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Abstrak

Salah satu perusahaan yang termasuk dalam Bursa Efek Indonesia adalah PT Aneka Tam-
bang Thk (PT Antam), perkembangan saham PT Antam mengalami penurunan dan kenaikan
harga yang tidak stabil sehingga sangat sulit untuk di prediksi. Namun, dengan adanya ma-
chine learning para pemilik saham dapat memprediksi pergerakan harga saham dengan meng-
gunakan data harga saham sebelumnya yang ada pada website harga saham. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan implementasi dan analisis dalam memprediksi harga saham PT
Aneka Tambang Tbk (PT Antam) menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM).
Penelitian ini menggunakan data harga saham PT Aneka Tambang Tbk pada website fi-
nance.yahoo.com periode 29 September 2005 hingga 13 April 2021. Tahapan penelitian ini

meliputi :

pengumpulan data, data preprocessing (terdiri dari cleansing data, scaling data,

dan pembagian data), olah data LSTM (terdiri dari perancangan dan pelatihan model LSTM),
perhitungan tingkat error dan akurasi, dan visualisasi hasil prediksi. Pada penelitian ini di-
lakukan 6 kali percobaan menggunakan epochs yang berbeda — beda. Hasilnya, percobaan
yang memiliki hasil prediksi harga saham yang data prediksinya paling mendekati dengan
harga aktual adalah menggunakan epochs 100 dengan Root Mean Squared Error (RMSE)
sebesar 0.3304 dan R squared (R2) sebesar 0.9902.

Kata kuneci :

Pendahuluan

Bursa Efek Indonesia merupakan salah satu dari
bursa saham vang terdapat di Indonesia. Tercatat
telah ada 735 perusahaan yang terdaftar di Bursa
Efek Indonesia, salah satunya adalah PT Aneka
Tambang Tbk [1]. PT Aneka Tambang Tbk. atau
biasa disebut dengan PT Antam merupakan perusa-
haan di bidang pertambangan yang 65 persen sa-
hamnya dipegang oleh Inalum dan 35 persen mi-
lik publik dengan kepemilikan saham kurang dari 5
persen. PT Antam didirikan pada tanggal 5 Juli
1968. Melalui wilayah operasi vang tersebar di
seluruh Indonesia yang kaya akan bahan mineral,
kegiatan PT Antam mencakup eksplorasi, penam-
bangan, pengolahan serta pemasaran dari komodi-
tas bijih nikel, feronikel, emas, perak, bauksit dan
batubara [2].

Pada Gambar 1 yang bersumber dari Google Fi-
nance [3], dapat dilihat bahwa perkembangan harga
saham PT Antam mengalami penurunan dan ke-
naikan vang tidak stabil. Dimana dalam kurun
waktu tahun 2006 hingga 13 April 2021 terjadi ke-
naikan harga saham fertinggi pada 29 November
2007 dengan harga Rp4.558,77 per lembar saham.
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Lalu pada 13 April 2021 harga saham PT Antam
ada di harga Rp.2.250 per lembar saham.
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Gambar 1: Grafik Harga Saham PT Antam Tahun
2006 — 13 April 2021

Harga saham bergerak sangat cepat dan dinamis
atau tidak memiliki alur yang pasti. Bagi pemi-
lik saham mengetahui dan memahami pergerakan
harga saham dengan baik akan memberikan keun-
tungan, dengan cara menjual kepemilikan saham
jika harga saham sedang naik ataupun membeli
kepemilikan saham pada saat harga saham sedang
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turun atau anjlok. Pergerakan harga saham da-
pat di prediksi agar para pemilik saham dapat
memperkirakan kapan akan menjual dan membeli
kepemilikan saham. Prediksi saham salah satunya
dapat menggunakan teknologi terkini yaitu dengan
Machine Learning.

Saat ini machine learning dapat menjadi penye-
lesaian permasalahan dalam memprediksi saham
kedepannya. Machine learning dapat diartikan
sebagai metode komputasi berdasarkan pengala-
man untuk meningkatkan performa atau membuat
prediksi yang akurat. Arti dari pengalaman disini
adalah informasi sebelumnya yang telah tersedia
dan dapat dijadikan data pembelajar. [4]. Pem-
buatan algoritma atau model statistik yang di-
latih dapat membuat prediksi pada data tertentu
merupakan tugas utama dari machine learning.
Salah satu metode yang dapat digunakan dan baik
dalam melakukan prediksi yaitu metode Long Short
Term Memory atau biasa disingkat LSTM. LSTM
merupakan salah satu jenis dari Recurrent Neu-
ral Network (RNN) dimana dilakukan modifikasi
pada RNN dengan menambahkan memory cell yang
dapat menyimpan informasi untuk jangka waktu
yang lamal[5]. LSTM telah banyak digunakan un-
tuk memprediksi seperti pada Prediksi Nilai Tukar
Mata Uang IDR terhadap USD, Prediksi Mata
Uang Bitcon, Prediksi Data Transaksi Penjualan.

Penelitian bertujuan untuk melakukan
prediksi harga saham pada PT Aneka Tambang
Tbk menggunakan metode LSTM. Tingkat kesala-
han pada model prediksi hitung dalam penelitian
ini akan dihitung menggunakan Root Mean Square
Error (RMSE) dan akurasinya dihitung menggu-
nakan R Squared (R2).

ini

Metode Penelitian

Pada metode penelitian akan dijelaskan mengenai
tahapan yang akan dilakukan dalam melakukan
penelitian tentang implementasi Long Short Term
Memory (LSTM) pada prediksi harga saham PT
Aneka Tambang Tbk, mulai dari Analisa kebu-
tuhan, pengumpulan dataset, preprocessing, olah
data LSTM, hitung nilai error dan akurasi, serta
visualisasi grafik hasil prediksi.

Long Short Term Memory (LSTM)

Pada Jurnal Laras Wiranda, Mujiono Sadikin Long
Short Term Memory (LSTM) disebutkan untuk
pertama kali pada tahun 1997 dijelaskan oleh
Hochreiter dan Schmidhuber. LSTM disebut juga
sebagai jaringan saraf dengan arsitektur yang mu-
dah beradaptasi, sehingga bentuknya dapat dis-
esuaikan, tergantung pada aplikasinya [5]. Semua
RNN memiliki bentuk rangkaian modul jaringan
syaraf yang berulang. LSTM juga memiliki struk-
tur vang sama namun memiliki tambahan fitur
berupa gerbang pada sel [6].
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Gambar 2: . Detail struktur LSTM (7]

LSTM akan menentukan informasi apa vang
akan dibuang dari sel. Keputusan ini dibuat oleh
forget gate layer. Layer ini akan memperhatikan
ht-1 dan xt sehingga akan menghasilkan keluaran
antara 0 dan 1. Keluaran 0 merepresentasikan
bahwa informasi akan dilupakan sedangkan kelu-
aran 1 merepresentasikan bahwa informasi tidak
akan dilupakan |[8].

ft=c(Wf.[ht —1,xt]+ bf) (1)

dengan ft adalah forget gate layer, o adalah

fungsi sigmoid, Wf dan bf merupakan matriks, ht-1

adalah vektor hidden state dalam timestep sebelum-

nya t-1, xt adalah input data (vektor input x dalam
timestep t).

Langkah selanjutnya adalah  menentukan
apakah informasi akan disimpan pada sel. Per-
tama, sebuah layer sigmoid bernama “input gate
layer” menentukan nilai mana yang akan diperba-
harui. Selanjutnya, sebuah layer tanh membuat
vektor dari nilai kandidat baru (Ct,) vang dapat
ditambah ke state. Langkah selanjutnya, kedua
layer ini akan dikombinasikan untuk memperharui
state.

it = o (Wi.[ht — 1, xt] + bi) (2)
dengan it adalah input gate layer, Wi dan bi
adalah matriks.

Ct = tanh (We. [ht — 1, xt] + bC) (3)

dengan ~(C't adalah nilai kandidat baru , tanh
adalah , We dan bC adalah matriks.

Selanjutnya, state lama akan diperbaharui, Ct-

1 ke state sel baru Ct. Kemudian, ft akan dikalikan

dengan state lama dengan mengabaikan informasi

vang sudah dilupakan sebelumnya. Lalu, it ditam-
bahkan dengan Ct.

Ct=ftxCt—1+it+Ct (4)

dengan Ct adalah cell state Baru , ft adalah nilai
forget gate layer, Ct-1 adalah cell state sebelumnya
, dan it adalah nilai dari input gate layer.

Langkah terakhir adalah menentukan apa kelu-
arannya. Pertama, Layer sigmoid akan menen-
tukan bagian dari sel yang akan dikeluarkan. Ke-
mudian, sel tersebut akan dilewatkan pada Layer
tanh (untuk memaksa nilai keluaran diantara -1 dan
1) dan mengalikan dengan keluaran dari gerbang
sigmoid.

34
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Ot = (Wo [ht-1, xt] + bo) (5)

Ot = (Wo. [ht — 1, xt] + bo) (5)

dengan Ot adalah output gate layer, Wo dan bo
adalah matriks.
Ht = Ot * tanh (Ct) (6)
Ht = Ot x tanh (C't) (6)

dengan Ht adalah hidden state , dan ot adalah
nilai output gate layer.

Tahapan Perancangan Program

Tahapan — tahapan dalam perancangan program
dapat dilihat pada Gambar 3 tentang tahapan yang
akan dilakukan dalam perancangan program.

o

Olah Data LSTM

Analisa Kebutuhan

Perancangan
Model LSTM

Pengumpulan
Dataset

Pelatinan Model
LST™M

Y

Preprocessing y

Hitung Nilai Error dan

Cleansing Data
9 Akurasi

Scaling Data

4

Pembagian Data Visualisasi Grafik Hasil

Prediksi

Gambar 3: Tahapan Percancangan Program

1. Analisa Kebutuhan

Pada tahapan ini analisa kebutuhan vang diper-
lukan adalah kebutuhan dari perangkat keras ( hard-
ware) maupun kebutuhan perangkat lunak (soft-
ware).

2. Pengumpulan Dataset

Pada tahapan pengumpulan data, data yang digu-
nakan yaitu berupa data kenaikan dan penurunan
harga pada saham PT Aneka Tambang Tbk (PT
Antam) periode waktu 29 September 2005 hingga
13 April 2021 yang mana data tersebut diper-
oleh dari website yahoo.finance.com yang berjumlah
3806 dataset.

3. Preprocessing

Pada tahapan ini akan dilakukan tahap preprocess-
ing, dimana sebelum data digunakan maka perlu
melakukan preprocessing terlebih dahulu agar data
dapat siap dipakai dengan model arsitektur yang
dibangun.  Preprocessing vang dilakukan yaitu
cleansing, scaling dataset, pembagian data.
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4. Olah Data LSTM

Pada tahapan ini akan dilakukan perancangan pada
model LSTM yaitu melakukan inisialisasi parame-
ter yang diproses oleh LSTM, parameter yang di-
gunakan dan pelatihan model LSTM yaitu akan di-
lakukan beberapa percobaan menggunakan epochs
vang berbeda-beda agar dapat mengetahui nilai
vang akan menghasilkan prediksi terbaik.

5. Hitung Nilai Error dan Akurasi

Tahapan ini dilakukan menggunakan Root Mean
Squared Error (RMSE) untuk mencari nilai kesala-
han pada program prediksi dan R Squared (R2) un-
tuk mencari nilai akurasi.

6. Visualisasi Grafik Hasil Prediksi

Tahapan ini dilakukan untuk memudahkan para
pembeli ataupun penjual saham dalam membaca
hasil prediksi harga saham, dimana grafik tersebut
akan menampilkan harga prediksi dan juga harga
sebenarnya dari data harga saham dalam periode
tertentu.

Hasil dan Pembahasan

Analisa Kebutuhan

Berikut kebutuhan hardware dan software yang
dibutuhkan untuk pembuatan program :

1. Laptop Lenovo,

2. Central Processing Unit (CPU), Processor In-
tel Core i7 Generasi 6,

3. Random Access Memory (RAM), 8 GB,

4. Graphics Processing Unit (GPU), NVIDIA
GeForce GTX 960M,

. Microsoft Office 2016,

(11

2

Bahasa Pemrograman Pyhton 3,

o

Library Pyhton,

o

Google Colaboratory.

Hasil Pengumpulan Dataset

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data harga saham PT Aneka Tambang Tbk (PT
Antam) dari periode 29 September 2005 hingga 13
April 2021 yang di dapatkan melalui website fi-
nance.yahoo.com. Berikut ini merupakan sintaks
program untuk mengambil dataset yang digunakan
untuk program:

dataframe = yfi.download(tickers=

'"ANTM.JK', start='2005-09-
29', end='2021-04-14")

dataframe
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Dapat dilihat pada Gambar 4 dimana
menampilkan data frame vang digunakan pada pro-
gram yang memiliki 6 kolom yaitu Open, High, Low,
Close, Adj Close, Volume dan 1 indez yaitu Date
serta terdapat 3806 records. Pada program ini digu-
nakan kolom “Clese” untuk memprediksi harga sa-
ham pada PT Antam dimana kolom “ Close” meru-
pakan harga penutupan pada hari tertentu.

Open High Low

1 1of 1 completed
Close  Adj Close Volume
Date
200509-29 432588074 4J6TETIE4 407 3IBETE] 432588074 M2 T04529  TEIB0ETO
20050930 457 THTIB4 ASTTETIA4 422 5BBOTA 45T TETISd 320 337BA0 105453978
20051003 470387024 4T 5BESI4 440 5BTESL  ATOIBTOZ4 329154418 58712955
20051004  4T4 586514 482966594 4G6 1BTIE4  AT4 586514 312093292 56236658

20051005 482 986654 452586694 466 187164 482 GB6654 JITHTIOES I1NEN5

20210407  2330.000000 2370000000 2270000000 2360000000 2342571436 237921000
202104-08 2350000000 2430000000 2340000000 2470000000 2452177734 127835300
20210409 2450.000000 2490000000 2340000000 2340000000 2323115723 264837100
20210412 2310000000 2310000000 2210 000000 2250000000 2233 765137 194738500
H0NM.0413 2250000000 2300000000 2220000000 2270000000 2253620850 1017700

3606 rows = 6 columns

Gambar 4: Data Frame Pada Program

Hasil Data Cleansing

Sebelum dataset digunakan untuk program, maka
akan dilakukan data cleansing. Data cleansing
adalah proses mendeteksi nilai vang kosong, miss-
ing value atau tidak akurat pada dataset yang digu-
nakan program. Perintah untuk mengetahui karak-
ter atau kata yang tidak diperlukan dapat dilihat
pada Gambar 5 berikut.

° df.isna().sum() ————» Perintah Program

Open

High

Low

Close

Adj Close
Volume
dtype: inté4

Qutput

DO O

Gambar 5: Perintah Program dan Hasil dari Miss-
ing Value

Gambar 5 merupakan perintah untuk menge-
tahui kolom pada dataset vang memiliki nilai
kosong, kemudian hasil dari perintah tersebut me-
nunjukkan bahwa kolom Open, High, Low, Close,
Adj Close, Volume menghasilkan output berupa
angka “0” berarti semua kolom tersebut tidak memi-
liki missing value atau nilai yang kosong. Pada
Tabel 1 ditampilkan hasil dari data cleansing yang
telah dilakukan dimana tidak ada missing value
pada dataset. Dapat dilihat pada kolom Open,
High, Low, Close, Adj Close, dan Volume memiliki
hasil “0” yaitu tidak ada missing value atau tidak
ada nilai yang kosong pada setiap kolom.

Tabel 1: Hasil Data Cleansing

Adj
Open High Low Close Close Volume
] 0 0 0 0 0

Hasil Data Scaling

Data scaling dilakukan untuk meminimalkan error
pada program, dimana data scaling pada peneli-
tian ini menggunakan metode Min-Max Scaling.
Metode tersebut dapat mengubah ukuran data dari
rentang asli, menjadi nilai dengan rentang 0 hingga
1. Persamaanya dapat dilihat pada persamaan (7)
[9].

Xr'. = j\'reu"'min +(A’reu-'m.n.m 7 )’V-‘.?U,’m;n) . (

(7)

dengan Xi adalah data hasil scaling, Newmin

adalah batas minimum yang diberikan, Newmax

adalah batas maksimum yang diberikan, xi adalah

data nilai asli, xmin adalah nilai minimum dari data

per kolom, dan xmax adalah nilai batas maksimum
dari data per kolom.

Dapat dilihat pada Gambar 6 dimana gambar
tersebut menampilkan hasil dari output program
dari data scaling yang nilai datanya telah berubah
menjadi rentang 0 hingga 1.

array([[e.83681223],
[e.84318393],
[0.84636077],

I
[@.5191@588],
[0.4963484 ],
[e.50140544]])

Gambar 6: Qutput Porgram Data Scaling

Tabel 2: Hasil Data Scaling

Sebelum Scaling Sesudah Scaling
4577874 0.043184
470,387 0,04637
474,5869 0,047432
482,9867 0.049556
466,1872 0,045308

2330 0.516577
2360 0,524162
2470 0551976
2340 0.519105
2250 0.496348

Untuk mempermudah dalam pembacaan output
program dari data scaling maka dibuat tabel yang
berisikan hasil data sebelum dan sesudah scaling,

36
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dapat dilihat pada Tabel 2 dimana terdapat hasil
data sebelum dan sesudah scaling, sebelum scaling
nilai dalam rentang nilai 432 — 2270 sedangkan sesu-
dah scaling nilai data berubah menjadi nilai dalam
rentang 0 — 1

Hasil Pembagian Data

Sebelum data dapat digunakan untuk membuat
hasil prediksi, data akan dibagi agar mendapatkan
nilai prediksi yang mendekati nilai sebenarnya dan
menghasilkan akurasi vang baik. Dalam pemba-
gian data ini, data akan dibagi menjadi 2 bagian
yaitu data train digunakan untuk melatih data, dan
data test digunakan untuk menghasilkan data hasil
prediksi. Berikut adalah sintaks program untuk
pengambilan 80% data untuk data train.

training data size = math.ceil (len

(data_saham)*.8)

Dapat dilihat pada Tabel 3 terdapat data ke-
seluruhan yang berjumlah 3806 data, dimana data
train menggunakan 80% dari jumlah data seluruh-
nya yaitu sebanyak 3045 data dan data test meng-
gunakan 20% dari jumlah data yaitu sebanyak 761
data.

Tabel 3: Hasil Pembagian Data

Jumlah Data Data Train Data Test
(80%) (20%)
3806 3045 761

Berdasarkan hasil perhitungan yang dilakukan
pada setiap kategori kriteria penilaian dapat diper-
oleh kesimpulan bahwa setiap kriteria yang diuji be-
rada pada kategori “sangat baik (SB)”. Berdasarkan
hasil perhitungan akhir, pengembangan aplikasi
pembelajaran bahasa Korea mendapatkan persen-
tase nilai indeks akhir sebesar 89,91%. Nilai persen-
tase tersebut menunjukkan bahwa pengembangan
aplikasi pembelajaran bahasa Korea berada dalam
kategori “sangat baik” secara keseluruhan. Dapat
dikatakan bahwa aplikasi telah memenuhi tujuan
penelitian, vaitu membantu dan mempermudah
pengguna untuk mempelajari bahasa Korea berba-
sis mobile learning tanpa membutuhkan jaringan
internet

Hasil Pengujian Model

Hasil pengujian model akan diapatkan setelah mem-
bangun model LSTM dan melakukan pelatihan
data. Pada table 4 ditamapilkan model LSTM yang

akan digunakan pada penelitian ini yaitu 1 layer

LSTM dengan menggunakan 64 neuron, dropout
37

untuk mencegah terjadinya overfitting dan mem-
percepat learning pada program, batch size 32, dan
output layer dengan 1 neuron, perhatikan Tabel 4.

Tabel 4: Model LSTM Pada Program

Parameter Jumlah
1 Layer LSTM il
Dropout 0.1
Batch Size 32
Output Layer 1 neuron

Lalu pelatihan data digunakan dengan beber-
apa epochs atau putaran yang berbeda agar men-
dapatkan hasil prediksi yang akurasinya baik se-
hingga mendapatkan nilai yang mendekati nilai
sebenarnya. Dapat dilihat pada Tabel 5 yaitu ter-
dapat nilai dari hasil prediksi yang telah dilakukan,
dimana digunakan 6 epochs yang berbeda yaitu 10,
15, 25, 50, 100, 150 dan batch size 32 pada periode
waktu tertentu yaitu dari 07 April hingga 13 April
2021 dimana setiap epochs memiliki hasil prediksi
vang berbeda-beda.

Hasil Perhitungan Tingkat Error dan
Akurasi

Hasil perhitungan tingkat error menggunakan Root
Mean Square Error (RMSE) yaitu metode alter-
natif untuk mengevaluasi kinerja model dalam pera-
malan yang digunakan dimana hasil RMSE yang
baik yaitu makin mendekati nilai 0 [10]. Hasil
perhitungan tingkat akurasi menggunakan R? (R
Squared) yaitu angka yang berkisar antara 0 sampai
1 yang mengindikasikan besarnya kombinasi vari-
abel independen secara bersama — sama mempen-
garuhi nilai variabel dependen. Semakin mendekati
angka satu, model yang dikeluarkan oleh regresi
tersebut akan semakin baik [11].

Gambar 7 menampilkan tentang perintah dari
program untuk menghitung nilai kesalahan meng-
gunakan RMSE dan Gambar 8 menampilkan ten-
tang perintah untuk menghitung nilai akurasi
menggunakan R? untuk menghitung nilai akurasi
pada program.

rmse =
rmse

np.sqrt( np.mean( prediksi - y_test )**2 )

Gambar 7: Perintah Program Menghitung RMSE

r_squared = r2_score(y_test, prediksi)
print(f'R-squared: {r_squared}’)

Gambar 8: Perintah Program Menghitung R®
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Tabel 5: Data Hasil Prediksi Periode Tertentu

No. Epochs Periode l?::‘; Pﬁ;ﬁ:ﬁ
07/04/21 2360 2223491
08/04/21 2470 2241808
1 10 09/04/21 2340 2279,57
12/04/21 2250 2299013
13/04/21 2270 2208094
07/04/21 2360 22641433
08/04/21 2470 22891624
09/04/21 2340 2338894
2 15
12/04/21 2250 23619707
13/04/21 2270 2355522
07/04/21 2360 22641433
07/04/21 2360 2280548
08/04/21 2470 2318,152
3 25 09/04/21 2340 2386174
12/04/21 2250 2398239
13/04/21 2270 2367849
07/04/21 2360 2260,084
08/04/21 2470 2321834
4 50 09/04/21 2340 2415803
12/04/21 2250 2373681
13/04/21 2270 2277585
07/04/21 2360 23222766
08/04/21 2470 23629866
5. 100 09/04/21 2340 24681243
12/04/21 2250 23498584
13/04/21 2270 2253,1428
07/04/21 2360 2380803
08/04/21 2470 2416131
6 150 09/04/21 2340 2529403
12/04/21 2250 2404523
13/04/21 2270 2314912

Dapat dilihat pada Tabel 6 yaitu hasil per-
hitungan RMSE dan R? dimana hasil yang pal-
ing baik terdapat pada pengujian model dengan
jumlah epochs 100 dengan nilai RMSE 0,292 dan
nilai R? 0,9900. Hasil tersebut dikatakan pal-
ing baik karena nilai RMSE pada epochs 100 pal-
ing mendekati angka 0 dimana semakin mendekati
angka 0 maka tingkar error pada program makin
kecil, dan juga nilai R® mendekati angka 1 di-
mana semakin mendekati angka 1 maka tingkat
akurasi program makin baik. Selain itu, setelah
percobaan vang dilakukan sebnayak 6 kali meng-
gunakan epochs vang berbeda terlihat perbedaan

Tabel 6: Hasil Perhitungan RMSE dan R?

Epochs _ Nilai RMSE Nilai R?
10 3.8641 0.9722
15 2.4339 0,9761
25 1,3369 0,9849
50 14327 0.9866
100 0,2920 0,9900
150 1,0739 0,9899

Visualisasi Hasil Prediksi

Visualisasi hasil prediksi akan dibuat dalam ben-
tuk grafik menggunakan library matplotlib. Library
matplotlib adalah salah satu dari library yang ada
pada bahasa pemrograman pyhton yang degan baik
bisa membuat visualisasi data yang statis dan juga
interaktif dalam bentuk dua dimensi (2D) dan tiga
dimensi (3D).

Pada Gambar 9 hingga 14 akan menampilkan
grafik — grafik hasil visualisasi data yang merupakan
training dan validation loss dari tiap percobaan
vang menggunakan epochs berbeda — beda. Grafik
tersebut berisi 2 garis dengan warna berbeda, garis
berwarna hijau merupakan representasi dari train-
ing loss, sedangkan garis berwarna merah meru-
pakan representasi dari validation loss.

Gambar 9: Visualisasi Grafik Training dan Valida-
tion Loss Pada Epochs 10

Gambar 10: . Visualisasi Grafik Training dan Val-
idation Loss Pada Epochs 15
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Gambar 11: Visualisasi Grafik Training dan Vali-
dation Loss Pada Epochs 25

Gambar 12: Visualisasi Grafik Training dan Vali-
dation Loss Pada Epochs 50

Gambar 13: Visualisasi Grafik Training dan Vali-
dation Loss Pada Epochs 100

Gambar 14: Visualisasi Grafik Training dan Vali-
dation Loss Pada Epochs 150

Berdasarkan dari visualisasi grafik hasil prediksi
vang terdapat pada gambar 9 hingga 14 dapat dis-
impulkan bahwa visualisasi grafik terbaik terdapat
pada percobaan menggunakan epochs 100 dimana
tidak ada perbedaan yang signifikan antara garis
hasil prediksi dan data aktual. Selain itu, pada per-
cobaan tersebut nilai RMSE atau nilai errornya dan
nilai R2 atau nilai akurasinya sudah bagus.

Gambar 15 hingga 20 akan menampilkan hasil
visualisasi data prediksi dan data aktual dalam ben-
tuk grafik atau plot, dimana garis berwarna merah
merupakan data aktual dan garis berwarna biru pu-
tus — putus merupakan data hasil prediksi. Grafik
— grafik tersebut memiliki garis x dan y, dimana
x merupakan timeline atau tanggal prediksi dan y
merupakan stock price atau harga saham. Pada
Gambar 15 menampilkan visualisasi data aktual
dan prediksi pada saat pelatihan data menggunakan
epochs 10, dapat dilihat bahwa pada gambar terse-
but terdapat banyak garis yang tidak sama dengan
garis dari data sebenarnya atau data aktual yang
telah ada.

Pada Gambar 16 menampilkan gambar visual-
isasi hasil prediksi mnggunakan epochs 15, dimana
pada gambar tersebut dapat dilihat ada 3 lingkaran
merah yang menandakan hasil dari prediksi dan
data aktual ada yang berbeda sekitar di tahun 2018
bulan 12, di tahun 2020 bulan 3, dan di tahun 2021
bulan 3.
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Gambar 15: Visualisasi Grafik
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Gambar 16: Visualisasi Grafik Hasil Prediksi dengan Epochs 15

Gambar 17 menampilkan haisl visualisasi dari
hasil prediksi menggunakan epochs 25, dimana pada
gambar tersebut memiliki garis pada hasil prediksi
vang berbeda dengan garis data aktual yang di-
tandai dengan lingkaran merah. Perbedaan garis
tersebut yaitu terlihat sekitar tahun 2020 bulan 4.

Paada Gambar 18 terdapat visualisasi grafik
dari hasil prediksi menggunakan epochs 50 yang
memiliki 2 garis hasil prediksi yang berbeda den-
gan data aktual. Terlihat pada lingkaran merah
yang menandakan garis berbeda tersebut dimana
terletak sekitar tahun 2021 bulan 2.

Pada Gambar 19 visualisasi grafik hasil prediksi
menggunaakan epochs 100, dimana pada grafik da-
pat dilihat garis hasil prediksi dan data aktual su-
dah hampir sama atau tidak memiliki perbedaan
vang signifikan.

Gambar 20 merupakan gambar grafik visualisasi
hasil prediksi menggunakan epochs 150, dimana da-
pat dilihat bahwa pada grafik terdpat 1 perbedaan
garis vang terlihat. Garis tersebut ditandai dengan
lingkaran merah vang terdapat pada sekitar tahun
2021 bulan 3.
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Gambar 17: Visualisasi Grafik Hasil Prediksi dengan Epochs 25
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Gambar 18: Visualisasi Grafik Hasil Prediksi dengan Epochs 50
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Gambar 19: Visualisasi Grafik Hasil Prediksi dengan Epochs 100
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Gambar 20: Visualisasi Grafik Hasil Prediksi dengan Epochs 150
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Penutup

Pada penelitian ini telah dilakukan penerapan ma-
chine learning menggunakan metode long short
term memory (LSTM) untuk memprediksi harga
saha pada PT Aneka Tambang Tbk (PT Antam),
dimana penerapannya menggunakan Google Colab
dan bahasa pemrograman pyhton. Dataset yang di-
gunakan pada penelitian ini yaitu data harga saham
PT Antam dari periode 29 September 2005 hingga
13 April 2021. Pada penelitian ini terdapat taha-
pan vaitu menganalisa kebutuhan, mengumpulkan
dataset, melakukan preprocessing, olah data LSTM,
menghitung nilai error dan akurasi serta visualisasi
hasil prediksi.

Pada preprocessing data dilakukan cleaning
data, scaling data dengan Min-Maz Scaling, dan
membagi data menjadi 2 yaitu 80% untuk data
train dan 20% untuk data test. Model LSTM yang
digunakan yaitu 1 layer dengan neuron 64 dan di-
mensi (1,1), 1 dropout dengan nilai 0.1, 1 output
neuron dengan nilai 1, batch size 32. Penelitian
ini telah melakukan 6 kali percobaan dengan meng-
gunakan 6 epochs yang berbeda yaitu epochs 10,
15, 25, 50, 100, 150. Perhitungan nilai error pada
program menggunakan Root Mean Squared Error
(RMSE) dan perhitungan nilai akurasi menggu-
nakan R Squared (R2). Pada penelitian ini visual-
isasi hasil prediksi menggunakan library matplotlib
dimana akan divisualisasikan dalam bentuk grafik.

Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan 6
kali dengan menggunakan epochs yang berbeda ni-
lai RMSE dan R2 pada tiap percobaan dengan
epochs yang berbeda tidak terlalu memiliki penu-
runan atau kenaikan yang signifikan. Pada peneli-
tian ini didapatkan hasil prediksi yang baik di-
antara percobaan tersebut dimana hasil prediksi
telah mendekati dengan nilai aktual dengan meng-
gunakan epochs 100. Pada epochs 100 didapatkan
nilai RMSE yang mendekati nilai 0 sebesar 0.3304
dan nilai R2 yang hampir mendekati nilai 1 yaitu
sebesar 0.9902.

Penelitian ini masih harus dikembangkan lagi
karena masih adanya kekurangan yaitu saat
melakukan train data ulang yang menyebabkan
perubahan hasil disetiap pelatihan.  Penelitian
selanjutnya dapat dilakukan untuk mendapatkan
prediksi yang lebih baik lagi dapat menggunakan
model LSTM dengan nilai neuron yang berbeda
pada layer, jumlah epochs lain, dan juga batch size.
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