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ABSTRAK

Prediksi harga saham merupakan salah satu tantangan utama dalam bidang keuangan,
mengingat volatilitas pasar yang tinggi dan kompleksitas pola pergerakan harga. Penelitian ini
membandingkan performa dua metode berbasis deep learning, yaitu Recurrent Neural Network
(RNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM), dalam memprediksi harga saham empat bank
terbesar di Indonesia, yaitu Bank Mandiri, BRI, BNI, dan BCA. Evaluasi dilakukan dengan
mengukur akurasi prediksi menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan RNN, dengan nilai RMSE dan MAPE yang
lebih rendah. Visualisasi prediksi juga menunjukkan bahwa LSTM lebih mampu menangkap
pola tren harga saham dan lebih stabil dalam menghadapi. fluktuasi pasar dibandingkan RNN.
Dengan demikian, LSTM lebih direkomendasikan sebagai metode prediksi harga saham karena
kemampuannya dalam menangani dependensi jangka panjang dan pola data yang kompleks.

Kata kunci: Prediksisharga saham, RNN, LSTM

ABSTRACT

Stock price prediction is one of the main challenges in finance, given the high market volatility
and complexity of price movement patterns. This study compares the performance of two deep
learning-based methods, namely Recurrent Neural Network (RNN) and Long Short-Term
Memory (LSTM), in predicting the stock prices of four largest banks in Indonesia, namely Bank
Mandiri, BRI, BNI, and BCA. Evaluation is done by measuring prediction accuracy using Root
Mean Square Evror (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results showed
that the LSTM model performed better than RNN, with lower RMSE and MAPE values. The
prediction visualization also shows that LSTM is better able to capture stock price trend
patterns and is more stable in the face of market fluctuations than RNN. Thus, LSTM is more
recommended as a stock price prediction method due to its ability to handle long-term
dependencies and complex data patterns.

Keyword : Stock Price Prediction, RNN, LSTM
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BABI
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi dan digitalisasi telah membawa perubahan signifikan
dalam berbagai aspek kehidupan, termasuk di dunia finansial. Salah satu sektor yang
paling terpengaruh oleh kemajuan teknologi ini adalah pasar saham. Saham merupakan
bentuk kepemilikan modal dalam sebuah perusahaan atau badan usaha yang
memperoleh dana melalui pasar modal. Pasar saham selalu menjadi daya tarik bagi
investor, baik individu maupun institusi keuangan besar, karena potensinya dalam
menghasilkan keuntungan dan mencerminkan dinamika ekonomi global. Menurut data
Bursa Efek Indonesia (BEI) per September 2024, jumlah single investor identification
(SID) tercatat mencapai sekitar 14 juta, mengalami peningkatan dari 12,2 juga pada
kahir tahun 2023. Artinya, dalam waktu kurang dari 10 bualn, terdapat penambahan
sekitar 1,8 juat investor baru. Hal ini menunjukan minat masyarakat trehdap pasar
modal terus meningkat, didorong oleh literasi keuangan yang semakin baik serta
kemudahan ses investasi melalui platform digital.

Ada beberapa sektor industri saham yang tersedia di pasar modal, namun sektor
perbankan tetap menjadi salah satu yang paling menarik bagi para investor . Hal ini
dikarenakan stabilitasnya dan dampak yang signifikan terhadap kinerja pasar secara
keseluruhan, terutama pada bank-bank besar di Indonesia seperti BCA, BRI, BNI, dan
Mandiri. Akan tetapi, pasar saham dikenal karena sifatnya yang fluktuatif dan
dipengaruhi oleh berbagai faktor, termasuk kondisi ekonomi makro, kebijakan
moneter, perubahan regulasi, dan faktor geopolitik.

Salah satu tantangan utama yang dihadapi investor adalah memprediksi
pergerakan harga saham di masa mendatang. Meskipun pasar saham menawarkan
peluang keuntungan yang besar, tetapi resiko kerugian dalam waktu singkat juga tidak

dapat dihindari (Rosyd dkk., 2024). Oleh karena itu, untuk meminimalkan risiko



kerugian, dibutuhkan pemantauan yang teliti terhadap fluktuasi harga saham. Fluktuasi
harga saham yang sangat cepat dan tidak terduga menjadi tantangan utama bagi para
investor. Oleh karena itu kemampuan untuk memprediksi harga saham dengan akurat
menjadi aspek yang sangat penting.

Dalam beberapa dekade terakhir, telah berkembang berbagai pendekatan untuk
memprediksi harga saham, mulai dari analisis teknikal dan fundamenmental hingga
penerapan metode statistik dan kecerdasan buatan untuk meningkatkan akurasi prediksi
(Murphy, 1999). Salah satu cabang dari kecerdasan buatan yaitu machine learning
merupakan metode yang efektif untuk memprediksi harga saham. Machine learning
merupakan bagian dari kecerdasan buatan yang bertujuan meningkatkan pemahaman
dan performa (provost & Fawcett, 2013). Reccurent Neural Network (RNN) dan Long
Sort Term Memory (LSTM) merupakan salah satu algoritma deep learning yang
digunakan dalam melakukan prediksi berbasis data berurutan, seperti data saham dari
waktu kewaktu. RNN merupakan salah satu algoritma deep learning yang memiliki
tingkat keakuratan yang tinggi dalam memprediksi data berbentuk deret waktu (Cao
dkk, 2013). Karena dapat memanfaatkan informasi yang telah disimpan sebelumnya
meskipun urutannya bervariasi (Sari & Septiano, 2023). Selain itu RNN juga
mengembangkan sebuah algoritma yaitu Long Short Term Memory (LSTM). LSTM
merupakan salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam beberapa tahun
terakhir. LSTM dikenal karena kemampuannya dalam menangani data urutan waktu
(time series) dan mengatasi masalah vanishing gradient yang sering ditemui oleh
jaringan saraf tradisional (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Dalam konteks prediksi harga saham bank terbesar di Indonesia, perbandingan
antara metode RNN dan LSTM dapat memberikan potensi untuk menghasilkan
prediksi yang lebih akurat berdasarkan data historis dan pemahaman yang lebih dalam
mengenai kelebihan dan kekurangan pada masing-masing metode. Melalui penelitian
ini, diharapkan dapat diperoleh solusi yang lebih efektif dalam meramalkan pergerakan
harga saham, yang dapat membantu dalam pengambilan keputusan investasi yang lebih

baik dan lebih akurat.



1.2 Perumusan Masalah

Rumusan masalah dari penelitian ini yaitu sebagai berikut :

1. Bagaimana implementasi algoritma RNN dan LSTM untuk prediksi harga saham
bank terbesar di Indonesia?

2. Bagaimana akurasi prediksi yang dihasilkan oleh RNN dan LSTM dalam prediksi

harga saham bank terbesar di Indonesia?

1.3  Pembatasan Masalah

Adapun batasan masalah dari penelitian ini yaitu sebagai berikut :

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data historis harga penutupan
saham harian dari beberapa bank besar di.Indonesia, seperti Bank Mandiri, Bank
Central Asia (BCA), dan Bank /Rakyat Indonesia (BRI), Bank Negara Indonesia
(BNI).

2. Penelitian ini hanya membandingkan dua jenis algoritma, yaitu RNN dan LSTM

1.4  Tujuan
Tujuan dari Tugas akhir ini yaitupmengimplementasikan algoritma RNN dan
LSTM dan membandingkan performa dan tingkat akurasi dari metode RNN dan LSTM

dalam memprediksi harga saham bank terbesar di Indonesia

1.5  Manfaat

Manfaat dari tugas kakhir ini adalah sebagai beirkut :

1. Penelitian ini dapat menambah referensi tentang implementasi metode RNN dan
LSTM dalam prediksi harga saham

2. Penelitian ini dapat membantu membandingkan efektifitas metode RNN dan
LSTM dalam memprediksi data deret waktu

3. Hasil penelitian ini dapat membantu investor membuat keputusan investasi

berdasarlan harga saham yang lebih akurat



1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan yang akan digunakan oleh penulis dalam pembuatan

laporan tugas akhir adalah sebagai berikut :

BAB |

BAB Il

BAB IlI

BAB IV

BAB V

: PENDAHULUAN

Pada BAB | menjelaskan tentang latar belakang, pemilihan
judul, rumusan masalah, batasan masalah tujuan penelitian,
metodologi penelitian, dan sistematika penulisan.

: TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

Pada BAB Il memuat tentang penelitian terdahulu dan landasan
teori yang berkaitan untuK membantu memahami konsep
algoritma RNN dan LSTM untuk melengkapi penelitian ini.

: METODE PENELITIAN

Pada BAB Il menjelaskan proses-penelitian yang dimulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi hasil prediksi.

: HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Pada BAB IV berisi tentang pemaparan hasil penelitian yang
dimulai dari hasil prediksi dari kedua algoritma kemudian dari
hasil tersebut dibandingkan mana yang lebih baik dalam
memprediksi.

: SARAN DAN KESIMPULAN

Pada BAB V merangkum keseluruhan proses penelitian dari

awal sampai akhir



BABII
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Saham menjadi salah satu opsi investasi yang menarik karena menawarkan
potensi keuntungan lebih tinggi dibandingkan jenis usaha lainnya. Namun, untuk
meminimalkan risiko kerugian, diperlukan ketelitian dalam memantau pergerakan
saham serta perkembangan pasar modal sebagai indikator penting. Berkat kemajuan
teknologi dalam bidang prediksi dan pembelajaran mesin, proses identifikasi serta
peramalan harga saham kini dapat dilakukan secara otomatis (Yendriani dkk., 2015).

Prediksi saham merupakan upaya memperkirakan pergerakan harga saham di
masa mendatang dengan.menggunakan data historis. Dalam dunia keuangan, tujuan
prediksi saham adalah- memberikan wawasan kepada investor mengenai tren pasar
sehingga mereka dapat membuat keputusan investasi yang lebih optimal. Prediksi ini
memiliki peran penting karena fluktuasi harga saham mencerminkan berbagai aspek,
seperti ekonomi, sentimen pasar, dan faktor eksternal lainnya (Sitanggang & Hidayat,
2013).

Prediksi  harga saham bank dilakukan dengan mengimplementasikan
kecerdasan buatan dengan ' membandingkan dua metode, yaitu RNN dan LSTM yang
mana metode tersebut dapat melakukan prediksi berbasis data berurutan. Untuk
mendukung penelitian ini, terdapat beberapa penelitian yang berhubungan langsung
maupun tidak langsung yaitu diantarannya :

Penelitian yang dilakukan oleh (Kiramy dkk., 2024) mengenai Analisis
performa algoritma RNN dan LSTM dalam memprediksi jumlah jamaah umrah di PT.
Hajar Aswad menunjukkan bahwa LSTM menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dibandingkan RNN.

Penelitian yang dilakukan oleh (Homepage dkk., 2024) mengenai

Perbandingan Kinerja Model Berbasis RNN pada Peramalan Data Ekonomi dan



Keuangan Indonesia menunjukan bahwa model LSTM cenderung menghasilkan
kinerja yang lebih stabil dibanding dengan RNN untuk skenario yang sudah dilakukan.
LSTM mampu mengatasi vanishing gradient yang sering dihadapi oleh RNN, sehingga
memberikan hasil yang lebih baik dalam prediksi data deret waktu.

Penelitian lain yang dilakukan oleh (Selle dkk., 2022) mengenai perbandingan
Prediksi Penggunaan Listrik Dengan Menggunakan Metode Long Short Term Memory
(LSTM) Dan Recurrent Neural Network (RNN) menunjukan bahwa LSTM memiliki
performa lebih unggul dan mampu mengurangi nilai error, terutama ketika prediksi pda
deret waktu yang lebih panjang.

Penelitian lain yang dilakukan oleh (Roni Merdiansah dkk., 2024) mengenai
Analisis kinerja model RNN, LSTM, dan BLSTM dalam memprediksi jumlah gempa
bulanan di Indonesia menunjukkan bahwa penggunaan unit LSTM dengan konfigurasi
Bidirectional (BLSTM), yang: masih termasuk dalam keluarga RNN, dapat
menghasilkan prediksi yang  akurat terhadap rata-rata kejadian gempa bumi setiap
bulan di Indonesia.

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh (Budiprasetyo Gunawan dkk., 2022)
mengenai Peramalan harga saham blue chip dengan algoritma LSTM menghasilkan
prediksi harga penutupan saham yang telah disesuaikan menggunakan kecerdasan
buatan berbasis algoritma RNN. Metode LSTM menunjukkan tingkat akurasi yang
tinggi, dengan nilai rata-rata MAPE sebesar.2,6%; yang mendekati harga sebenarnya.
Hasil ini membuktikan bahwa LSTM dapat diandalkan dalam pengambilan keputusan
investasi berdasarkan prediksi yang akurat dan mendekati nilai asli.

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh (Nilsen, 2022) mengenai perbandingan
Perbandingan Model RNN, Model LSTM, dan Model GRU dalam Memprediksi Harga
Saham-Saham LQ45 menunjukan bahwa model LTSM memiliki hasil yang lebih baik

dalam memprediksi harga saham diikuti dengan model GRU



2.2 Dasar Teori

Deep Learning merupakan sebuah cabang dari machine learning yang
berfungsi untuk mempelajari data yang tersedia menggunakan algoritma tertentu
(Schmidhuber, 2015). Perbedaan utama antara Deep Learning dan neural network
terletak pada jumlah hidden layer. Deep Learning memiliki lebih banyak hidden layer
dibandingkan neural network biasa. Sebuah jaringan dikategorikan sebagai "deep
learning" jika memiliki lebih dari tiga lapisan (termasuk lapisan input dan output).
Secara teknis, Deep Learning dapat didefinisikan sebagai bentuk machine learning
dengan lebih dari satu hidden layer. Sebagai contoh, pada Gambar 2.1, terlihat ilustrasi
Deep Learning yang memiliki 4 lapisan, dengan jumlah node yang bervariasi di setiap

lapisan (Rizki dkk., 2020)

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Gambar 2. 1 [lustrasi deeplearning
Deep learning banyak diterapkan dalam berbagai projek besar maupun kecil.

Jenis algoritma yang terdapat pada deep learning yaitu antara Lain Convolutional
Neural Network (CNN), Reccurent Neura Network (RNN), Long Short Term Memory
(LSTM), dan lain sebagainya. Beberapa penerapannya digunakan dalam produk sehari-
hari yaitu deteksi gambar, pengenalan suara, deteksi anomali, mesin rekomendasi,
prediksi, hingga pemrosesan bahasa alami (NLP) (Erwin dkk., 2023). Maka dari itu,
dalam penelitian ini menggunakan RNN dan LSTM untuk memprediksi saham bank

terbesar di Indonesia



2.3 Reccurent Neural Network

Recurrent Neural Network (RNN) merupakan salah satu jenis jaringan syaraf
tiruan yang mampu untuk memproses data berurutan (sequential) dengan konteks
temporal sehingga dapat digunakan pada data time series (Luchia dkk., 2024). Peran
yang signifikan dari RNN adalah dalam memori input dan menghasilkan output yang
tepat sesuai dengan konteksnya. Kemampuan RNN untuk menyimpan informasi dari
input dan mengeluarkan oufput yang sesuai dengan konteksnya adalah aspek yang
krusial. Memori internal menjadi fokus penting dalam RNN karena memungkinkannya
untuk memprediksi kejadian selanjutnya. Karena alasan tersebut, RNN sangat sesuai
untuk aplikasi pada deret waktu, audio, video, mesin pencarian, teks dan juga mesin
kasir (Rezk dkk., 2020).

Secara umum, pada RNN keluaran dari unit-unit di dalam hidden layer akan
dikirimkan kembali ke dalam jaringan (feedback). Proses ini memungkinkan RNN
untuk menggunakan informasi pada proses sebelumnya sebagai bagian dalam
pemrosesan data saat ini. Mekanisme pada model RNN menjadikannya cocok
digunakan untuk pemodelan yang melibatkan data sekuensial seperti peramalan data
deret waktu. Namun demikian, pada.model RNN terdapat masalah vanishing gradient
yang menyebabkan "RNN hanya memiliki* memori jangka pendek sehingga
kemampuannya dalam memprediksi jangka panjang menjadi terbatas (Bianchi dkk.,

2017).

Contaxt Layar nput Layar

Gambar 2. 2 arsitektur RNN



Gambar 2.2 menjelaskan arsitektur RNN yang terdiri dari tiga lapisan utama,
yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Perbedaan utama terletak pada cara
proses komputasi berlangsung di hidden layer, yang sering disebut sebagai isi dari
memory cell. Langkah pertama pada model RNN disajikan pada Persamaan (1) yaitu
menghitung hidden state baru ht melalui fungsi tanh dari input saat ini X; dan hidden
state sebelumnya H;_;. Selanjutnya, untuk output numerik maka nilai keluaran dari
model RNN diperoleh langsung melalui Persamaan (2) yaitu total nilai hidden state
baru berdasarkan bobot masing-masing unitnya.

he = T(Wy X¢ + Wy hg—13 + by, (1)
0p = Woht + b, (2)

2.4  Long Short Term Memory

Long Short Term Memory (LSTM) adalah salah satu variasi dari Recurrent
Neural Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi masalah pada hidden layer.
Algoritma LSTM berfokus pada penggabungan kontrol non-linear dan hubungan antar
data dalam sel RNN (Gao dkk;, 2017), sekaligus memastikan gradien fungsi tujuan tetap
terjaga agar sinyal tidak hilang. LSTMudirancang untuk mengatasi permasalahan
vanishing gradient, yaitu kondisi di mana gradien bernilai nol atau mendekati nol,

dengan menggunakan mekanisme gate (Pulver & Lyu, 2017).

t+1

Gambar 2. 3 arsitektur LSTM
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Berdasarkan gambar 2.3 menunjukkan struktur dan aliran dari memory cell
pada LSTM, yang berfungsi mirip dengan neuron dalam jaringan syaraf tiruan lainnya.
LSTM terdiri dari memory cell dan gate unit yang memiliki peran penting dalam
pengaturan memori setiap neuron. Memory cell ini menjalankan empat proses utama
dengan fungsi aktivasi sigmoid yang digunakan atau tanh untuk setiap input yang
diterima oleh neuron yang dikenal sebagai gate unit. Gate unit ini memiliki tiga
komponen input gate, forget gate, dan output gate. Selain itu, terdapat cell gate yang
bertanggung jawab untuk memperbarui nilai dalam cell dengan nilai baru yang relevan
(Aji Riyantoko dkk., 2020). Berikut ini merupakan struktur dari arsitektur LSTM:

1. Forget Gate

Lapisan pertama dalam LSTM disebut sebagai forget gate yang bertujuan untuk
memutuskan informasi mana yang kurang relevan dan tidak dibutuhkan oleh sebuah
sistem, akan dilupakan atau dihapus menggunakan fungsisigmoid. Data xt merupakan
input data (vektor input x dalam timestep t) dan h;_; merupakan vektor Aidden state

dalam time step sebelumnya t — 1. Perhitungan nilai forget gate adalah sebagai berikut:

fi = G(Wf O A bf) (3)
dimana:
ft : forget gate
o : fungsi sigmoid

Wy : nilai weight untuk forget gate
hi_; :nilai output dalam timestep t — 1......
X¢ : nilai output dalam timestep t

by : nilai bias forget gate

2. Input Gate
Lapisan kedua disebut input gate yang bertujuan untuk menseleksi dan
menentukkan informasi berguna ke bagian cell state menggunakan fungsi sigmoid.

Input gate mempunyai 2 fungsi, fungsi pertama adalah menambahkan informasi
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sebelumnya yang telah diseleksi melewati forget gate. Berikut merupakan perhitungan
nilai input gate:

ip=oW; - [he—,x ] + b)) (4)

dimana:

i . input gate

o : fungsi sigmoid

W; : nilai weight untuk input gate

hi_; :nilai output dalam timestep t — 1

Xt : nilai input dalam timestep t

b; : nilai bias input gate

at. vektor baru C, menggunakan fungsi
~\\ Ak informasi baru ditambahkan.

Input gate akan membentuk r/f!
aktivasi tanh agar dapat meng(pq;zf,. 3
Perhitungan yang dilakukan adalah sek

1

dimana: -
C, : nilai baru ‘ o
tanh : fungsi tanh

We : nilai weight
he_; :nilai output dalan

X¢ : nilai input dala

be  : nilaibias cell state
Selanjutnya yaitu memperbarui nilai cell state lama C;_; menjadi cell state baru
C; menggunakan fungsi berikut:
Ce=fe* Cy + i C; (6)
dimana:
C; : nilai cell state baru
Ci—q :cell state sebelumnya t — 1

C, : nilai baru yang ditambahkan pada cell state



12

ft : forget gate

it : input gate

3.  Output Gate
Lapisan terakhir LSTM adalah output gate yang bertujuan untuk menjalankan
aktivasi sigmoid untuk menghasilkan nilai output pada hidden state dan menempatkan

cell state pada tanh. Hasil aktivasi nilai output sigmoid dan output tanh selanjutnya

IS SLIERA
S i?‘) . e —

h; : nilai output ke-t
O : output gate
tanh : fungsi tanh

Ct : cell state



BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode RNN dan LSTM untuk memprediksi harga
saham bank terbesar di Indonesia, serta membandingan metode mana yang
memberikan hasil terbaik dalam memprediksi harga saham. Berikut merupakan
tahapan yang akan dilakukan pada penelitian ini yang dapat ditemukan pada Gambar
3.1

Modeling RNN dan LSTM

Denormalizasi

Y

Evaluasi Model

Gambuar 3. 1 Flowchart Metode Penelitian
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3.2 Studi Literatur

Dalam penelitian ini akan dilakukan tinjauan terhadap beberapa makalah,
jurnal, dan skripsi terdahulu yang akan diulas, tujuan dari tinjauan ini adalah untuk
mempelajari teori dibalik konsep predidiksi harga saham, model RNN dan LSTM.
3.3  Pengumpulan Data

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data harga penutupan
saham harian dari beberapa bank terbesar di Indonesia (seperti Bank Mandiri, BCA,
BNI, dan BRI). Data diambil dari sumber resmi seperti Yahoo Finance dengan periode
data menggunakan data historis saham dalam rentang waktu 10 tahun terakhir yaitu

dari tahun 2010 hingga 2024 untuk memberikan ruang analisis tren jangka panjang.

3.4  Prepocessing Data
3.4.1 Data Cleaning

Data cleaning merupakan proses dalam pengolahan data yang bertujuan untuk
memastikan kualitas dan Konsistensi data dengan ‘memperbaiki atau menghapus data
yang tidak lengkap atau duplikat, mengganti tipe data yang tidak sesuai, serta

mengubah index.

3.4.2 Normalisasi Data

Perbedaan rentang harga yang signifikan dapat menyebabkan tingginya tingkat
error pada model yang dibangun sehingga perlu dilakukan normalisasi untuk
mengubah nilai harga penutupan saham yang sebenarnya menjadi nilai dengan rentang

1 hingga 0 menggunakan min-max normalization (Wiranda & Sadikin, 2019).

3.4.3 Pembagian data
Pembagian data dilakukan dengan membagi dataset menjadi data latih dan data
uji dengan rasio 80:20. Karena data yang digunakan merupakan data time series,

pemisahan dilakukan secara berurutan tanpa pengacakan dan hanya dilakukan sekali.
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Dengan demikian, 80% data pertama digunakan sebagai data latih, sementara 20% data
terakhir digunakan sebagai data uji. Data latih berfungsi untuk melatih model,

sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi performa atau kinerja model.

3.5 Perancangan Model

Dalam penelitian ini model RNN dan LSTM menggunakan dua lapisan Simple
RNN dan LSTM masing-masing 128 dan 64 neuron. Lapisan pertama menggunakan
return sequences=True agar dapat meneruskan informasi ke lapisan berikutnya,
sedangkan lapisan kedua menggunakan return sequences=False karena output dari
lapisan ini akan masuk ke lapisan padat (fully connected layers). Dua lapisan Dense
kemudian ditambahkan untuk menghasilkan prediksi akhir, dengan satu neuron pada
lapisan output yang bertugas memprediksi harga saham. Proses kompilasi model
dilakukan dengan menggunakan optimizer Adam, yang dikenal sebagai salah satu
algoritma optimasi _terbaik = dalam  pembelajaran = mendalam karena mampu
menyesuaikan learning rate secara adaptif. Sementara itu, fungsi kehilangan (/oss
function) yang digunakan adalah Mean Squared Error (MSE), yang umum digunakan
dalam permasalahan regresi karena menghitung rata-rata kesalahan kuadrat antara
prediksi dan nilai aktual. Kemudian model dilatth menggunakan epoch dan batch size.
Jumlah epoch dapat disesuaikan secara bebas, tanpa terikat pada jumlah input.
Bergantung pada arsitektur model, pemilihan jumlah unit dan epoch yang terlalu
rendah bisa menyebabkan underfitting (model tidak dapat menangkap hubungan yang
berarti antara input dan output), sementara jumlah unit dan epoch yang terlalu tinggi
dapat menyebabkan overfitting (model terlalu menyesuaikan diri dengan data
pelatihan, sehingga performa model menurun pada data uji). (I Nyoman Cerdas Janastu
& Dhoriva Urwatul Wutsqa, 2024). Maka dari itu akan dilakukan beberapa uji coba

menggunakan variasi epoch dan batch size untuk mendapatkan hasil akurasi yang baik.
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Tabel 3. 1 Pengujian Parameter

Epoch Batch size
32 30
32 50
32 100
64 30
64 50
64 100

3.6  Denormalisasi

Denormalisasi merupakan Proses ini dilakukan untuk mengubah data data
prediksi yang awalnya berada dalam rentang interval 0-1 kembali ke nilai aktual harga
saham (Bode, 2017).

3.7  Evaluasi Model

Evaluasi model bertujuan untuk mengukur akurasi dari model yang telah
dikembangkan. Dalam penelitian ini evaluasi. model menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). MAPE adalah ukuran persentase kesalahan yang
mengukur perbedaan antara nilar aktual dan nilai prediksi (Maricar dkk., 2017). Berikut

skala nilai akurasi prediksi berdasarkan nilat MAPE yang dapat dilihat pada tabel 2
Tabel 3. 2 Skala nilai,akurasi MAPE

Skala MAPE Interpretesi
<10% Hasil prediksi sangat tepat
10-20% Hasil prediksi tepat
20-25% Hasil prediksi cukup
>50% Hasil prediksi tidak akurat

3.8  Deployment Model
Software yang digunakan untuk melakukan deployment pada penelitian ini
adalah streamlit. Streamlit adalah sebuah framework open-source yang memungkinkan

untuk membuat antarmuka pengguna (UD) interaktif dalam Python. Dalam penelitian
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ini menggunakan streamlit agar dapat mengubah skrip Python menjadi aplikasi web
interaktif dengan cepat, tanpa memerlukan pengetahuan mendalam tentang

pengembangan web atau Ul sehingga bisa menghemat waktu.

3.9  Analisis Kebutuhan

Dalam penelitian ini, dibutuhkan berbagai perangkat lunak yang diperlukan
untuk merancang sistem agar berjalan sesuai yang diharapkan. Berikut daftar perangkat
lunak yang digunakan :
A. Python 3.10.12

Python merupakan bahasa pemrogragam tingkat tinggi yang dirancang untuk
kemudahan dan fleksibilitas. Pada penelitian ini menggunakan python versi 3.10.12
karena versi ini mendukung banyak pustaka dan fitur terbaru dari Python, sehingga
sangat cocok untuk pengembangan aplikas1 machine learning, data science, dan deep

learning.

B. Tensorflow/Keras

Tensorflow/Keras adalah, pustaka - open source yang digunakan untuk
membangun dan melatih model deep learning. Pustaka ini dirancang agar mudah
digunakan dan mendukung pengembangan model dengan cepat. Salah satu kegunaan
utama keras yaitu untuk memprediksi. deret waktu,, seperti harga saham. melalui
implementasi model-model jaringan saraf seperti RNN dan LSTM yang dapat
menganalisis pola temporal dalam data.
C. Pandas

Pandas merupakan pustaka python yang sangat populer untuk manipulasi dan
analisis data. Pustaka ini menyediakan struktur data sepeti dataframe dan series yang
memungkinkan pengguna melakukan operasi yang kompleks pada data seperti
pembersihan, transformasi, dan analisis statistik. Pada pustaka ini juga bisa mengimpor

data dari perbagai format seperti CSV, Excel, SQL, dan JSON.
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D. Numpy

NumPy adalah pustaka inti untuk komputasi numerik dalam Python. Pustaka ini
menawarkan objek array multidimensi yang memungkinkan operasi vektor dan
matriks secara efisien. Selain itu, NumPy menyediakan berbagai fungsi matematika dan
statistik penting, serta mudah terintegrasi dengan pustaka lain seperti Pandas dan
Matplotlib untuk analisis dan visualisasi data.
E. Matplotlib/Seaborn

Matplotlib merupakan pustaka visualisasi data yang digunakan untuk membuat
grafik dan plot dari data numerik, seperti membuat berbagai jenis plot, mulai dari grafik
garis, diagram batang, hingga scatter plot. Sementara seaborn merupakan pustaka
visualisasi yang dibangun di atas Matplotlib dan dirancang untuk membuat visualisasi
statistik yang lebih menarik dan informatif. Seaborn mempermudah pembuatan plot
statistik, seperti heatmap dan lain sebagainya.
F. Scikit-learn

Scikit-learn -adalah pustaka Python yang sangat populer untuk machine
learning Pustaka ini menyediakan berbagai alat untuk preprocessing data, seperti
normalisasi dan pembagian data, serta berbagai algoritma untuk klasifikasi, regresi,
pengelompokan, dan evaluasi model. Scikit-learn juga mendukung teknik validasi
silang dan tuning hyperparameter untuk mengoptimalkan model
G.  Jupyter Notebook

Jupyter Notebook adalah aplikasi berbasis web yang digunakan untuk membuat

dan menjalankan kode pemrograman secara interaktif. Jupyter banyak digunakan
dalam data science, machine learning, dan penelitian akademik karena memungkinkan
pengguna untuk menulis kode, melihat output, serta menyertakan teks, gambar, dan

grafik dalam satu dokumen.
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3.10 Perancangan sistem

memilih data bank
masukan data awal
dan data akhir
masukan jangka waktu
prediksi

Flowchart tersebut menggambat : arga saham Bank.
Proses dimulai dengan 1 1 data yang akan diguna Bank Mandiri, Bank
BCA, Bank BNI, Bat % p c<kan rentang waktu data

historis dengan mene elanjutnya, pengguna

-_ — - 3

data dan melakukan perhitungan prediksi menggunakan metode RNN dan LSTM.



BAB IV
HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN
4.1 Hasil
4.1.1 Dashboard Streamlit

Perbandingan RNN dan LSTM dalam

Pl Tanggal Mulal

o
Prediksi Harga Saham

P Tangga! Akhir Pilih bank untuk melihat perbandingan hasil prediksi,
2024/01/01 Mengambil data saham BN dari Yahoo Finance,

Pl Janghka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) Tabel Data Saham BNI
60 -+

24487991 24583275 23916287 24011571 65315400
24T7.3845 26012537 24583777 2477.3845 86321600
2450.3276 2544.0833 24207424 1515498 52,550,200

100:00 25040833 25821969 24964412 2,505

26203105 2,656

5631601 25611965 56,853,500
25917253 26675626 25917253 26393674 20,042,800
25631404 2601254 25631404 25726688 34,925,000

404 25821972 25345552 2,552.1972 21,447,000

\ -

L

Gambar 4.1 me nungkinkan pengguna

untuk melakukan per pre
model RNN dan LST \ at mem i 'r ginkan (dalam contoh
ini, Bank BNI), serta mene m [ ‘- wak %& f jangka waktu prediksi
yang diinginkan. ‘ L..lil AN - lfﬂ" f‘ ’

Fitur utama dari dashboard mehput1 Pemilihan bank yang ingin dianalisis.

saham menggunakan dua
)

Penentuan tanggal mulai dan tanggal akhir untuk memperoleh data saham dari Yahoo
Finance. pemilihan jangka waktu prediksi dalam hari (misalnya 60 hari ke depan) untuk
memproyeksikan harga saham masa depan. Selain itu, dashboard juga menampilkan
tabel data saham yang mencakup informasi penting seperti harga penutupan, harga
tertinggi, harga terendah, harga pembukaan, dan volume perdagangan untuk setiap

tanggal yang dipilih

20
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4.1.2 Hasil prediksi

Berikut merupakan hasil uji coba sistem untuk hasil prediksi dari masing-
masing bank dari rentang waktu 01 Januari 2020 hingga 16 Februari 2024.
a. Bank BRI

¢ 5 C O locahost8sos Qax O L0

Perbandingan RNN dan LSTM dalam
= Prediksi Harga Saham

Pilih Tanggal Mulai
Pilih bank untuk melihat perbandingan hasil prediksi.

2020/01/01
Mengambil data saham BRI dari Yahoo Finance...
Pilih Tanggal Akhir
2025/02/16 Tabel Data Saham BRI
Pilin Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) Close High
30 - ¢ Date BBRIJK BERILIK BBR1JK BRI JK BBRLIK

00 31326443 31326443 30071267 31255407 45886302
00 31397473 31539544 31184368 31397473 91,189,705
310023 31184369 30687124 30971264 48,648,450

000 31255405 31326441 3111333 31326441 114344885
0 31113333 31255402 30829192 3,1113333 188,929,583
000 31255405 31397474 31042301 3,1255405 79,280,569

00 31326443 31468512 31184372 31468512 137,292,491

0 32036734 32036794 31397478 3,1468514 122488655

114000000 32463003 3267611 32107820 322499 174,258,629

2020 hingga 16 Fe 7 Close, High, Low,
Open, dan Volume .: ey

& 5 @ © localhostso4 a ¥ o9+ 0

Pilih Bank:

Hasil Prediksi BRI

MAPE Reccurent Neural Network (RNN): 2.19%

BRI -

Pilih Tanggal Mulai
MAPE Long Short Term Memory (LSTM): 1.60%

2020/01/01
Prediksi Harga Saham BRI

— Harga Aktual
6000 — Prediksi RNN
— Prediksi LSTM

Pilih Tanggal Akhir

2025/02/16

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 -+

Harga Saham
g

202403 2024-05 202407 2024-09 202411 202501 202503
Wkt

Gambar 4. 3 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BRI
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Gambar tersebut menampilkan grafik hasil prediksi dari model RNN dan
LSTM untuk memprediksi harga saham Bank BRI. Terlihat bahwa hasil model LSTM
lebih baik dari model RNN dengan nilai MAPE 1,60%

& 2 @ | @ localhost8504 a # 0O 4L 0

Pillh Bank: Tabel Perbandingan Hasil Prediksi

BRI > Date data_aktual prediksi_mn  prediksi_lstm

4-02-2800:00:00 58036836 5,556.835 5,641.79

Pilih Tanggal Mulai

2020/01/01 57104517  5657.1045 5,185.252

5,710.4517 5,547.1738 5,616.3813
Pilih Tanggal Akhir
5,640.5278 5,556.0161 5,677.356
2025/02/16
5,710.4517 5,508.6606 5,563.4067
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) 10 5,780.3755 5,555.5674 5,683.4961
30 - + 5,803.6836 56110972 5,719.6567
5,920.2231 5,650.186 5,739.9404

00  5,966.8394 5,730.5835 5,878.4546

0 59523213 5,782.5801 5,895.1196

& 3 € O localhost8504 Q W e} & 0

Aot Prediksi Harga Saham BRI 30 Hari Ke Depan
BRI v

Pilih T; M
ilih Tanggal Mulai ) 202502-1500:00:00 37766396  3,839.6243

2020/01/01 1 2025-02-16 00:00:00 3,717.6123 3,839.5271
Pilih Tanggal Akhir 2025-02-17 00:00:00 3,666.9951 3,834.0217
2025/02/16 3 2025-02-18 00:00:00 3,631.426 3,827.531

4 202502-1900:00:00 35909773  3,820.9512
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)
5 202502-2000:00:00 35485747 3,814.6687
30 -
6 2025022100:00:00 35367927  3,808.8489
7 202502-2200:00:00 34629666  3,803.5479
9 2025-022300:00:00 373531511 3,798.752

1 2025-02-24 00:00:00 3,305.197 3,794.4011

Gambar 4. 5 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BRI
Gambar tersebut merupakan tampilan perbandingan dari hasil prediksi model

RNN dan LSTM untuk 30 hari kedepan
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b. Bank Mandiri

¢ 3 @ @ localhost8s04 Qa#a O &0

(o Perbandingan RNN dan LSTM dalam
Prediksi Harga Saham

2020/01/01 Pilih bank untuk melihat perbandingan hasil prediksi.

Pilih Tanggal Mulai

Pilih Tonggal Akhie Mengambil data saham Mandiri dari Yahoo Finance...

2025/02/16 Tabel Data Saham Mandiri
Pilih Jangka Waktu Prediksi Maza Depan (Hari) cl H L ~
30 - *
Date BMRLK | BMALIK  BMRLIK | BMRLIK

30BLTZI9 3091663 30419578 30518988 37,379,800
30707608 3115449 3,0320166 3,08LT216 70,204,600
30220757 30518988 2,992.2526 3,04L9578 61,892,000
0 30220757 30TLTR0 3,0121346 307LT809 70,895,600

00 29823115 30021936 20326063 3,002.1936 105,080,500

3061839 30TL7E06 2,0922523 3,002.1934 75,587,000
00 30707808 30TLTROE 3,0418576 3,0618387 64,2380

307076808 30BLTZIS 3,0418576 3,07LTH0E 75,399,600

30817219 3101604 30618388 3101604 104,134,400
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Pilih Bank: Hasil Prediksi Mandiri

| Mandiri v

MAPE Reccurent Neural Network (RNN): 4.06%

Pilih Tanggal Mulai MAPE Long Short Term Memory (LSTM): 2.47%
2020/01/01 Prediksi Harga Saham Mandiri
7500 — Harga Aktual
Pilih Tanggal Akhir
2025/02/16 L
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) . 5
;|
30 -+ A
£ so00
5500
5000
2024-03 2024-05 2024-07 202409 202411 2025-01 202503
Waktu

Gambar 4. 7 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank Mandiri

Gambar tersebut menampilkan grafik hasil prediksi dari model RNN dan
LSTM untuk memprediksi harga saham Bank BRI. Terlihat bahwa hasil model LSTM
lebih baik dari model RNN dengan nilai MAPE 2,47%.
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Tabel Perbandingan Hasil Prediksi

Pilih Bank:

Mandiri o Date data_aktual prediksi_mn  prediksi_lstm
6,778.3403 6,481.6748 6,592.0464
Pilih Tanggal Mulai
6,659.4224 6,487.0127 6,637.0166

2020/01/01
6,683.2061  6,414.2246 6,475.019

Pilih Tanggal Akhir 6,683.2061 6,429.9683 6,559.3535

2025/02/16 2024-03-0500:00:00  6,683.2061  6,380.9961  6,528.3062
2024-0 6,730.7734 6,423.6235 6,539.9224

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)
2024-03:0700.00:00  6,754.5566  6,461.5869  6,593.0908

30 -+

%

08 00:00:00  6,778.3403 6,459.8252 6,604.249

6,921.0425 6,489.3506 6,630.3623

7,039.9609 6,580.5996 6,795.2241

Gambar 4. 8 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank Mandiri

dan LSTM yang mana data hasil p /
Lr j
nilai aktual dibandingkan den 10d¢
Sk R

C O localhost8501 Q ¥
pilih Bank: Prediksi Harga Saham Mandiri 10 Hari Ke Depan
Mandiri Y Waktu di Masa Depan  Prediksi RNN  Prediksi LSTM
Pilih Tanggal Mulai 2024-12-28 00:00:00 5,709.9219 5,769.0972
2020/01/10 1 2024-12-29 00:00:00 5,617.3062 5,691.3354
2024-12-30 00:00:00 5,606.3384 5,629.8145
Pilih Tanggal Akhir
2024-12-31 00:00:00 5,617.7451 5,568.708
2024/12/30
2025-01-01 00:00:00 5,563.564 5,509.1563
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) 5 2025-01-02 00:00:00 5,471.3828 5,450.7354
10 - & 5 2025-01-03 00:00:00 5,449.8809 5,393.2568
2025-01-04 00:00:00 5,434.8262 5,336.7754
i 2025-01-05 00:00:00 5,440.6465 5,281.5244
2025-01-06 00:00:00 5,382.7832 5,227.8027

Gambar 4. 9 Tampilan Utama Sistem Untuk Data Prediksi Bank Mandiri

Gambar tersebut merupakan tampilan perbandingan dari hasil prediksi model

RNN dan LSTM untuk 10 hari kedepan
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Pilih Bank:

BNI| v

Pilih Tanggal Mulai

2020/01/01

Pilih Tanggal Akhir

2025/02/16

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 -

Low, Open, dan Volur

< > € @ localhost8504

Q %

Perbandingan RNN dan LSTM dalam
Prediksi Harga Saham

Pilih bank untuk melihat perbandingan hasil prediksi.

Mengambil data saham BNI dari Yahoo Finance...

Tabel Data Saham BNI

Date BBNLIK

0 33315369

32233701

3,234.1868

) 3,180,103

0 3,136.8367

0 3,115.2034

0 3,082.7532

400:00:00 3,180,103

0 32125535

Pilih Bank:

BNI ~

Pilih Tanggal Mulai

2020/01/01

Pilih Tanggal Akhir

2025/02/16

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 -+

3,363.9869
3,331.5369
3,234.1868
3,255.8198
32125534
3,158.4701
3,158.4699
3,190.9197

3,212.5535

3,288.2702
3,223.3701
3,158.47
3,180.103
3,136.8367
3,071.9367
3,061.1198
3,104.3863

3,136.8367

Ope

BBNIIK

3,288.2702
3,331.5369
3,201.7367
3,234.1864
3,180.1034
3,158.4701
3,071.9365
3,126.019%

3,180.1034

BBNLIK

35,702,000
28,379,600
42,985,000
33,503,800
26,904,000
54,195,000
40,300,400
39,320,000

32,161,400

Prediksi Bank BNI

[«

a ¥
MAPE Reccurent Neural Netwark (RNN): 1.80%
MAPE Long Short Term Memory (LSTM): 1.79%
Prediksi Harga Saham BNI
00 — Harga Aktual
5750
5500
5250
3
3
@ 5000
§
= ars0
4500
azs0
4000
2024-03 2024-05 202407 202411 202501 202503

2024-09
Waktu

Gambar 4. 11 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BNI
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Gambar tersebut menampilkan grafik hasil prediksi dari model RNN dan
LSTM untuk memprediksi harga saham Bank BRI. Terlihat bahwa hasil model LSTM
lebih baik dari model RNN dengan nilai MAPE 1,79%.
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Pilih Bank:

BNI v

Pilih Tanggal Mulai

2020/01/01

Pilih Tanggal Akhir

2025/02/16

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 -+

Gambar 4. 12 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BNI

nilai aktual dibandingkan den:
ghan den

€ > @ O localhost8504

Tabel Perbandingan Hasil Prediksi

Date data_aktual
00:00  5,702.4863

5,726.3462

5,630.9067

2024-03-04 00:01 5,607.0474
2024-03-0500:00:00  5,630.9067
5,678.6265

00:00 57024863

00:01 5,821.7852

2024-03-13 00:00:01 5,941,084

5,869.5049

L4

Pilih Bank:

BNI v

pilih Tanggal Mulai

2020/01/01

Pilih Tanggal Akhir

2025/02/16

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 -+

Gambar 4. 13 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BNI

Prediksi Harga Saham BNI 30 Hari Ke Depan

Waktu di Masa Depan ~ Pr
0 2025-02-1500:00:00
1 2025-02-16 00:00:00
2 2025-02-17 00:00:00
3 2025-02-1800:00:00
4 2025-02-19 00:00:00
5 2025-02-20 00:00:00
6  2025-02-2100:00:00
7 2025-02-2200:00:00
8 2025-02-23 00:00:00

) 2025-02-24 00:00:00

prediksi_rnn

5,630.9243

5,623.4126

5,634.9883

5,552.4375

5,545.5142

5,548.9126

5,586.6113

5,617.7173

5,720.7002

5,833.4131

ediksi RNN ~ Pre

4,399.5684

4,437.6831

4,493.9355

4,558.8286

4,624.1138

4,654.3765

4,667.8843

46716523

4,648.4219

4,664.7124

prediksi_Istm

5,680.2632

5,602.6099

5,670.3931

5,507.644

5,544.8452

5,556

5,620.2397

5,627.7378

5,789.7144

5,886.2441

diksi LSTM

43723213

4,333.2466

4,302.4893

4,271.4478

4,242.0674

4,214.5908

4,188.5986

4,163.521

4,138.836

4,114.4517
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Gambar tersebut merupakan tampilan perbandingan dari hasil prediksi model

RNN dan LSTM untuk 10 hari kedepan
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d. Bank BCA
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Deploy

Perbandingan RNN dan LSTM dalam
= . Prediksi Harga Saham

Pilih bank untuk melihat perbandingan hasil prediksi.

Pilih Tanggal Mulai

2020/01/01
Mengambil data saham BCA dari Yahoo Finance...
Pilih Tanggal Akhir
2025/02/16 Tabel Data Saham BCA
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) Close {igh Low
30 -+ Date BBCAJK  BBCAJK  BBCAJK  BBCAJK  BBCAJK

2020-01-24 00:00:00  6,107.6567 6,170.4374 6,107.6567 6,116.6254 69,653,500
20.01-2700:00:00 61345625 6,224.2491 6,112.1409 6,156.9841 39,679,000
01-2800:00:00 6,089.7188 6,139.0464 6,058.3284 6,130.0777 82,615,000

00 60852354 6,139.0473 60717824 6,098.6883 43,821,000

6,044.876 6,139.0469 60359073 6,139.0469 71,990,000

20-01-3100:00:00 58116904 61031718 58116904 6,098.6875 163,136,500
) 57758154 5905861 57130348 5811.6901 149,797,000

) 5919314 59372513 5847.5647  5,892.408 113,316,500

) 60359072 6080.7505 5964.158 6,080.7505 123,002,500

¢ 3 @ O localhost8504 a % O & 0
Deploy

GIDEm: Hasil Prediksi BCA

BCA v

MAPE Reccurent Neural Network (RNN): 2.14%

Pilih Tanggal Mulai MAPE Long Short Term Memory (LSTM): 1.38%

2020/01/01 Prediksi Harga Saham BCA
Pilih Tanggal Akhir 10750
2025/02/16 10500
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) e
o o = 10000
g o
9500
9250
000

2024-03 202405 202407 2024-09 202411 202501 202503
Wakty

Gambar 4. 15 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BCA
Gambar tersebut menampilkan grafik hasil prediksi dari model RNN dan
LSTM untuk memprediksi harga saham Bank BRI. Terlihat bahwa hasil model LSTM
lebih baik dari model RNN dengan nilai MAPE 1.38%.
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Pilih Bank:
BCA v Date
2024-02
Pilih Tanggal Mulai
2024-02
2020/01/01
2024-03-01
Pilih Tanggal Akhir 2024-0

2025/02/16 20240
2024-0

Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari)

30 - *

Gambar 4. 16 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BCA
asil data prediksi dari Model RNN

I,rj

nilai aktual dibandingkan deng:
ghan den

» C @ localhost8504

data_aktual
-2800:00:00  9,726.2422
29 00:00:00 9,604.6641
0:00:00  9,556.0332
9,483.0859
9,531.7168

9,677.6113

03-0700:00:00  9,847.8203
03-0800:00:00  9,872.1357
3-1300:00:00  9,726.2422

3-14 00:00:00  10,042.3447

Pilih Bank: Prediksi Harga Saham BCA 30 Hari Ke Depan
BCA L
Waktu di Masa Depan ~ Prediksi RNN ~ Prediksi LSTM
Pilih Tanggal Mulai ) 2025-02-15 00:00:00 8,951.4287 8,903.5918
2020/01/01 1 2025-02-16 00:00:00 8,905.541 8,833.457
2025-02-17 00:00:00 8,886.6631 8,763.7256
Pilih Tanggal Akhir
2025-02-18 00:00:00 8,877.749 8,694.3486
2025/02/16
2025-02-19 00:00:00 8,884.5313 8,625.9023
Pilih Jangka Waktu Prediksi Masa Depan (Hari) 2025-02-20 00:00:00 8,822.0732 8,558.8027
30 i 2025-02-21 00:00:00 8,881.7891 8,493.3604
2025-02-22 00:00:00 8,860.876 8,429.8115
2025-02-23 00:00:00 8,851.791 8,368.3311
2025-02-24 00:00:00 8,903.2646 8,309.043

Gambar 4. 17 Tampilan Utama Sistem untuk Data Prediksi Bank BCA

prediksi_mn
9,469.8877
9,525,877
9,501.2041
9,478.1523
9,400.5332
9,419.5547
9,517.6885
9,626.5283
9,687.46

9,671.2617

Tabel Perbandingan Hasil Prediksi

prediksi_lstm
9,529.6465
9,664.7061
9,540.2412
9,479.4092
9,398.3896
9,449,623
9,610.7002
9,800.7822
9,829.6465

9,664.417
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Gambar tersebut merupakan tampilan perbandingan dari hasil prediksi model RNN

dan LSTM untuk 10 hari kedepan
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4.2  Analisis
4.2.1 Persiapan Data

Pada tahap persiapan data, penelitian ini menggunakan data transaksi yang
diperoleh dari empat bank besar di Indonesia, yaitu Bank Mandiri, BRI, BNI, dan BCA.
Data transaksi ini disimpan dalam bentuk file CSV terpisah untuk setiap bank. Berikut

data historis dari masing-masing bank yang terdapat pada Tabel 4.1 hingga Tabel 4.4
Tabel 4. 1 Data Bank mandiri

Date Close High Low Open Volume
2010-01-04 | 733.054810 | 733.054810 | 703.286093 | 733.054810 | 212406442
2010-01-05 | 725.612671 736.775986 | 714:449430 | 725.612671 111068453
2010-01-06 | 714.449341 729.333661 | 707.007181 | 714.449341 69937714
2010-01-07 | 703.286011 710.728244 | 692.122771 | 703.286011 118305283
2010-01-08 | 710.728333 714.449413 | 703.286098 | 710.728333 52838212
2024-12-20 | 5675.000000 | 5750.000000 | 5625.000000 | 5675.000000 | 148568600
2024-12-23 | 5825.000000 | 5875.000000 | 5725.000000 | 5800.000000 | 82910100
2024-12-24 | 5750.000000- | 5875.000000 | 5750.000000 | 5825.000000 | 41240900
2024-12-27 | 5800.000000 | 5850.000000 | 5750.000000 | 5750.000000 | 46126800
2024-12-30 | 5700:000000 | 5750.000000 | 5650.000000{-5675.000000 | 96782100

Tabel 4. 2 Data Bank BRI

Date Close High Low Open Volume
2010-01-04 | 432.139069 | 434.9091740n| 423.828677 | 432.139069 125094160
2010-01-05 | 434.909210 | 437.679353 | 432.139104 | 434.909210 163644326
2010-01-06 | 429.369049 | 440.449550. | 426.598942 | 429.369049 104842810
2010-01-07 | 423.828735 | 429.368985 | 418.288523 | 423.828735 101933260
2010-01-08 | 426.598846, | 426.598846 | 418.288491 | 426.598846 | 87237006
2024-12-20 | 3929.500000 | 3987.571429 | 3919.821429 | 3939.178571 | 252689600
2024-12-23 | 4074.678467 | 4074.678467 | 3977.892755 | 3997.249897 | 167689800
2024-12-24 | 4065.000000 | 4113.392857 | 4035.964286 | 4084.357143 | 199536100
2024-12-27 | 4100.000000 | 4120.000000 | 4080.000000 | 4100.000000 | 143104400
2024-12-30 | 4080.000000 | 4120.000000 | 4070.000000 | 4080.000000 | 153934700

Tabel 4. 3 Data Bank BNI
Date Close High Low Open Volume
2010-01-04 | 647.517456 | 658.905947 | 644.263571 647.517456 17285826
2010-01-05 | 647.517456 | 658.905947 | 644.263571 647.517456 31016809
2010-01-06 | 644.263611 | 650.771338 | 641.009768 644.263611 32037904
2010-01-07 | 641.009705 | 650.771274 | 634.502020 641.009705 21151852
2010-01-08 | 641.009705 | 647.517432 | 637.755862 641.009705 12106513
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2024-12-20 | 4260.000000 | 4360.000000 | 4260.000000 | 4330.000000 | 83872500
2024-12-23 | 4380.000000 | 4390.000000 | 4320.000000 | 4320.000000 | 43668100
2024-12-24 | 4380.000000 | 4400.000000 | 4340.000000 | 4380.000000 | 21458900
2024-12-27 | 4360.000000 | 4430.000000 | 4360.000000 | 4380.000000 | 22838700
2024-12-30 | 4350.000000 | 4380.000000 | 4270.000000 | 4340.000000 | 43899600
Tabel 4. 4 Data Bank BCA

Date Close High Low Open Volume
2010-01-04 | 796.387695 796.387695 | 760.905075 | 796.387695 77812500
2010-01-05 | 804.272644 | 804.272644 | 780.617566 | 804.272644 | 44442500
2010-01-06 | 780.617615 | 804.272694 | 780.617615 | 780.617615 | 27782500
2010-01-07 | 784.560120 | 784.560120 | 760.905041 | 784.560120 | 38632500
2010-01-08 | 764.847717 | 784.560287 | 764.847717 | 764.847717 | 27427500
2024-12-20 | 9650.000000 | 9750.000000{ 9625.000000 | 9650.000000 | 91576900
2024-12-23 | 9775.000000 | 9850.000000 | 9700.000000 | 9700.000000 | 43292100
2024-12-24 | 9750.000000 | 9900.000000 | 9750.000000 | 9850.000000 | 32415700
2024-12-27 | 9800.000000 | 9825.000000 | 9725.000000 [ 9800.000000 | 24016700
2024-12-30 | 9675.000000 | 9825.000000 | 9675.000000 | 9800.000000 | 56350100

Pada Tabel 4.1 hingga Tabel 4.4 memuat dataset historis yang berisi mengenai

pergerakan harga saham dari tanggal 4 Januari 2010 hingga 30 Desember 2024.

Terdapat kolom Date (Tanggal data saham dicatat), Close (Harga penutupan saham

pada hari tersebut), High (Harga tertinggi saham yang dicapai pada hari tersebut), Low

(Harga terendah saham yang dicapai pada hari tersebut), Open (Harga pembukaan

saham pada hari tersebut), Volume (Jumlah saham yang diperdagangkan pada hari
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tersebut). Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas, pergerakan harga saham

masing-masing bank dapat dilihat pada Gambar 4.1.

Harga Saham (Close) dari Setiap Bank

— BCA
—— BRI
10000 { —— Mandiri
— BNI
8000 -
E
o
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= i-v" \
4000 A ¥
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Tanggal

S T -
BNI mengalami lebih banyak fluktuasi aéngan beberapa periode penurunan yang lebih

besar dibandingkan dengan yang lainnya. Perbedaan tren ini bisa dipengaruhi oleh
berbagai faktor, termasuk performa keuangan masing-masing bank, kondisi ekonomi
makro, dan kebijakan yang diterapkan oleh pemerintah atau masing-masing bank

tersebut selama periode waktu yang berbeda.
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4.2.2 Data prepocessing
A. Data Cleaning

Tahap pembersihan data dilakukan untuk memastikan bahwa dataset yang
digunakan dalam penelitian bebas dari nilai yang hilang (missing values). Proses ini
penting untuk menjaga kualitas analisis dan mencegah bias dalam hasil penelitian.
Pengecekan missing  values dilakukan dengan menggunakan  perintah

isnull () .sum() pada setiap dataset bank.

#Data Cleaning: Cek dan Bersihkan Missing Values
for bank, df in data.items () :
print (f"\nMissing Values in {bank}:")

print (df.isnull() .sum())

Dari kode tersebut menghasilkan :

Missing Values in BCA:

Close a
High a
Low a
Open a
Volume a

dtype: intb4

Missing Walues in BRI

Close a
High a
Low a
Open a8
Volume a

dtype: intb4

Missing Values in Mandiri:

Close a
High a
Low a
Open a
Volume a

dtype: intbd
Missing Values in BNI:
Close a
High a
Low a
Open a
Volume a
dtype: intb4

Gambar 4. 19 Cek missing value
Gambar 4.19 menunjukan hasil bahwa tidak terdapat missing values pada

kolom-kolom data seperti Close, High, Low, Open, dan Volume untuk semua data bank.
Dengan demikian, dataset yang digunakan sudah bersih dan siap untuk dianalisis lebih

lanjut. Selanjutnya dilakukan tahap Analisis Data Eksploratori (EDA). Tahap ini
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dilakukan untuk pemeriksaan hubungan antar variabel dalam data saham menggunakan
analisis korelasi. Korelasi antar kolom ini bertujuan untuk memahami sejauh mana
hubungan antara variabel-variabel seperti harga penutupan (Close), harga tertinggi
(High), harga terendah (Low), harga pembukaan (Open), dan volume transaksi
(Volume).

Korelasi Antar Kolom (BCA)

Open Low High Close

\Volume

L
Close High Low Open Volume

Gambar 4. 20 heatmap hasil korelasi fitur

Hasil analisis korelast menggunakan heatmap menunjukkan pada Gambar 4. 20
yaitu adanya korelasi positif sempurna antara variabel harga saham (Close, High, Low,
dan Open). Hal ini mengindikasikan bahwa pergerakan salah satu variabel harga
cenderung diikuti oleh variabel harga lainnya dalam arah yang sama. Sementara itu,
korelasi antara Volume dan variabel harga menunjukkan hubungan yang sangat lemah,
dengan nilai korelasi berkisar antara 0.12 hingga 0.13. Temuan ini mengindikasikan
bahwa perubahan volume perdagangan tidak memiliki pengaruh signifikan terhadap

fluktuasi harga saham BCA dalam periode yang dianalisis.
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Oleh karena itu, data yang akan digunakan untuk prediksi adalah data harga penutupan
(Close), karena harga penutupan mencerminkan nilai akhir transaksi dalam satu
periode perdagangan dan sering digunakan sebagai acuan utama dalam analisis tren
serta strategi investasi. Selain itu, harga penutupan juga lebih stabil dibandingkan harga
intraday (Open, High, Low), sehingga lebih ideal untuk model prediktif berbasis time
series seperti RNN dan LSTM (Ramdhani dkk, 2019)
B. Normalisasi data

Untuk memastikan bahwa data memiliki skala yang seragam sebelum
digunakan dalam proses pemodelan, dilakukan normalisasi data menggunakan teknik
Min-Max Normalization. Normalisasi ini penting untuk menghindari dominasi fitur
dengan skala besar terhadap fitur lainnya dalam model prediktif. Proses normalisasi
dilakukan dengan menggunakan  pustaka = scikit-learn melalui fungsi

MinMaxScaler, yang mengubah skala data ke dalam rentang 0 hingga 1.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler (feature range=(0,1))
scaled data = scaler.fit transform(mandiri)
scaled data

Hasil dari proses normalisasi sebagai berikut :

array([[0.0131212 ],
[0.01202778],
[0.01038762],

[0.75022962],
[0.757575817,
[0.7428834311)

Hasil normalisasi menunjukkan bahwa seluruh nilai dalam dataset telah

dikonversi ke dalam rentang antara 0 hingga 1. Sebelum melatih model prediksi, data
yang telah dinormalisasi perlu dipersiapkan dalam format yang sesuai untuk digunakan
sebagai input dan target. Untuk keperluan ini, data saham yang telah dinormalisasi
digunakan dengan teknik sliding window untuk membentuk dataset yang terdiri dari

100 data sebelumnya sebagai fitur dan data ke-101 sebagai target yang ingin diprediksi.
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x data = []
y data =

for i in range (100, len(scaled data)):
x data.append(scaled data[i-100:1])
y data.append(scaled datali])

import numpy as np
x data, y data = np.array(x data), np.array(y data)

Proses ini dilakukan dengan cara mengambil 100 data sebelumnya sebagai

input (variabel x data) dan nilai pada indeks ke-101 sebagai target (variabel
y data). Setelah itu, x data dan y data yang awalnya berbentuk /ist dikonversi
menjadi array NumPy untuk mempermudah pengolahan lebih lanjut dalam model
prediksi.
C. Pembagian data

Setelah data dipersiapkan dalam bentuk yang sesuai untuk model, langkah
selanjutnya adalah membagi data menjadi dua set, fraining set dan fest set. Pembagian
ini dilakukan untuk melatih 'model dengan sebagian data (80%) dan menguji model
dengan sisa data (20%), yang memungkinkan evaluasi performa model yang lebih

objektif.

splitting len = int (len(x.data)*0.8)
x train = x datal:splitting len]
y train = y datal:splitting len]

X test
y test

Training set : 80% dari data digunakan untuk melatih model. Data ini terdiri

x data[splitting len:]
y datal[splitting len:]

dari variabel input (x_train) dan target (y_train). Test set: 20% dari data digunakan
untuk menguji model. Data ini terdiri dari variabel input (x_test) dan target (y_test).
Pembagian ini memastikan bahwa model dapat dilatih pada sebagian data dan diuji
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya, memberikan gambaran yang lebih
baik tentang bagaimana model akan bekerja pada data nyata di luar sampel pelatihan.
Setelah membagi data menjadi training set dan test set, langkah selanjutnya adalah

memeriksa dimensi data untuk memastikan bahwa jumlah sampel dan fitur sesuai
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dengan ekspektasi. Fungsi shape digunakan untuk memverifikasi dimensi dari array

input dan target pada kedua set tersebut.

print (x_train.shape)
print (y train.shape)
print (x test.shape)
print (y test.shape)

Hasil dari kode tersebut :

2880, 100, 1)

(

(2880, 1)
(721, 100, 1)
(721, 1)

Hasil yang diperoleh adalah sebagai berikut: Training Set: Input (x_train):
(2880, 100, 1) menunjukkan bahwa terdapat 2880 sampel, masing-masing dengan 100
data sebelumnya sebagai fitur dan 1 fitur per waktu. Target (y train): (2880, 1)
menunjukkan bahwa untuk setiap sampel terdapat satu nilai target yang ingin
diprediksi. 7est Set Input (x_test): (721, 100, 1) meénunjukkan bahwa terdapat 721
sampel dalam data uji, masing-masing dengan 100 data sebelumnya sebagai fitur.
Target (y_test): (721, 1) menunjukkan bahwa untuk setiap sampel terdapat satu nilai
target dalam data uji. Dimensi ini menunjukkan bahwa data telah berhasil dibagi
dengan baik, dan setiap set memiliki jumlah sampel yang sesuai untuk pelatihan dan

pengujian model.

4.2.3 Perancangan model RNN dan LSTM

Uji coba parameter model pertama memiliki dua lapisan SimpleRNN, dua
lapisan Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model
ini dilatih menggunakan batch size 32 dan 30 epoch, serta diuji dengan data validasi

untuk mengevaluasi performanya.
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model rnn mandiri = Sequential ()

model rnn mandiri.add(SimpleRNN (128,

return sequences=True, input shape=(x train.shape[1l],1)))

model rnn mandiri.add(SimpleRNN (64, return sequences=False))

model rnn mandiri.add(Dense(25))

model rnn mandiri.add(Dense (1))

model rnn mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

history = model rnn mandiri.fit(x train, y train,
batch size=32, epochs = 30,
validation data=(x_test, y test),

verbose=1)
Uji coba parameter model kedua menggunakan dua lapisan SimpleRNN, dua

lapisan Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model
ini dilatih menggunakan batch size 32 dan 50 epoch, serta diuji dengan data validasi

untuk mengevaluasi performanya.

model rnn mandiri = Sequential ()

model rnn mandird.add(SimpleRNN (128
return __sequences=True, input shNFi}, tra \\:.pe[l],l)))

model rnn mandiri. add(SlmpleRy l .yfﬁ.ﬁfes=False))
model_rnn_mandlrl add (Dense (25)
model rnn mandiri.add (Dense )
model rnn mandiri.comg ide ( By o ean squared error')

—

history = model rn

test),
verbose=1)

Uji coba para “ 'IE K .. iliki pleRNN dua lapisan
Dense, dan mengguna can Adam opti : ] nction. Model ini dilatih

menggunakan batch si gan data validasi untuk

. i
mengevaluasi performa

model rnn mandiri =
model rnn mandlrl add(SlmpleRNN(lZS

return_sequences =True, input shape=(x train.shape[l],1)))

model rnn mandiri.add(SimpleRNN (64, return sequences=False))

model rnn mandiri.add (Dense (25))

model rnn mandiri.add(Dense (1))

model rnn mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

history = model rnn mandiri.fit(x train, y train,
batch size=32, epochs = 100,
validation data=(x_test,y test),

verbose=1)

Uji coba parameter model ke empat memiliki dua lapisan SimpleRNN, dua

lapisan Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model
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ini dilatih menggunakan batch size 64 dan 30 epoch, serta diuji dengan data validasi

untuk mengevaluasi performanya.

model rnn mandiri = Sequential ()

model rnn mandiri.add(SimpleRNN (128,
return_sequences=True, input shape=(x_ train.shape[l],1)))

model rnn mandiri.add(SimpleRNN (64, return sequences=False))

model rnn mandiri.add(Dense(25))

model rnn mandiri.add(Dense (1))

model rnn mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

history = model rnn mandiri.fit(x train, y train,
batch size=64, epochs = 30,
validation data=(x_test,y test),

verbose=1)

Uji coba parameter model kelima memiliki dua lapisan SimpleRNN, dua
lapisan Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model

A
ini dilatih menggunakan batch size /6 dan 50 epoch, serta diuji dengan data validasi

;) &
untuk mengevaluasi performany; ‘m
a : v‘ i“ )

e

model rnn mandiri = Sequent
model rnn mandiri.ad
return_sequence
model rnn mandir ",
model rnn mandiri.adc
model_rnn_mandirx‘.:o
model rnn mandiri squared_error')

history = model rnr

verbose=1)

gﬁ £ 50,
a > ,y _test),
/

ol | _Lu;..:-_.l'.'.....u.q. "

Uji coba parameter model & —W"?‘ a lapisan SimpleRNN, dua
lapisan Dense, dan menggu A "f e-.------—--e-'w-- MSE loss function. Model

ini dilatih menggunakan batch size 64 dan 100 epoch, serta diuji dengan data validasi

untuk mengevaluasi performanya.
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model rnn mandiri
model rnn mandiri

model rnn mandiri.
model rnn mandiri.
model rnn mandiri.
model rnn mandiri.

history

verbose=1)

.add (SimpleRNN (128,
return sequences=True, input shape=

model rnn mandiri.fit(x train,

Sequential ()

(x_train.shape[1l],1)))
add (SimpleRNN (64, return sequences=False))
add (Dense (25))

add (Dense (1))

compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')
y train,

batch size=64, epochs 100,
validation data=(x_test,y test),

Uji coba parameter model ketujuh memiliki dua lapisan LSTM, dua lapisan

Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model ini dilatih

menggunakan batch

size 32 dan 30 epoch, serta diuji dengan data validasi untuk

mengevaluasi performanya.

model lstm mandiri Sequential ()
model lstm mandiri.add (LSTM (128,
input_shape=(x train.shape[l],1
model lstm mandiri.
model lstm mandiri.
model lstm mandiri.
model lstm mandiri.

)

add(Den
add( bs /

history model

add(LSTM(6ﬂ ‘re

re TN

uences=True,

fgitest),

Dense, dan mengguna
menggunakan batch s

. i
mengevaluasi performa

Q

=/

f{ oan data validasi untuk

an LSTM, dua lapisan
ction. Model ini dilatih

model lstm mandiri

input shape=
model lstm mandiri
model lstm mandiri
model lstm mandiri

history

model:lstm:mandiri.

model lstm mandiri.

model lstm mandiri.fit(x train,

Segquential()
add (LSTM (128, return sequences=True,
(x_train.shape[1],1)))

.add (LSTM (64, return_sequences=False))
.add (Dense (25))
.add (Dense (1))
compile (optimizer="'adam', loss='mean squared error')
y train,

batch size=32, epochs = 50,

validation data=(x_test, y test),
verbose=1)

Uji coba parameter model ke sembilan memiliki dua lapisan LSTM, dua lapisan

Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model ini dilatih
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menggunakan batch size 32 dan 100 epoch, serta diuji dengan data validasi untuk

mengevaluasi performanya.

model lstm mandiri = Sequential ()

model lstm mandiri.add (LSTM (128, return sequences=True,
input shape=(x_train.shape[l],1)))

model lstm mandiri.add(LSTM(64,return sequences=False))
model lstm mandiri.add(Dense (25))

model lstm mandiri.add(Dense (1))

history = model lstm mandiri.fit(x train, y train,
batch size=32, epochs =
valldatlonidata=(x7test,
verbose=1)

model lstm mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

100,
y test),

Uji coba parameter model ke sepuluh memiliki dua lapisan LSTM, dua lapisan

Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model ini dilatih

menggunakan batch size 64 dan 30 epoc

mengevaluasi performanya.

erta diuji dengan data validasi untuk

model lstm mandiri =
model Istm 3 ' mandiri:add
1nput_shape—(x_traln
model lstm mandiri
model lstm | " mandi
model lstm ' mandi ‘ﬁ
model_lstm_mandl C

history =
y test),
Uji coba paramet 1san LSTM, dua lapisan
Dense, dan menggunaka‘ nction. Model ini dilatih

mengevaluasi performanya.

model lstm mandiri = Sequential ()

model lstm mandiri.add(LSTM (128, return sequences=True,
1nput shape (x_train.shape[1l],1)))

model lstm mandiri.add(LSTM(64,return sequences=False))
model lstm mandiri.add(Dense (25))

model lstm mandiri.add(Dense (1))

history = model lstm mandiri.fit(x train, y train,
batch size=64, epochs =
validation data=(x_test,
verbose=1)

model lstm mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

50,
y test),
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Uji coba parameter model ke dua belas memiliki dua lapisan LSTM, dua lapisan
Dense, dan menggunakan Adam optimizer dengan MSE loss function. Model ini dilatih
menggunakan batch size 64 dan 100 epoch, serta diuji dengan data validasi untuk

mengevaluasi performanya.

model lstm mandiri = Sequential ()

model lstm mandiri.add(LSTM(128, return sequences=True,

input shape=(x_ train.shape([1l],1)))

model lstm mandiri.add(LSTM(64,return sequences=False))

model lstm mandiri.add(Dense (25))

model lstm mandiri.add(Dense (1))

model lstm mandiri.compile (optimizer='adam', loss='mean squared error')

history = model lstm mandiri.fit(x train, y train,
batch size=64, epochs = 100,
validation data=(x test, y test),
verbose=1)

4.2.4 Denormalisasi

Setelah model melakukan prediksi pada data yang telah dinormalisasi, langkah
selanjutnya adalah mengembalikan hasil prediksi dan data target ke skala aslinya. Hal
ini dilakukan dengan menggunakan metode inverse transform dari MinMaxScaler,
yang mengubah nilai kembali ke rentang aslinya, yaitu rentang sebelum proses

normalisasi.

inv_predict lstm mandiri= scaler.inverse transform(predict lstm mandiri)
inv y test = scaler.inverse transform(y test)

inv_predict lstm mandiri :  Ini adalah hasil prediksi yang telah

dikembalikan ke skala asli setelah proses normalisasi. inv v test: Ini adalah data
target yang juga telah dikembalikan ke skala asli, yang memungkinkan perbandingan
langsung antara nilai yang diprediksi dan nilai aktual. Proses ini sangat penting untuk
memastikan bahwa perbandingan antara hasil prediksi dan data aktual dilakukan dalam

skala yang konsisten dan dapat dimengerti.

4.2.5 Evaluasi model
Setelah dilakukan beberapa pengujian diatas, didapatkan hasil evaluasi model

sebagai berikut :



Tabel 4. 5 Hasil evaluasi model
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Bank Model Batch size Epoch MAPE
RNN 32 30 2,61%

RNN 32 50 4,36%

RNN 32 100 2,46%

RNN 64 30 2,80%

RNN 64 50 4,45%

Mandiri RNN 64 100 3,15%
LSTM 32 30 1,55%

LSTM 32 50 2,92%

LSTM 32 100 1,48%

LSTM 64 30 3,24%

LSTM 64 50 1,94%

LSTM 64 100 1,46%

RNN BD 30 3,35%

RNN 32 50 2,09%

RNN 32 100 1,30%

RNN 64 30 1,87%

RNN 64 50 4,17%

BRI RNN 64 100 1,87%
LSTM 32 30 3,52%

LSTM T’ 50 1,32%

LSTM 32 100 1,41%

LSTM 64 30 2,17%

LSTM 64 50 1,43%

LSTM 64 100 2,27%

RNN 32 30 1,59%

RNN » 50 1,67%

RNN 32 100 1,35%

RNN 64 30 2,18%

RNN 64 50 2,01%

BNI RNN 64 100 2,63%
LSTM 32 30 1,24%

LSTM 32 50 1,14%

LSTM 32 100 2,14%

LSTM 64 30 1,73%

LSTM 64 50 1,27%

LSTM 64 100 1,47%

RNN 32 30 2,33%

BCA RNN 32 50 2,64%
RNN 32 100 2,18%
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RNN 64 30 4,11%
RNN 64 50 2,80%
RNN 64 100 1,49%
LSTM 32 30 1,26%
LSTM 32 50 1,17%
LSTM 32 100 1,97%
LSTM 64 30 2,25%
LSTM 64 50 1,80%
LSTM 64 100 1.18%

Berdasarkan Tabel 4.5, model LSTM cenderung memberikan nilai MAPE yang
lebih rendah dibandingkan model RNN. Hal ini membuktikan bahwa model LSTM
memiliki akurasi lebih tinggi dalam memprediksi harga saham Bank Mandiri, BRI,
BNI, dan BCA, sesuai dengan skala keakuratan nilai MAPE yang dijelaskan pada Tabel

3.2. Selain itu, penggunaan batch siz epoch 50 menunjukkan hasil terbaik,
karena mampu menurunkan nilai eri flkan dibandingkan parameter
lainnya. Oleh karena itu, mod 64 dan epoch 50 dapat

4.2.6 Hasil Perba \\\
Berikut hasil grafik g- dingan ta pre nodel RNN dan LSTM

dengan parameter terbaik.
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Gambar 4. 21 Grafik Perbandingan Model RNN dan LSTM Bank Mandiri
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Grafik tersebut menampilkan perbandingan antara data aktual harga saham
Bank Mandiri (original test data) dengan hasil prediksi dari dua model, yaitu
RNN (predictions rnn mandiri) dan LSTM (predictions lstm mandiri),
dalam rentang waktu Januari 2022 hingga Januari 2025. Dari grafik ini, terlihat bahwa
garis hijau (LSTM) lebih mendekati garis biru (data aktual) dibandingkan dengan garis
oranye (RNN). Hal ini menunjukkan bahwa model LSTM memberikan prediksi yang
lebih akurat dibandingkan dengan RNN, karena lebih mampu menangkap pola
pergerakan harga saham dengan lebih baik. Sementara itu, garis oranye (RNN) masih
mengikuti tren harga saham, tetapi dengan penyimpangan yang lebih besar
dibandingkan LSTM. Secara keseluruhan, grafik ini mengonfirmasi bahwa model
LSTM lebih unggul dalam memprediksi harga saham Bank Mandiri, yang sejalan

dengan hasil evaluasi menggunakan MAPE sebelumnya.
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Gambar 4. 22 Grafik Perbandingan Model RNN dan LSTM Bank BRI
Pada grafik tersebut terlihat bahwa model LSTM lebih akurat dalam mengikuti

tren harga saham dibandingkan RNN pada data bank BRI, karena prediksinya lebih
mendekati data aktual. Model RNN cenderung memiliki penyimpangan yang lebih
besar, terutama saat terjadi lonjakan harga, sedangkan LSTM lebih stabil dalam

menangkap pola naik turun harga saham.
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test data of Bank BNI
60001 — original_test_data
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Gambar 4. 24 Grafik Perbandingan Model RNN dan LSTM Bank BRI
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Pada grafik tersebut kedua model dapat mengikuti pola pergerakan harga saham
dengan baik. Namun, model LSTM tampak lebih akurat dibandingkan RNN, karena
hasil prediksinya lebih mendekati data asli. Model RNN cenderung memiliki sedikit
penyimpangan dari harga sebenarnya, terutama pada pergerakan harga yang lebih
ekstrem. Dengan demikian, model LSTM lebih disarankan untuk prediksi harga saham
Bank BCA karena memiliki performa yang lebih baik dalam menangkap pola
pergerakan harga dibandingkan RNN.




BABV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan perbandingan metode RNN dan LSTM dalam memprediksi harga
saham bank terbesar di Indonesia, dapat disimpulkan bahwa model LSTM memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan RNN. Hal ini terlihat dari nilai Root Mean
Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) yang lebih
rendah pada model LSTM dibandingkan RNN, menunjukkan bahwa prediksi LSTM
lebih akurat dan lebih dekat dengan data asli. Selain itu, dari visualisasi data saham
Bank Mandiri, BRI, BNI, dan BCA, model LSTM lebih mampu mengikuti pola tren
harga saham dengan lebih stabil, sementara model RNN cenderung mengalami
penyimpangan yang lebih besar, terutama pada fluktuasi harga yang ekstrem. Oleh
karena itu, dalam ~konteks ' prediksi < harga saham, metode LSTM lebih
direkomendasikan  karena kemampuannya dalam menangani dependensi jangka

panjang dan menangkap pola kompleks dalam pergerakan-harga saham.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian, disarankan untuk menggunakan model LSTM
dalam aplikasi prediksi harga saham di Indonesia, terutama untuk memprediksi harga
saham yang memiliki ketergantungan jangka panjang dan fluktuasi yang kompleks.
LSTM dapat memberikan hasil yang lebih stabil dan akurat dibandingkan dengan
RNN. Untuk meningkatkan akurasi lebih lanjut, disarankan untuk melatih model
dengan dataset yang lebih besar dan lebih bervariasi, mencakup berbagai faktor
ekonomi dan pasar yang dapat memengaruhi harga saham. Dengan data yang lebih
beragam, model dapat menangkap pola yang lebih kompleks dan memberikan prediksi

yang lebih baik.
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