengan cukup baik. Pola naik dan turun dapat direplikasi oleh model, meskipun pada
beberapa titik terjadi deviasi antara prediksi dan harga aktual, terutama saat terjadi
lonjakan harga mendadak. Hal ini menunjukkan bahwa LSTM memiliki kecenderungan
untuk sedikit tertinggal dalam menangkap momentum harga pada perubahan tren yang

tajam.
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Gambar 4.19 Prediksi vs Aktual TLKM (LSTM)

Visualisasi untuk saham TLKM juga menunjukkan performa yang cukup baik.
Model LSTM berhasil merekonstruksi pola musiman dan fluktuasi mingguan dengan
akurat, terutama pada fase penurunan tajam sekitar November 2023. Namun, serupa
dengan BBCA, model ini sesekali menghasilkan prediksi yang sedikit lebih lambat dalam

menangkap titik pembalikan tren.

Gambar 4.20 Prediksi vs Aktual BBCA (BiLSTM)

Model BiLSTM menunjukkan performa visual yang lebih halus dan mendekati
garis aktual, terutama saat terjadi perubahan tren yang signifikan. Karakteristik
bidirectional memungkinkan model ini memproses informasi dari dua arah waktu,
sehingga menghasilkan prediksi yang lebih seimbang antara respons terhadap data

historis dan antisipasi terhadap pola yang akan datang. Hal ini terlihat jelas dalam fase
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fluktuasi antara Juni hingga November 2023, di mana garis prediksi BiLSTM tetap sejajar

dengan tren aktual secara konsisten.

Gambar 4.21 Prediksi vs Aktual TLKM (BiLSTM)

Grafik prediksi saham TLKM oleh BiLSTM menunjukkan akurasi visual yang
tinggi dan kestabilan dalam mengikuti harga aktual. Model ini mampu mereplikasi
pergerakan harga secara detail, terutama saat terjadi konsolidasi pasar atau sideways
trend. Dibandingkan LSTM, hasil prediksi BiLSTM terlihat lebih halus, tidak terlalu
fluktuatif, dan tetap berada dekat dengan garis aktual bahkan pada periode volatilitas
tinggi.

Secara keseluruhan, visualisasi menunjukkan bahwa model BiLSTM cenderung
memberikan prediksi yang lebih mendekati harga aktual dan lebih halus dalam pola
pergerakannya. Hal ini secara visual mengonfirmasi keunggulan arsitektur bidirectional
dalam menangkap pola time series yang kompleks, terutama saat terjadi pembalikan tren
dan fluktuasi jangka pendek. Meski LSTM sudah cukup baik dalam mengikuti arah tren,
BiLSTM menawarkan stabilitas dan ketepatan bentuk yang lebih baik, menjadikannya

pilihan yang lebih unggul dalam hal interpretasi visual terhadap pola harga saham.

4.6. Perbandingan Kinerja Model LSTM dan BILSTM

4.6.1. Perbandingan Metrik Evaluasi
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Evaluasi kuantitatif dilakukan terhadap performa model LSTM dan BiLSTM
dalam memprediksi harga saham BBCA dan TLKM pada data uji. Tabel 4.7 merangkum
hasil evaluasi berdasarkan tiga metrik utama, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root
Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Dari hasil evaluasi di atas, terlihat bahwa model BiLSTM memiliki nilai error yang
sedikit lebih rendah dibandingkan LSTM pada kedua jenis saham. Selisih nilai MSE dan
RMSE antara kedua model memang tidak terlalu besar, tetapi menunjukkan bahwa
arsitektur BiLSTM memiliki keunggulan dalam menangkap pola dinamis dari data harga
saham.

Secara khusus, pada sasham BBCA, BiLSTM mencatat RMSE sebesar 0.0178 dan
MAPE sebesar 1.45%, sedikit lebih baik dibanding LSTM dengan RMSE 0.0180 dan
MAPE 1.53%. Sementara pada saham TLKM, BiLSTM menunjukkan keunggulan yang
lebih signifikan dengan MSE sebesar 0.0005 dan RMSE 0.0172, dibandingkan LSTM
yang mencatat MSE 0.0016 dan RMSE 0.0199.

Secara keseluruhan, model BiLSTM dapat diidentifikasi sebagai model dengan
performa terbaik berdasarkan ketiga metrik evaluasi, baik dalam hal akurasi prediksi
absolut maupun akurasi relatif terhadap harga aktual.

4.6.2. Perbandingan Efisiensi Komputasi

Selain akurasi prediksi, efisiensi komputasi merupakan aspek penting yang perlu
dipertimbangkan dalam pemilihan model deep learning, terutama dalam konteks
implementasi nyata yang memiliki batasan waktu proses atau sumber daya perangkat
keras. Dalam penelitian ini, efisiensi komputasi model LSTM dan BiLSTM dibandingkan
berdasarkan pengalaman pelatihan yang dijalankan dalam lingkungan eksperimen yang
sama, Yaitu perangkat lokal dengan prosesor Intel Core i7, RAM 16 GB, dan GPU
NVIDIA RTX 3060.

Secara umum, model LSTM memiliki keunggulan dalam hal efisiensi waktu

pelatihan dan penggunaan memori. Hal ini disebabkan oleh arsitekturnya yang lebih
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sederhana, di mana data hanya diproses dalam satu arah waktu (forward). Proses
pelatihan model LSTM berlangsung relatif lebih cepat untuk setiap kombinasi parameter
dalam Grid Search, dan beban memori GPU juga lebih rendah, sehingga memungkinkan
eksperimen dilakukan lebih cepat secara keseluruhan.

Sebaliknya, model BiLSTM memiliki kompleksitas komputasi yang lebih tinggi.
Dengan dua arah propagasi (forward dan backward), model ini membutuhkan lebih
banyak operasi komputasi dan alokasi memori. Hal ini menyebabkan waktu pelatihan
menjadi lebih lama, terutama pada kombinasi hyperparameter dengan jumlah unit dan
epoch yang besar. Meskipun demikian, kompleksitas ini dapat dibenarkan oleh akurasi
prediksi yang lebih baik pada sebagian besar kasus, sebagaimana ditunjukkan dalam hasil

evaluasi sebelumnya.

4.6.1. Analisis Kelebihan dan Kekurangan

Untuk memberikan pemahaman yang lebih terstruktur mengenai keunggulan dan
keterbatasan masing-masing model, dilakukan analisis komparatif terhadap arsitektur
LSTM dan BIiLSTM berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilaksanakan. Sebagai
penelitian kuantitatif komparatif dengan pendekatan eksperimen komputasional, penilaian
dilakukan tidak hanya dari segi akurasi prediksi numerik, tetapi juga mempertimbangkan
efisiensi pelatihan, kestabilan model terhadap noise, serta kecocokan model terhadap
karakteristik data time series harga saham.

Analisis ini dirancang untuk menjawab pertanyaan mendasar seperti “model mana
yang lebih optimal dalam konteks prediksi harga saham berdasarkan data historis
harian?” Dengan menyusun perbandingan dalam format tabel, evaluasi dapat dilakukan
secara objektif terhadap kinerja, efisiensi, dan ketepatan prediksi masing-masing model
dalam skenario yang serupa.

Tabel 4.8 Perbandingan Kelebihan dan Kekurangan Model LSTM dan BiLSTM

Aspek Evaluasi LSTM BiLSTM
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Arsitektur & Arah
Input

Satu arah (forward-only)

Dua arah (bidirectional)

Woaktu Pelatihan

Lebih cepat dan efisien

Lebih lambat karena

kompleksitas dua arah

Kebutuhan Lebih rendah (ringan untuk Lebih tinggi (membutuhkan
Komputasi eksperimen skala besar) GPU/komputasi paralel)
Kemampuan Baik untuk tren jangka Unggul dalam mengenali pola
Menangkap Tren | menengah dan stabil kompleks dan pembalikan tren

Kinerja pada Data
Stabil

Lebih konsisten, tidak mudah

overfit

Kadang overfit jika data tidak
terlalu fluktuatif

Respons

Terhadap Noise

Lebih stabil dan konservatif

terhadap fluktuasi

Lebih sensitif, bisa mendeteksi

fluktuasi kecil

Hasil Visualisasi
Prediksi

Garis prediksi cenderung

mengikuti tren umum

Garis prediksi lebih halus dan
lebih dekat dengan data aktual

MAPE Saham o o
2.24% (lebih baik) 1.94% (lebih tinggi)

TLKM

RMSE Saham ) )
0.0180 0.0178 (lebih baik)

BBCA

Kondisi Optimal

Penggunaan

Sistem terbatas, aplikasi real-

time, atau analisis cepat

Prediksi kompleks, data volatil,

atau analisis jangka pendek

4.7. Pembahasan Hasil Penelitian

4.7.1. Interpretasi Hasil Prediksi

Berdasarkan visualisasi dan evaluasi performa yang telah dilakukan, baik model

LSTM maupun BiLSTM menunjukkan kemampuan yang baik dalam menangkap pola

temporal dari data harga saham harian. Model LSTM mampu mengikuti arah tren jangka

menengah dengan stabil, namun memiliki keterbatasan dalam merespons perubahan tren

yang tiba-tiba, seperti lonjakan atau penurunan tajam harga. Hal ini tercermin dari

beberapa deviasi antara garis prediksi dan aktual pada fase pembalikan tren.

Sebaliknya, model BiLSTM menunjukkan performa yang lebih responsif terhadap

volatilitas pasar, terutama dalam menangkap titik-titik balik harga secara lebih presisi.
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Karakteristik arsitektur dua arah pada BiLSTM memungkinkan model untuk memperoleh
konteks dari masa lalu dan masa depan dalam satu jendela input, sehingga prediksi yang
dihasilkan lebih halus dan dekat dengan data aktual, bahkan dalam kondisi pasar yang
fluktuatif.

Faktor-faktor yang memengaruhi akurasi prediksi antara lain:

1. Ukuran window time series (60 hari), yang cukup untuk menangkap siklus harga
mingguan hingga bulanan.

2. Kombinasi hyperparameter seperti jumlah neuron, epoch, dan dropout, yang
berhasil dioptimasi melalui Grid Search.

3. Stabilitas data saham, di mana saham BBCA cenderung memberikan hasil lebih
baik karena pola historis yang lebih konsisten dibandingkan TLKM.

Dengan demikian, model BiLSTM lebih unggul dalam menangkap dinamika
jangka pendek dan pola kompleks, sedangkan model LSTM memberikan hasil yang stabil
dan lebih efisien pada data yang relatif lebih tenang.

4.7.2. Validasi Hasil dengan Teori

Hasil penelitian ini secara umum sejalan dengan teori dan karakteristik arsitektur
LSTM dan BIiLSTM yang banyak dibahas dalam literatur. Model LSTM dikenal efisien
dalam memproses data berurutan satu arah dan cukup akurat dalam mengenali pola
jangka menengah yang stabil. Hal ini sesuai dengan hasil penelitian oleh Hanafiah et al.
(2023), yang menemukan bahwa LSTM mampu menangani dependensi temporal dalam
prediksi harga saham, meskipun tanpa perbandingan langsung dengan BiLSTM .

Di sisi lain, hasil penelitian ini memperkuat temuan dari Puteri (2023), yang
menunjukkan bahwa BiLSTM secara konsisten mengungguli LSTM dalam memprediksi
harga saham syariah karena kemampuannya memproses data secara dua arah dan
mengenali pola kompleks time series dengan lebih efektif . Dalam konteks penelitian ini,

BiLSTM menunjukkan akurasi prediksi yang lebih baik khususnya pada saham BBCA
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yang memiliki pola harga lebih dinamis, mendukung keunggulan teoritis arsitektur
tersebut.

Selain itu, penelitian oleh Puteri et al. (2024) juga menegaskan bahwa penerapan
Grid Search secara signifikan meningkatkan akurasi model BiLSTM melalui tuning
hyperparameter seperti epoch, batch size, dan dropout . Meskipun penelitian tersebut
menggunakan saham syariah sebagai objek, prinsip optimasi hyperparameter yang
diterapkan tetap relevan dan sejalan dengan pendekatan yang digunakan dalam penelitian
ini.

Simamora et al. (2025) juga menekankan pentingnya eksplorasi hyperparameter
terhadap performa BiLSTM, meskipun menggunakan metode Bayesian Optimization. Ini
semakin menguatkan bahwa proses tuning parameter, baik dengan Grid Search maupun
pendekatan lainnya, merupakan kunci dalam mengoptimalkan performa model deep
learning untuk prediksi harga saham .

Dengan demikian, temuan dalam penelitian ini tidak hanya sesuai dengan teori
dasar dan arsitektur LSTM maupun BIiLSTM, tetapi juga mengonfirmasi hasil-hasil
penelitian sebelumnya. Selain itu, penelitian ini turut memberikan kontribusi baru dengan
menguji dan membandingkan kedua model pada saham BBCA dan TLKM menggunakan
data dari Alpha Vantage, serta menunjukkan bahwa kombinasi Grid Search dan arsitektur

BILSTM memberikan hasil prediksi yang lebih akurat pada kondisi pasar yang fluktuatif.

penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan model BiLSTM yang dioptimasi
dengan Grid Search menghasilkan performa prediksi yang lebih baik dibandingkan
model LSTM standar. Temuan ini tidak muncul secara terpisah, melainkan selaras dengan
sejumlah penelitian terdahulu yang juga mengevaluasi efektivitas model BiLSTM serta
pentingnya proses tuning hyperparameter dalam prediksi data deret waktu, khususnya
pada konteks harga saham. Untuk memperkuat validitas hasil penelitian ini, dilakukan

penelusuran terhadap beberapa literatur akademik yang telah dibahas pada 2.8 Studi
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literatur. Tabel berikut merangkum lima studi literatur utama yang dijadikan rujukan dan

membandingkan keterkaitannya dengan temuan penelitian ini



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan tingkat akurasi model Long Short-
Term Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BiLSTM) dalam memprediksi harga
saham harian BBCA dan TLKM. Berdasarkan hasil eksperimen, evaluasi metrik (MSE,
RMSE, dan MAPE), serta analisis visualisasi hasil prediksi, diperoleh beberapa temuan
utama sebagai berikut:

1. Model BIiLSTM menunjukkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
LSTM dalam memprediksi harga saham harian. Untuk saham BBCA, BiLSTM
mencatat nilai RMSE sebesar 0.0178 dan MAPE 1.45%, sedangkan LSTM
mencatat RMSE sebesar 0.0180 dan MAPE 1.53%. Pada saham TLKM, BiLSTM
mencatat nilai RMSE sebesar 0.0172 dan MAPE 1.94%, lebih baik dibandingkan
LSTM yang memperoleh RMSE sebesar 0.0199 dan MAPE 2.24%. Selisih nilai
kesalahan ini menunjukkan bahwa BiLSTM lebih mampu menangkap pola harga
historis secara akurat dan memberikan prediksi harga saham yang lebih presisi.

2. Proses optimasi hyperparameter menggunakan Grid Search memberikan dampak
signifikan terhadap peningkatan performa model dibandingkan dengan konfigurasi
awal. Penentuan jumlah neuron, jumlah epoch, ukuran batch, dan dropout rate
terbukti berdampak langsung terhadap penurunan nilai RMSE dan MAPE pada
kedua model, sehingga memberikan hasil prediksi yang lebih optimal.

3. Keunggulan arsitektur BiLSTM yang mampu membaca data dalam dua arah
(forward dan backward) membuatnya lebih efektif dalam mengenali pola tren
jangka pendek maupun musiman dalam pergerakan harga saham. Hal ini secara
langsung berkontribusi terhadap peningkatan akurasi prediksi, terutama pada

saham dengan volatilitas tinggi seperti BBCA.
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4. Visualisasi hasil prediksi menunjukkan bahwa kurva prediksi yang dihasilkan oleh
BiLSTM mendekati harga aktual, khususnya saat terjadi perubahan tren yang
tajam. Sebaliknya, model LSTM cenderung menunjukkan deviasi prediksi yang
lebih besar, terutama pada kondisi pasar yang tidak stabil, yang mengindikasikan
kemampuan adaptasi yang lebih rendah terhadap dinamika harga saham.

5. Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa arsitektur BiLSTM lebih
mampu menangkap pola-pola kompleks dalam data time series harga saham,
terutama ketika diterapkan pada data dengan volatilitas tinggi seperti saham
BBCA. Dan penelitian ini juga menunjukkan efektivitas penerapan Grid Search

dalam meningkatkan performa model deep learning.

5.2 Saran
Adapun saran yang kiranya dapat dilakukan pada penelitian selanjutnya adalah
sebagai berikut:

1. Menggunakan lebih banyak data historis dengan cakupan multivariat, seperti
indikator teknikal (MACD, RSI) atau sentimen berita pasar untuk meningkatkan
konteks input model.

2. Model yang dikembangkan dalam penelitian ini dapat dijadikan acuan awal oleh
investor individu maupun institusi dalam melakukan analisis prediktif terhadap
harga saham. Implementasi model dalam sistem trading decision support dapat
menjadi kontribusi praktis dari penelitian ini.

3. Penelitian ini juga dapat dikembangkan lebih lanjut untuk membandingkan strategi
optimasi ini dengan metode optimasi lainnya untuk efisiensi dan efektivitas tuning

hyperparameter.
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4. Diharapkan penelitian ini dapat menjadi dasar pengembangan sistem prediksi
saham yang lebih akurat dan aplikatif, serta mendorong integrasi model deep

learning dalam layanan keuangan berbasis data publik.
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