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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk analisa risiko dan korelasi antar saham dengan menghi-
tung return harian menggunakan metode Moving Average (MA). Selain itu dengan dataset
dari 2 saham (Apple dan Microsoft) juga dilakukan prediksi nilai saham di periode waktu
berikutnya (future), dengan menggunakan metode neural network (deep learning) Long Short
Term Memory (LSTM). Hasil dari komputasi dalam bahasa python berupa beberapa visu-
alisasi gra�k yang memudahkan pembacaan informasi. Visualisasi gra�k MA jangka pendek
dan panjang ke dua saham cenderung mengalami penurunan harga semenjak bulan Januari
hingga Juni 2022 namun volume penjualan saham tidak terjadi penurunan secara signi�kan
untuk saham Apple. Berbeda dengan Apple, Microsoft terjadi 2 kali volume penjualan tinggi
di bulan Februari (9.107 lembar saham) dan bulan Mei (7.107 lembar saham). Tingkat kemiri-
pan (korelasi) kedua saham tersebut sebesar 72%. Dari analisa risiko dan expected return ,
saham Apple memiliki risiko (0.019994) dan expected return (0.001402) lebih rendah dari
saham Microsoft dengan risiko (0.017169) dan expected return (0.000904). Prediksi waktu
kedepan (future) dengan model LSTM, menunjukan Apple dan Microsoft masih akan men-
galami penurunan harga saham.

Kata kunci : korelasi, LSTM, return, risiko

Pendahuluan

Dengan pesatnya perkembangan teknologi saat ini,
sudah tidak layak lagi pengambilan keputusan
dalam dunia investasi saham dilakukan secara man-
ual [1]. Komputer yang mampu menyimpan, mem-
proses data jumlah besar dan kecepatan semakin
tinggi, telah menggeser metode sampling yang lebih
banyak menghasilkan bias [2]. Kemampuan men-
ganalisa saham dengan risiko rendah dan return
tinggi serta prediksi apakah suatu saham akan naik
atau turun di waktu selanjutnya (future), adalah ke-
mampuan yang sangat diperlukan untuk mengambil
keputusan oleh para investor saham [3].

Untuk dapat memprediksi harga saham den-
gan akurasi tinggi menjadi sangat komplek [4], [5],
karena banyak variabel yang mempengaruhi harga
saham [6]. Diantaranya adalah pernyataan peja-
bat dari negara besar akan mempunyai dampak sig-
ni�kan terhadap harga saham [7], Ketidak mam-
puan manajemen (kinerja buruk) untuk memenuhi
kebutuhan pasar akan menurunkan harga saham
perusahaan tersebut [8]. Sebagai contoh, Jumat
(13/5/2022), S&P 500 turun 0,13% , Dow Jones In-
dustrial average turun sekitar 104 poin atau 0,3%

[9]. Saham teknologi paling terpukul sangat keras
seperti Apple (AAPL), Microsoft (MSFT), Ama-
zon (AMZN), pemilik Google Alphabet (GOOGL),
induk Facebook Meta Platforms (FB) dan Tesla
(TSLA) milik Elon Musk semuanya merah. Net�ix
(NFLX) turun lebih dari 70%, berkinerja terburuk
di S&P 500 tahun 2022 [10].

Penelitian terkait untuk memprediksi saham
Nasdaq, New York Stock Exchange (NYSE), Ni-
hon Keizai Shimbun (NIKKEI) dan The Financial
Times Stock Exchange (FTSE) dengan memband-
ingkan algoritme Machine learning (ML) Random
Forest, Bagging, AdaBoost, Decision Trees, Sup-
port Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor
(K-NN) dan Arti�cial Neural Network (ANN) [11].
Penelitian terkait yang dilakukan oleh [12] meng-
gunakan algoritme ANN, SVM dan LSTM untuk
memprediksi saham NYSE.

Penelitian yang dilakukan oleh [13] untuk mem-
prediksi saham di Karachi Stock Exchange (KSE)-
100 index menggunakan metode Naïve Bayes dan
K-NN classi�er. Penelitian yang dilakukan oleh [14]
menggunakan dataset dari saham Dell dengan algo-
ritme Long Short Term Memory (LSTM) dan Au-

DOI : http://dx.doi.org/10.32409/jikstik.21.3.3104

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 21 No : 3, September 2022,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

453



toregresiive Integrated. Moving Average (ARIMA).
Alasan menggunakan bahasa pemrograman

phyton adalah besarnya data yang akan diolah ini
sudah berada diluar kemampuan aplikasi spread-
sheet, serta library numpy, pandas, seaborn, mat-
plotlib, memudahkan untuk melakukan pemrogra-
man yang berbasis machine learning.

Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan data saham Apple
[15] dan Microsoft [16] yang diperoleh dari ya-
hoo �nance, untuk melakukan analisa return dan
risiko, serta memprediksi kemungkinan saham
tersebut naik atau turun di beberapa hari kemu-
dian (prediksi tren harian). Metode yang dipergu-
nakan untuk analisa saham adalah MA (Moving Av-
erage) dan LSTM (Long Short Term Memory) [17].
Keberadaan library di phyton sangat membantu
dalam melakukan pengolahan data yang komplek
dan berukuran besar.

Penelitian ini dimulai dari proses pemerolehan
data langsung ke web yahoo �nance menggunakan
library web reader yang memudahkan karena tidak
memerlukan ruang untuk menyimpan data yang
besar di komputer yang dipergunakan (Gambar
1). Selanjutnya adalah mengekplorasi data yang
ada atau EDA (Exploratory Data Analysis), untuk
mengetahui lebih jauh data yang ada agar dapat
dipergunkan di proses selanjutnya. Setelah proses
cleansing, pemilihan feature serta data bebas dari
kekosongan data (data null), maka data akan diper-
gunakan untuk menghitung tren dan return harian
dengan metoda Moving Average (MA). Hasil perhi-
tungan return harian (daily return) ini dapat diper-
gunakan untuk perhitungan selanjutnya yaitu ex-

pected return dan menentukan tingkat risiko setiap
saham. Dari perhitungan sebelumnya berdasarkan
data hirarki nilai harga saham, para investor dapat

mengetahui performa dan risiko saham dari perhi-
tungan return yang telah dilakukan. Untuk dapat
memprediksi harga saham di luar data yang ada
(waktu selanjutnya), dipergunakan neural network
dengan metode deep learning yaitu LSTM

Gambar 1: Alur Penelitian

Exploratory Data Analysis (EDA)

Data saham diperoleh dengan cara mengunduh
(download) data 2 saham yaitu Aple (AAPL)
dan Microsoft (MSFT) dari yahoo �nance, mu-
lai tanggal 2020-05-22 sampai dengan 2022-06-08,
diperoleh sebanyak 516 baris data dengan 7 �-
tur (`Open', `High', `Low', `Close', `Adj.Close',
`Volume', `Company_name '). Untuk mengetahui
gambaran kondisi data yang telah diperoleh di-
lakukan proses Exploratory Data Analysis (EDA).
Dengan perintah `describe' dapat dilihat statis-
tik data yang ada (mean, min, max, std) dan
diperlukan proses cleansing jika terdapat data null.
Dari Gambar 2 dapat diketahui bahwa data sudah
lengkap (tanpa data null), mempunyai type yang
sama (�oat64) untuk tiap featurenya kecuali feature
`company_name' bertype object. Total baris data
kedua saham adalah 1032 dengan masing-masing
saham 516 baris.

Gambar 2: Statistik keseluruhan data

Pemilihan �tur

Untuk keperluan analisa dan prediksi akan dip-
ilih feature �Close� menunjukan harga saham saat
penutupan, dan untuk mengetahui penjualan akan

dipergunakan feature �volume�. Track data historis
feature �Close� dapat dilihat di Gambar 3, dimana
mulai bulan Januari dilanjutkan di bulan April ke-
dua saham terus mengalami penurunan yang cukup
tajam. Namun nampaknya para pemilik saham

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 21 No : 3, September 2022,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227

454



Aple masih memiliki harapan yang tinggi, sehingga
tetap bertahan (hold) untuk tidak melepas saham.
Kondisi ini dapat dilihat dari nilai volume pen-
jualan saham Apple yang justru menurun. Sedikit
berbeda dengan Apple, saham Microsoft sempat
terjadi volume penjualan yang sangat tinggi di bu-
lan Februari tapi kemudian �uktutasi penjualan

kembali dalam keadaan normal. Diakhir data ini
bulan Juni, saham Microsoft seperti halnya den-
gan saham Apple terjadi nilai penjualan yang san-
gat rendah (Gambar 4). Jadi terlihat disini para
investor cenderung untuk menahan saham untuk
tidak dijual walaupn harga kedua saham tersebut
dalam kondisi yang terus menurun

Gambar 3: Track history feature `Close' saham Apple dan Microsoft

Gambar 4: Track histori �tur `Volume' penjualan data saham Apple dan Microsoft
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Moving Average

Untuk mengetahui return harian dan tren harga sa-
ham berdasarkan perjalanan data yang ada diper-
gunakan Moving Average (MA), metode perhitun-
gan ini umum dipergunakan oleh para investor se-
bagai indikator pengambilan keputusan. MA peri-

ode panjang dipergunakan oleh investor dan trader
dalam mengambil keputusan (jual/beli) jangka pan-
jang dan periode pendek banyak dipergunakan un-
tuk perdagangan jangka pendek, dan MA juga
berguna sebagai smoothing untuk menghilangkan
efek �uktuasi acak yang sering mengecohkan dalam
mengambil keputusan jangka pendek.

MAm =
Clag−1 + Clag−2 + ..+ Clag−(m−2) + Clag−(m−1) + Clag−m

m
(1)

Dimana:
MAm = Moving Average untuk periode m
m = periode waktu yang dipergunakan
Mlag−1 = Harga Close untuk 1 hari sebelumnya
Mlag−m = Harga Close untuk m hari sebelum-

nya

Perhitungan MA menggunakan periode 10 dan
20 hari untuk tren jangka pendek, dan periode 50
hari untuk melihat trend jangka panjang. Hasil pro-
gram berbentuk gra�k terlihat bahwa sekitar bulan
Mei 2022 terjadi perpotongan antara MA50 (hijau)
dengan MA10 (merah) dan MA20 (kuning). Ter-

lihat MA50 (hijau) berada diatas MA20 (kuning)
dan MA20 (kuning) berada diatas MA10 (merah)
dengan ketiganya menunjukan tren turun, ini me-
nunjukan bahwa untuk jangka pendek, menengah
dan jangka panjang akan terjadi penurunan nilai
harga ke dua saham tersebut. Titik balik terjadi
jika nilai MA saling mendekati (berhimpit), salah
satu contoh adalah saham Microsoft di bulan Ok-
tober 2021 dimana terlihat harga saham berbalik
naik tiba-tiba dengan M50 bertindak sebagai tem-
bok penghalang yang mencegah harga saham tidak
turun. (Gambar 5 dan Gambar 6).

Gambar 5: MA periode 10, 20, dan 50 hari AAPL

Gambar 6: MA periode 10, 20, dan 50 hari MSFT
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Daily Return

merupakan rasio selisih jual beli saham dalam ku-
run waktu tertentu. Untuk kurun waktu harian
dinamakan return harian, kurun waktu mingguan
dinamakan return mingguan dan seterusnya. Jika
persentase return bernilai postif maka investor akan
memperoleh keuntungan (capital gain), persentase
return bernilai negatif maka investor akan memper-
oleh kerugian (capital loss). Return harian dapat
diformulasikan sebagai berikut:

Rt = (Ct − Ct−1))/C(t−1) (2)

Dimana:
Rt = Nilai Return pada waktu t
Ct = Harga Close penjualan di waktu t
Ct−1 = Harga Close pembelian sehari sebelum

waktu t

Hasil dan Pembahasan

Hasil proses komputasi untuk return harian di
tampilkan dalam bentuk gra�k (Gambar 7). Mulai

bulan Januari 2022 saham Apple mencapai capital
gain tertinggi 7% dengan capital loss terendah 6%
, saham Microsoft capital gain tertinggi 5.5% dan
capital loss terendah 5.5%. Dari pembacaan data
sebelumnya diketahui bahwa saham Microsoft ter-
jadi volume penjualan tinggi dibandingkan saham
Apple, namun capital gain tertinggi lebih kepada
saham Apple dengan volume penjualan yang lebih
kecil dari volume penjualan Microsoft.

Gra�k sebaran return harian (Gambar 8), da-
pat menjadi indikator mengetahui tingkat risiko su-
atu saham. Dengan deviasi semakin kecil maka se-
baran bentuk lonceng akan semakin ramping, seba-
liknya bentuk lonceng akan semakin melebar den-
gan besarnya nilai deviasi. Tingkat risiko akan se-
makin tinggi untuk bentuk lonceng distribusi yang
semakin ramping. Dari Gambar 8 terlihat saham
Apple berbentuk lonceng lebih ramping (deviasi ke-
cil) menunjukkan tingkat risiko yang lebih tinggi
dibanding saham Microsoft.

Gambar 7: Return harian
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Gambar 8: Sebaran return harian

Korelasi saham

Untuk mengetahui ukuran kedekatan atau kemiri-
pan antara saham Apple dan Microsoft maka
diperlukan untuk melakukan perhitungan korelasi.
Dengan menggunakan library seaborn, penyajian
data dengan mengkombinasikan nilai-nilai dalam
tingkatan warna menghasilkan visualisasi dalam
bentuk headmap (Gambar 9)

Gambar 9: Headmap korelasi 2 saham

Dari Gambar 10 dapat dilihat tingkat kemiripan
antar saham, Apple (AAPL) mempunyai tingkat
kemiripan performa yang tertinggi sebesar 72%

dengan Microsoft (MSFT). Visualisasi angka dan
warna selain headmap juga dapat ditunjukan dalam
bentuk ploting, countour dan sebaran data historis
seperti terlihat dalam Gambar 11.

Hasil proses komputasi return harian dalam
bentuk headmap ploting, countour dan sebaran dis-
tribusi ditunjukan di Gambar 10 dan 11. Kom-
binasi ploting dan sebaran distribusi kedua saham
(Gambar 11) menunjukan bahwa Apple adalah sa-
ham dengan tingkat risiko lebih tinggi dari Mi-
crosoft. Visualisasi headmap juga dapat dilengkapi
dengan countour yang lebih memperlihat luas se-
baran data antara ke dua saham tersebut (Gambar
11). Tingkat kemiripan akan semakin tinggi jika
trend ploting semakin dekat mendekati sudut 45.

Risiko Investasi dan Expected Return

Didalam pasar saham, para investor akan memilih
saham dengan return tinggi dan risiko sekecil
mungkin [18]. Walaupun dalam dunia bisnis umum
berlaku semakin tinggi keuntungan yang diper-
oleh maka akan semakin besar pula risiko kerugian
yang mungkin terjadi. Expected return menjadi
salah satu faktor bagi para investor untuk mem-
pertimbangkan berinvetasi dengan keberanian un-
tuk mempertimbangkan risiko yang dihadapi [19].
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Gambar 10: Korelasi Microsoft dan Apple

Gambar 11: Korelasi ploting, distribusi, countour
untuk saham Apple dan Microsoft

Expected return dihitung berdasarkan nilai rata-
rata dari return harian, sedangkan risiko ditentukan
dari nilai standar deviasi (std) return harian dalam
periode waktu tertentu. Hubungan antara risiko
dan expected return diploting dalam bentuk visual-
isasi 2 dimensi (Gambar 12). Dari tabel dan visual-
isasi ploting kedua variable tersebut dapat dillihat
dengan mudah, bahwa Apple adalah saham dengan
nilai expected lebih tinggi dan lebih berisiko ketim-
bang saham Microsoft.

Gambar 12: Sebaran risiko dan expected return dari
2 saham

Prediksi LSTM (Long Short Term

Memory)

Berawal ide pemikiran cara kerja jaringan syaraf
otak sehingga terbentuk model komputasi seder-
hana yang hanya mampu menyelesaikan masalah
berhubungan dengan linier regresi. Dilanjutkan
dengan penambahan dan kombinasi model jaringan
yang lebih komplek lebih dikenal dengan nama Re-
current Neural Network (RNN). Model RNN den-
gan permasalahan yang timbul yaitu gradient yang
semakin hilang (vanishing gradient) menyulitkan
untuk pengelolaan data dengan tingkat ketergan-
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tungan yang panjang [20]. Akhirnya pengemban-
gan selanjutnya terbentuk suatu model berbentuk
sell dengan kombinasi node komplek namun mampu
menyimpan memory waktu dengan ketergantungan
yang panjang [21].

Untuk model jaringan neural network dibuat
2 lapisan LSTM masing-masing 128 dan 64
node, 2 lapisan Dense masing-masing 25 dan 1
node output. Optimizer dipilih menggunakan
`RMSprop' serta pengukuran loss menggunakan

`mean_squared_error' (MSE). Data dibagi untuk
proses training (80%) dan testing (20%), kemudian
di �t ke model jaringan yang telah dibentuk se-
belumnya. Hasil dari program untuk 2 saham terli-
hat dalam bentuk track gra�k terhadap waktu (har-
ian). Dari hasil gra�k terlihat bahwa prediksi untuk
waktu kedepan adalah turun untuk saham Apple
(AAPL) Gambar 13, dan naik untuk saham Mi-
crosoft (MSFT) (Gambar 14).

Gambar 13: Prediksi AAPL

Gambar 14: Prediksi MSFT

Penutup

Investor harus dapat menghitung risiko investasi
menjadi kemungkinan penyimpanan return secara
aktual dari yang diharapkan. Hasil dari eksperimen
ini dapat ditarik kesimpulan yaitu;

1. Dari gra�k MA jangka pendek dan jangka
panjang, 2 saham (AAPL, MSFT) mengala-
mai tren penurunan mulai berkisar bulan jan-
uari sampai dengan bulan Maret tahun 2022,
naik lagi sampai bulan April kemudian cen-
derung terus mengalami penurunan.

2. Walaupun terjadi penurunan nilai saham, na-
mun tidak terjadi perubahan volume pen-
jualan yang signi�kan untuk saham Apple,
untuk Microsoft volume penjualan sangat
tinggi terjadi di bulan Februari (9.107 lembar
saham) dan bulan Mei (7.107 lembar saham)
dari ke 2 saham tersebut.

3. Saham Apple dan Microsoft mempunyai
tingkat kemiripan (korelasi) sebesar 72%.
d. Dari analisa risiko dan expected re-

turn, diperoleh hasil saham Apple memiliki
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risiko (0.019994) dan expected return terendah
(0.001402) lebih tinggi dari saham Microsoft
dengan risiko (0.017169) dan expected return

(0.00904).

4. Gra�k yang dihasilkan untuk prediksi waktu
kedepan (future) menggunakan LSTM,
diperkirakan Apple dan Microsoft masih akan
mangalami penurunan harga saham.

5. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat
menjadi pendapat kedua dalam melakukan
investasi risiko dalam berinvestasi saham.
Penelitian selanjutnya dapat menggunakan
metode ML yang lain untuk mendapatkan
hasil yang lebih optimal.
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