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ABSTRAK 
 

Harga saham sangatlah penting bagi sebuah perusahaan 

karena dengan menginvestasi saham, perusahaan dapat 

melakukan pendanaan jangka panjang dengan cara menjual 

saham tersebut. Harga saham selalu mengalami perubahan 

dan tidak selalu stabil. Harga saham bersifat non linier dan non 

stasioner yang disebabkan oleh berbagai faktor. Harga saham 

merupakan data non linier yang dimana tiap datanya 

membentuk hubungan hierarki sehingga data saham tersebut 

memiliki hubungan erat satu dengan yang lainnya (sequential). 

Harga saham merupakan data yang kompleks dengan 

kebisingan yang tidak terduga sehingga hal itu membuat harga 

saham sulit untuk diramalkan. Tetapi, peramalan harga saham 

di masa mendatang akan sangat berguna dan penting dalam 

perkembangan ekonomi serta dapat mempermudah perusahaan 

dan / atau investor dalam membuat keputusan finansial. 

 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan salah satu 

arsitektur terbaik dari Recurrent Neural Network (RNN) yang 

sudah terbukti dapat memproses data yang bersifat sequential. 

LSTM seringkali digunakan untuk meramalkan harga saham 

karena LSTM memiliki efek yang signifikan untuk 

permasalahan time series yaitu dapat memahami struktur data 

secara dinamis dari waktu ke waktu dengan kapasitas prediksi 
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yang tinggi. Hal tersebut sesuai karena data harga saham 

merupakan data yang non stasioner sehingga membutuhkan 

arsitektur yang dapat memahami struktur data secara dinamis 

dari waktu ke waktu. LSTM juga menggunakan sel memori 

sebagai unit perhitungan yang menggantikan neuron pada 

hidden layer jaringan. Oleh karena itu, LSTM dapat digunakan 

untuk meramalkan indeks harga saham di masa mendatang.  

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan ukuran 

ketepatan relatif yang digunakan untuk mengetahui persentase 

penyimpangan hasil peramalan dengan data aktual. 

Sedangkan, Root Mean Square Error (RMSE) adalah akar 

kuadrat dari mean atau average kuadrat dari semua eror. 

Semakin kecil nilai MAPE dan RMSE maka akan semakin kecil 

tingkat kesalahan atau erornya. 

 

Peramalan harga saham dengan menggunakan Metode LSTM 

ini melibatkan variabel open, low, high, dan close dari harga 

saham harian Chevron Corporation dengan periode waktu 5 

tahun dari tahun 2014-2019. Model LSTM terbaik yang 

diperoleh dari penelitian ini ialah model LSTM dengan satu 

hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis 

optimizer Adam dengan nilai rata-rata MAPE testing sebesar 

1.501% dan nilai rata-rata RMSE testing sebesar 2.397. 

Sedangkan untuk hasil peramalan harga saham Chevron 

Corporation satu bulan kedepan dengan model LSTM terbaik 

tersebut menghasilkan nilai MAPE sebesar 1.108% dan nilai 

RMSE sebesar 1.576. 

 

Dengan adanya penelitian tentang peramalan harga saham 

dengan menggunakan Metode LSTM ini diharapkan dapat 

membantu perusahaan dan / atau investor untuk mengetahui 

indeks harga saham di masa mendatang. Hal tersebut dapat 

dilakukan dengan memperhatikan hasil peramalan harga 

saham dengan akurasi terbaik. Akurasi hasil peramalan yang 

terbaik dapat diketahui dengan melihat hasil perhitungan nilai 

MAPE testing dan RMSE testing yang diperoleh dari 
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peramalan tersebut. Dimana nilai MAPE di bawah 20% sudah 

dapat dikatakan baik dan nilai MAPE kurang dari 10% 

dinyatakan sangat baik. Sedangkan untuk nilai RMSE dapat 

dikatakan ideal jika nilai RMSE yang dihasilkan bernilai nol 

atau mendekati nol. 

 

Kata Kunci : Harga Saham, Long Short-Term Memory 

(LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE) 
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ABSTRACT 
 

Stock price is very important for a company because by 

investing in shares, the company can make long-term funding 

by selling the shares. Stock prices always change and are not 

always stable. Stock prices are non-linear and non-stationary 

which are caused by various factors. Stock prices are non-

linear data in which each data forms a hierarchical relationship 

so that the stock data has a close relationship with one another 

(sequential). Stock prices are complex data with unexpected 

noise so it makes stock prices difficult to predict. However, 

forecasting stock prices in the future will be very useful and 

important in economic development and can facilitate 

companies and / or investors in making financial decisions. 

 

Long Short-Term Memory (LSTM) is one of the best 

architectures of Recurrent Neural Network (RNN) which has 

been proven to be able to process sequential data. LSTM is often 

used to predict stock prices because LSTM has a significant 

effect on time series problems that is able to understand data 

structures dynamically from time to time with high predictive 

capacity. This is appropriate because stock price data is non-

stationary data so it requires an architecture that can 

understand data structures dynamically from time to time. 

LSTM also uses memory cells as calculation units that replace 
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neurons in the hidden layer network. Therefore, LSTM can be 

used to forecast the stock price index in the future. 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) is a measure of 

relative accuracy used to determine the percentage of deviation 

from forecasting results with aktual data. Whereas, Root Mean 

Square Error (RMSE) is the square root of the mean or average 

square of all errors. The smaller the MAPE and RMSE values 

the smaller the error or error rate. 

 

Forecasting stock prices using the LSTM Method involves the 

open, low, high, and close variables of Chevron Corporation's 

daily share price with a period of 5 years from 2014-2019. The 

best LSTM models obtained from this study are LSTM models 

with one hidden layer, 125 hidden layer neurons, 100 epochs, 

and Adam optimizer type with an average MAPE testing value 

of 1.501% and an average RMSE testing value of 2.397. As for 

the results of forecasting Chevron Corporation stock prices one 

month ahead with the best LSTM model produces a MAPE 

value of 1.108% and an RMSE value of 1.576. 

 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) is a measure of 

relative accuracy used to determine the percentage of deviation 

from forecasting results with aktual data. This can avoid 

problems in interpreting the measurement of accuracy relative 

to the magnitude of the aktual and predicted values. Where 

MAPE values below 20% can be said to be good, and MAPE 

values of less than 10% are stated to be very good. The smaller 

the MAPE value obtained, the smaller the error or error rate. 

 

With the research on stock price forecasting using the LSTM 

Method is expected to help companies and / or investors to find 

out the stock price index in the future. This can be done by 

taking into account the results of forecasting stock prices with 

the best accuracy. The best accuracy of forecasting results can 

be known by looking at the results of the value of MAPE testing 

and RMSE testing obtained from the forecasting. Where MAPE 
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values below 20% can be said to be good and MAPE values less 

than 10% are declared very good. Whereas the RMSE value can 

be said to be ideal if the resulting RMSE value is zero or close 

to zero. 

 

Keywords : Stock Price, Long Short-Term Memory (LSTM), 

Recurrent Neural Network (RNN), Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error (RMSE) 
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BAB I 

PENDAHULUAN 
 
Pada bab ini akan menjelaskan tentang latar belakang 

penelitian, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan 

penelitian, manfaat penelitian, dan relevansi terhadap penelitian 

yang dilakukan. Berdasarkan penjelasan pada bab ini 

diharapkan dapat memberikan gambaran umum mengenai 

permasalahan dan pemecahan masalah pada tugas akhir ini. 

 

1.1. Latar Belakang 
Dewasa ini, pertumbuhan ekonomi untuk suatu negara 

merupakan hal yang krusial. Seiring dengan berkembangnya 

dunia bisnis yang memasuki era globalisasi mengakibatkan 

persaingan ekonomi yang semakin tajam, sehingga setiap 

perusahaan dituntut untuk senantiasa berproduksi secara efisien 

dan mampu membuat keputusan finansial yang tepat bila ingin 

tetap memiliki keunggulan daya saing [1]. Perusahaan-

perusahaan di Indonesia mengandalkan pasar modal yang 

sedang berkembang (emerging market) dimana dalam 

perkembangannya sangat rentan terhadap kondisi 

makroekonomi secara umum [2]. 

 

Perkembangan pasar modal dapat dilihat pada Indeks Harga 

Saham Gabungan (IHSG) yang digunakan oleh Bursa Efek 

Indonesia. Harga saham yang naik menunjukkan peningkatan 

pasar sedangkan harga saham yang turun menunjukkan adanya 

kelesuan pasar [3]. Harga saham sangatlah penting bagi sebuah 

perusahaan karena dengan menginvestasi saham, perusahaan 

dapat melakukan pendanaan jangka panjang dengan cara 

menjual saham tersebut.  

 

Harga saham selalu mengalami perubahan dan tidak selalu 

stabil karena bersifat non linier dan non stasioner yang 

disebabkan oleh berbagai faktor. Harga saham merupakan data 

yang kompleks dengan kebisingan yang tidak terduga sehingga 

hal itu membuat harga saham sulit untuk diramalkan. Peramalan 
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harga saham merupakan suatu hal yang sulit untuk diprediksi. 

Tetapi, peramalan harga saham di masa mendatang akan sangat 

berguna dan penting dalam perkembangan ekonomi serta dapat 

mempermudah perusahaan dan / atau investor dalam membuat 

keputusan finansial. 

 

Dengan perkembangan teknologi yang semakin pesat, peluang 

untuk memprediksi harga saham dengan berbagai metode yang 

ada mulai terbuka lebar. Metode-metode yang sudah pernah 

digunakan untuk meramalkan harga saham yaitu Deep Neural 

Network (DNN), Support Vector Regression (SVR), Back 

propagation Algorithm-Multi-layer Perceptron, Support Vector 

Machine (SVM), dll. Dengan adanya berbagai metode tersebut 

memicu para peneliti untuk membandingkan hasil prediksi dari 

tiap metode untuk memperoleh metode yang terbaik untuk 

mendapatkan hasil peramalan saham yang akurat. 

 

Pada tugas akhir ini, penulis menggunakan Metode Long Short-

Term Memory (LSTM) RNN untuk meramalkan harga saham 

harian. Data harga saham harian yang digunakan ialah data 

harga saham harian Chevron Corporation yang diperoleh dari 

Yahoo Finance. LSTM adalah salah satu arsitektur terbaik dari 

Recurrent Neural Network (RNN) yang sudah terbukti dapat 

memproses data yang bersifat sequential. Metode LSTM RNN 

tersebut dipilih karena data harga saham yang digunakan 

bersifat sequential dan mempunyai hubungan erat satu dengan 

yang lainnya. Arsitektur RNN melakukan perhitungan yang 

sama secara berulang-ulang atas input yang kita berikan 

begitupula dengan LSTM. LSTM dikatakan arsitektur terbaik 

dari RNN karena pada LSTM terdapat timewindow yang 

ditentukan berdasarkan seberapa banyak ketergantungan yang 

ada pada data harga saham harian tersebut. LSTM 

diperkenalkan oleh Sepp Hochreite dan Jurgen Schmidhuber 

pada tahun 1997 [4]. LSTM dirancang untuk memperkirakan, 

memprediksi dan mengklasifikasikan data time series bahkan 

dengan jeda waktu yang lama antara peristiwa-peristiwa 

penting yang terjadi sebelumnya. LSTM seringkali digunakan 
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untuk meramalkan harga saham karena LSTM memiliki efek 

yang signifikan untuk permasalahan time series yaitu dapat 

memahami struktur data secara dinamis dari waktu ke waktu 

dengan kapasitas prediksi yang tinggi. LSTM menggunakan sel 

memori sebagai unit perhitungan yang menggantikan neuron 

pada hidden layer jaringan. TensorFlow pada LSTM juga 

mampu memperbarui keadaan saat ini dengan informasi di 

masa lalu dan menghitung gradien menggunakan truncated 

Backpropogation Through Time (BPTT) yang mampu secara 

efektif mencegah masalah gradient vanishing yang umum di 

banyak jaringan saraf terutama pada Recurrent Neural Network 

(RNN). Oleh karena itu, LSTM dapat digunakan untuk 

meramalkan indeks harga saham di masa mendatang. 

 

Peramalan harga saham harian dengan menggunakan Metode 

LSTM ini melibatkan variabel open, low, high, dan close dari 

harga saham harian Chevron Corporation dengan periode waktu 

5 tahun dari tahun 2014-2019. Peramalan harga saham dengan 

menggunakan Metode LSTM ini menggunakan data harga 

saham harian Chevron Corporation dalam proses pembuatan 

modelnya kemudian model LSTM terbaik yang diperoleh akan 

diuji menggunakan data harga saham perusahaan lainnya guna 

menguji apakah model tersebut bisa digunakan untuk 

meramalkan data harga saham harian lainnya atau tidak. Data 

harga saham harian lainnya yang digunakan dalam penelitian 

ini ialah data harga saham harian Starbucks Corporation, Apple 

Inc, dan Sidomulyo. Peramalan harga saham harian ini 

melibatkan variabel open, low, high, dan close karena data 

tersebut saling berpengaruh terhadap perubahan harga saham 

seiring berjalannya waktu. Untuk menguji akurasi dari hasil 

peramalan harga saham tersebut dapat dilihat dari nilai Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Square 

Error (RMSE). MAPE merupakan ukuran ketepatan relatif yang 

digunakan untuk mengetahui persentase penyimpangan hasil 

peramalan dengan data aktual. Hal tersebut dapat menghindari 

permasalahan dalam interpretasi pengukuran akurasi relatif 

terhadap besarnya nilai aktual dan nilai prediksi. Dimana nilai 
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MAPE di bawah 20% sudah dapat dikatakan baik, dan nilai 

MAPE kurang dari 10% dinyatakan sangat baik. Sedangkan, 

RMSE adalah akar kuadrat dari mean atau average kuadrat dari 

semua eror. Dimana nilai RMSE dapat dikatakan ideal jika nilai 

RMSE yang dihasilkan bernilai nol atau mendekati nol. 

Semakin kecil nilai MAPE dan RMSE maka akan semakin kecil 

tingkat kesalahan atau erornya. 

 

Dengan adanya penelitian tentang peramalan harga saham 

dengan menggunakan Metode LSTM ini diharapkan dapat 

membantu perusahaan dan / atau investor untuk mengetahui 

indeks harga saham di masa mendatang. Hal tersebut dapat 

dilakukan dengan memperhatikan hasil peramalan harga saham 

dengan akurasi terbaik. Akurasi hasil peramalan yang terbaik 

dapat diketahui dengan melihat hasil perhitungan nilai MAPE 

testing dan RMSE testing yang diperoleh dari peramalan 

tersebut. 

1.2. Rumusan Masalah 
Berdasarkan uraian pada latar belakang tersebut, berikut 

rumusan masalah yang akan diselesaikan dalam tugas akhir ini: 

1. Bagaimana model Long Short-Term Memory pada 

peramalan harga saham harian? 

2. Bagaimana hasil peramalan harga saham harian dengan 

menggunakan Metode Long Short-Term Memory? 

3. Bagaimana akurasi hasil peramalan harga saham harian 

dengan menggunakan Metode Long Short-Term 

Memory? 

 

1.3. Batasan Masalah 
Berdasarkan pada rumusan masalah yang telah disebutkan di 

atas, berikut batasan masalah terkait dengan pengerjaan tugas 

akhir ini: 

1. Data yang digunakan pada penelitian ini ialah data harga 

saham harian Chevron Corporation dengan periode 

waktu 5 tahun dari tahun 2014-2019 yang diperoleh dari 

Yahoo Finance. 
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2. Data harga saham lain yang digunakan untuk menguji 

model LSTM pada penelitian ini ialah data harga saham 

harian Starbucks Corporation, Apple Inc, dan Sidomulyo 

dengan periode waktu 5 tahun dari tahun 2014-2019 yang 

diperoleh dari Yahoo Finance. 

3. Variabel yang dilibatkan dalam penelitian ini ialah data 

open, low, high, dan close dari harga saham harian 

Chevron Corporation. 

4. Ukuran timewindow yang digunakan dalam peramalan 

harga saham harian ini ialah 20. 

5. Jumlah hidden layer yang digunakan untuk membuat 

model LSTM pada penelitian ini ialah 1 dan 2. 

6. Jenis optimizer yang digunakan untuk membuat model 

LSTM pada penelitian ini ialah Adam, Adamax, dan 

RMSprop. 

7. Peramalan harga saham harian dengan Metode LSTM 

pada penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman 

Python, library Keras, dan TensorFlow sebagai back-

end. 

 

1.4. Tujuan 
Berikut tujuan dari penelitian tugas akhir ini berdasarkan pada 

pemaparan latar belakang dan rumusan masalah di atas: 

1. Mendapatkan model Long Short-Term Memory yang 

terbaik untuk meramalkan harga saham harian. 

2. Memperoleh hasil peramalan harga saham harian yang 

akurat dengan menggunakan Metode Long Short-Term 

Memory. 

3. Mengetahui akurasi dari hasil peramalan harga saham 

harian dengan menggunakan Metode Long Short-Term 

Memory berdasarkan nilai Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) dan Root Mean Square Error (RMSE) 

yang diperoleh. 

 

1.5. Manfaat 
Berikut merupakan manfaat yang diharapkan dari penelitian 

tugas akhir ini: 
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1.5.1. Bagi Penulis 
1. Mampu memahami metode dan model arsitektur LSTM 

RNN dalam melakukan peramalan harga saham jangka 

panjang. 

2. Mampu menghitung akurasi dari hasil peramalan harga 

saham harian Chevron Corporation dengan Metode 

LSTM berdasarkan nilai MAPE yang diperoleh. 

 

1.5.2. Bagi Bidang Ilmu Pengetahuan 
Penelitian ini dapat dijadikan rujukan untuk penelitian terkait 

dengan peramalan harga saham harian dengan menggunakan 

Metode Long Short-Term Memory (LSTM). 

 

1.5.3. Bagi Pelaku Bisnis Terkait 
Penelitian ini dapat membantu investor dan / atau Chevron 

Corporation dalam mengetahui perkembangan harga saham di 

masa mendatang dan memudahkan pihak terkait dalam 

membuat keputusan finansial. 

 

1.6. Relevansi 
Peramalan Harga Saham dengan Mengunakan Metode Long 

Short-Term Memory (LSTM) RNN ini merupakan sebuah 

penelitian guna memenuhi tugas akhir yang memiliki relevansi 

dengan bidang keilmuan pada Laboratorium Rekayasa Data dan 

Intelegensi Bisnis (RDIB) di bidang Computerized Decision 

Support. Penelitian tugas akhir ini termasuk ke dalam cabang 

Ilmu Sistem Pemodelan dan Analisis karena penelitian tugas 

akhir ini menggunakan teknik peramalan dengan Metode 

LSTM yang relevan dengan mata kuliah Teknik Peramalan, 

Analitika Bisnis, dan Sistem Pendukung Keputusan.  

 

Penelitian tugas akhir ini mengambil topik Peramalan Saham 

dengan menggunakan Metode LSTM yang dimana penelitian 

ini masih sangat relevan dengan keadaan saat ini. Dimana 

seiring dengan berkembangnya dunia bisnis yang memasuki era 

globalisasi ini mengakibatkan persaingan ekonomi yang 
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semakin tajam, sehingga setiap perusahaan dituntut untuk 

senantiasa berproduksi secara efisien dan mampu membuat 

keputusan finansial yang tepat bila ingin tetap memiliki 

keunggulan daya saing. Perusahaan di Indonesia sangat 

mengandalkan pasar modal dan hal ini secara tidak langsung 

berkaitan erat dengan harga saham. Oleh karena itu, topik ini 

akan sangat berguna untuk perusahaan dalam membuat 

keputusan finansial. Harga saham juga merupakan hal yang 

krusial bagi perusahaan. Peramalan harga saham harian dengan 

menggunakan Metode LSTM akan sangat membantu 

perusahaan, ditambah lagi metode ini merupakan metode baru 

yang sangat cocok digunakan untuk meramalkan harga saham 

jangka panjang suatu perusahaan. LSTM juga merupakan salah 

satu arsitektur terbaik dari Recurrent Neural Network (RNN) 

yang sudah terbukti dapat memproses data yang bersifat 

sequential. Selain itu terdapat banyak penelitian yang telah 

menggunakan LSTM untuk meramalkan harga saham jangka 

panjang. Dengan adanya beberapa penelitian mengenai 

peramalan harga saham dengan menggunakan Metode LSTM, 

maka dapat dikatakan bahwa Metode LSTM pada penelitian 

tugas akhir ini masih relevan dan layak untuk digunakan.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 
 
Pada bab ini akan menjelaskan tentang penelitian-penelitian 

terkait yang telah dilakukan sebelumnya dan dasar teori yang 

nantinya akan dijadikan sebagai acuan dalam pengerjaan tugas 

akhir ini. 

 

2.1. Penelitian Sebelumnya 
Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang memiliki topik 

serupa dengan tugas akhir ini dan dijadikan sebagai acuan 

dalam pengerjaan tugas akhir ini yang disajikan pada Tabel 2.1 

sampai Tabel 2.4. 
Tabel 2.1. Literatur 1 

Penelitian I 

Judul Paper 
A Comparative Study of LSTM and DNN 

for Stock Market Forecasting 

Penulis; 

Tahun 

Dev Shah, Wesley Campbell, Farhana H. 

Zulkernine; 2018 

Deskripsi 

Umum 

Penelitian 

Penelitian ini menyajikan studi 

perbandingan antara dua model Artificial 

Neural Network (ANN) yaitu Long Short-

Term Memory (LSTM) Recurrent Neural 

Network (RNN) dan Deep Neural Network 

(DNN) dalam memperkirakan pergerakan 

harian dan mingguan indeks Indian BSE 

Sensex. Penelitian ini menggunakan dua 

model karena ingin mengurangi overfitting 

dan ingin membandingkan model mana 

yang terbaik. Pada penelitian ini terdapat 

prediksi harian dari harga saham Tech 

Mahindra (NSE: TECHM) yang dibuat 

untuk menguji generalisasi model data 

dengan periode waktu 20 tahun. Kedua 

jaringan tersebut berkinerja baik dalam 

membuat prediksi harian, dan keduanya 
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digeneralisasikan dengan baik untuk 

membuat prediksi harian dari data Tech 

Mahindra. Dengan bantuan strategi untuk 

menghindari overfitting, kedua model 

tersebut mampu mengeneralisasi dengan 

baik ke kumpulan data baru yang lebih 

tidak stabil. Dan, hasil yang diperoleh dari 

penelitian ini ialah LSTM RNN lebih 

mengungguli DNN dalam hal prediksi 

mingguan karena lebih menjanjikan untuk 

membuat prediksi jangka panjang. 

Keterkaitan 

Penelitian 

Referensi peramalan harga saham harian 

yang menggunakan Metode LSTM. Pada 

penelitian tersebut juga menggunakan 

bahasa pemrograman Python, library 

Keras dan TensorFlow sebagai back-end. 

Kelebihan Penelitian ini menggunakan dan 

membandingkan dua metode sekaligus 

yaitu LSTM dan DNN. Jadi dari hasil 

penelitian tersebut dapat diketahui LSTM 

merupakan model yang lebih unggul 

dibandingkan DNN untuk meramalkan 

harga saham karena lebih menjanjikan 

untuk membuat prediksi jangka panjang. 

 
Tabel 2.2. Literatur 2 

Penelitian II 

Judul Paper Predicting Stock Prices Using LSTM 

Penulis; 

Tahun 

Murtaza Roondiwala, Harshal Patel, 

Shraddha Varma; 2017 

Deskripsi 

Umum 

Penelitian 

Penelitian ini menggunakan Metode Long 

Short-Term Memory (LSTM) dalam 

melakukan peramalan terhadap harga 

saham harian milik NIFTY 50 Company 

dengan data periode waktu 50 tahun. 

Variabel yang digunakan untuk 
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meramalkan harga saham harian NIFTY 

50 tersebut ialah dari data open, high, low, 

close, dan volume. Pada penelitian 

tersebut, nilai output yang dihasilkan pada 

output layer RNN akan dibandingkan 

dengan nilai target yang ada. Parameter 

yang digunakan bervariasi dengan angka 

dan epoch yang berbeda untuk mengukur 

RMSE dari data training dan testing. 

Penelitian ini menggunakan LSTM RNN 

karena dianggap sudah terbukti merupakan 

model yang terbaik dan dapat digunakan 

untuk memproses sequential data. 

Penelitian ini mendapatkan hasil 

peramalan terbaik dengan nilai training 

RMSE 0.00983 dan testing RMSE 

0.00859. 

Keterkaitan 

Penelitian 

Referensi peramalan harga saham yang 

menggunakan Metode LSTM dengan 

variabel data open, high, low, close, dan 

volume dari harga saham harian. Karena 

pada penelitian tugas akhir ini penulis juga 

menggunakan variabel data open, high, 

low, close, dan volume dari harga saham 

harian Chevron Corporation untuk 

melakukan peramalannya. 

Kelebihan Penelitian ini menggunakan LSTM RNN 

karena dianggap sudah terbukti merupakan 

model yang terbaik dan dapat digunakan 

untuk memproses sequential data. 

Penelitian ini mendapatkan hasil 

peramalan terbaik dengan nilai training 

RMSE 0.00983 dan testing RMSE 

0.00859. 
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Tabel 2.3. Literatur 3 

Penelitian III 

Judul Paper 
LSTM model optimization on stock price 

forecasting 

Penulis; 

Tahun 

Yifeng Wang, Yuying Liu, Meiqing Wang, 

Rong Liu; 2018 

Deskripsi 

Umum 

Penelitian 

Penelitian ini berfokus pada algoritma 

Long Short-Term Memory (LSTM) untuk 

mengoptimasi peramalan harga saham. 

LSTM RNN memiliki efek yang signifikan 

pada masalah time series. Dalam penelitian 

ini, model jaringan saraf BP dan model 

LSTM diterapkan masing-masing dan 

kemudian digabungkan dengan data 

saham. Hasil yang diperoleh, jelas hasil 

prediksi model LSTM yang lebih akurat, 

dan tingkat akurasi prediksinya bisa 

mencapai 60%-65%. Dalam proses 

pemodelan pada penelitian ini, untuk 

menyelesaikan ‘saw-tooth phenomenon’ 

dari algoritma gradient descent yang tidak 

dapat dihindari, peneliti telah 

meningkatkan algoritma gradient descent 

tradisional dan secara khusus mendesain 

data input dari jaringan saraf. Selain itu, 

pada penelitian ini juga menetapkan 

pustaka kombinasi parameter dan 

menggunakan keterampilan dropout untuk 

mendapatkan hasil prediksi yang lebih 

ideal. Pada penelitian ini telah ditemukan 

bahwa fungsi-fungsi di TensorFlow tidak 

selalu optimal. Dari perspektif training 

speed, fungsi yang ditulis dari prinsip 

matematika memiliki kecepatan yang lebih 

cepat, dan mereka dapat memiliki desain 
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atau peningkatan yang lebih rinci dalam 

situasi yang berbeda. 

Keterkaitan 

Penelitian 

Referensi peramalan harga saham yang 

menggunakan Metode LSTM dengan data 

harga saham harian dan menggunakan 

TensorFlow sebagai back-end. 

Kelebihan Penelitian ini berfokus pada algoritma 

LSTM dan membandingkan hasil 

peramalannya dengan BP neural network. 

Berdasarkan hasil perbandingan yang 

diperoleh, sudah jelas hasil prediksi model 

LSTM yang lebih akurat, dan tingkat 

akurasi prediksinya bisa mencapai 60%-

65%. 

 
Tabel 2.4. Literatur 4 

Penelitian III 

Judul Paper 

Improving trading technical analysis with 

TensorFlow Long Short-Term Memory 

(LSTM) Neural Network 

Penulis; 

Tahun 

Chenjie Sang, Massimo Di Pierro; 2018 

Deskripsi 

Umum 

Penelitian 

Penelitian ini menggunakan Long Short-

Term Memory (LSTM) untuk 

meningkatkan algoritma trading 

tradisional yang digunakan dalam analisis 

teknis. Penelitian ini menggunakan 

Tensorflow library. Penelitian ini 

dilakukan karena jaringan dianggap dapat 

mempelajari perilaku pasar dan dapat 

memprediksi kemungkinan kapan strategi 

yang diberikan dapat berhasil. TensorFlow 

pada LSTM mampu memperbarui keadaan 

saat ini dengan informasi di masa lalu dan 

menghitung gradien menggunakan 

truncated Backpropogation Through Time 
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(BPTT) yang mampu secara efektif 

mencegah masalah gradient vanishing 

yang umum di banyak jaringan saraf 

terutama pada Recurrent Neural Network 

(RNN). Penelitian ini menunjukkan bahwa 

TensorFlow dapat bermanfaat bagi 

Industri Keuangan. Hal itu disebabkan 

karena sebagian besar data keuangan 

berkorelasi dengan time series. Oleh 

karena itu, Long Short-Term Memory 

(LSTM) dan Recurrent Neural Network 

memiliki kinerja terbaik dan terbukti lebih 

baik daripada algoritma trading 

tradisional. 

Keterkaitan 

Penelitian 

Referensi penggunaan TensorFlow 

library, dimana penelitian tersebut 

menggunakan TensorFlow library dalam 

meningkatkan algoritma trading 

tradisional yang digunakan dalam analisis 

teknis. Penelitian tersebut memiliki 

keterkaitan dengan penelitian tugas akhir 

ini karena pada penelitian tugas akhir ini 

dalam melakukan peramalan harga saham 

harian juga menggunakan LSTM dan 

menggunakan TensorFlow library sebagai 

back-end. 

Kelebihan Penelitian ini menunjukkan bahwa 

TensorFlow dapat bermanfaat bagi 

Industri Keuangan karena sebagian besar 

data keuangan berkorelasi dengan time 

series. Penelitian ini juga berhasil 

membuktikan bahwa Long Short-Term 

Memory (LSTM) dan Recurrent Neural 

Network memiliki kinerja terbaik dan 

terbukti lebih baik daripada algoritma 

trading tradisional. 
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2.2 Dasar Teori 

2.2.1 Peramalan 
Menurut Heizer dan Render (2009:162), peramalan 

(forecasting) adalah seni dan ilmu untuk memperkirakan 

kejadian di masa depan [6]. Hal ini dapat dilakukan dengan 

melibatkan pengambilan data historis dan memproyeksikannya 

ke masa mendatang dengan suatu bentuk model matematis atau 

prediksi intuisi bersifat subyektif, atau menggunakan 

kombinasi model matematis yang disesuaikan dengan 

pertimbangan yang baik dari seorang manajer. Peramalan juga 

merupakan sebuah proses untuk memperkirakan beberapa 

kebutuhan di masa mendatang yang meliputi kebutuhan dalam 

ukuran kuantitas, kualitas, waktu dan lokasi yang dibutuhkan 

dalam rangka memenuhi permintaan barang ataupun jasa 

(Nasution, 1999).  

 

Menurut Render dan Heizer (2004), jenis peramalan dapat 

dibedakan menjadi 3 jenis jika dilihat dari perencanaan operasi 

di masa depan yaitu:   

a. Peramalan ekonomi (economic forecasting)  

Peramalan ekonomi tersebut menjelaskan siklus bisnis 

dengan memprediksi tingkat inflasi, ketersediaan uang, 

dana yang dibutuhkan untuk membangun perumahan 

dan indikator perencanaan lainnya [6]. 

b. Peramalan teknologi (technological forecasting)  

Peramalan teknologi ini memperhatikan tingkat 

kemajuan teknologi yang dapat meluncurkan produk 

baru yang menarik, produk yang membutuhkan pabrik 

dan peralatan baru [6]. 

c. Peramalan permintaan (demand forecasting) 

Peramalan permintaan merupakan sebuah proyeksi 

permintaan untuk produk atau layanan suatu 

perusahaan. Peramalan ini juga bisa disebut sebagai 

peramalan penjualan yang mengendalikan produksi, 

kapasitas, serta sistem penjadwalan dan menjadi input 

bagi perencanaan keuangan, pemasaran, dan sumber 

daya manusia [6]. 
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Menurut Taylor (2004), peramalan dapat dikategorikan menjadi 

3 jika dilihat berdasarkan horizon waktu peramalannya yaitu:   

a. Ramalan jangka pendek (short-range forecasting) 

Peramalan ini mencakup masa depan yang dekat 

(immediate future) dan memperhatikan kegiatan harian 

suatu perusahaan bisnis, seperti permintaan harian atau 

kebutuhan sumber daya harian [6]. 

b. Ramalan jangka menengah (medium-range 

forecasting) Peramalan ini mencakup jangka waktu 

satu atau dua bulan sampai satu tahun. Ramalan jangka 

waktu ini umumnya lebih berkaitan dengan rencana 

produksi tahunan yang mencerminkan hal-hal seperti 

puncak dan lembah dalam suatu permintaan dan 

kebutuhan untuk menjamin adanya tambahan sumber 

daya untuk tahun berikutnya [6]. 

c. Ramalan jangka Panjang (long-range forecasting) 

Peramalan ini mencakup periode yang lebih lama dari 

satu atau dua tahun. Ramalan ini berkaitan dengan 

usaha manajemen untuk merencanakan produk baru 

untuk pasar yang berubah, membangun fasilitas baru, 

atau menjamin adanya pembiayaan jangka Panjang [6].   

 

2.2.2 Harga Saham 
Saham dikenal memiliki karakteristik high-risk pengembalian 

yaitu mempunyai peluang keuntungan yang tinggi namun juga 

memiliki potensi risiko yang tinggi. Investor bisa mendapatkan 

keuntungan (capital gain) dalam jumlah besar dalam waktu 

singkat dengan menginvestasi saham [3]. Namun seiring 

dengan berfluktuasinya harga saham, maka dapat membuat 

investor mengalami kerugian besar dalam waktu singkat. Harga 

aktual disebut juga harga terakhir dari transaksi yang terjadi 

pada saham. Harga aktual adalah harga saham berdasarkan 

waktu yang telah diberikan. Perkiraan harga pada transaksi 

selanjutnya dapat dilihat dari harga aktual saham sehingga 

harga aktual saham dapat dijadikan sebagai dasar untuk 

melakukan peramalan pada transaksi selanjutnya. 

 



17 

 

 

 

2.2.3 Recurrent Neural Network (RNN) 
Recurrent Neural Network (RNN) adalah Neural Network 

dengan fasilitas umpan balik menuju neuron itu sendiri maupun 

neuron yang lain, sehingga aliran informasi dari input 

mempunyai arah jamak (multidirectional). Output RNN tidak 

hanya tergantung pada input saat itu saja, tetapi juga tergantung 

pada kondisi input NN pada waktu lampau. Kondisi ini 

dimaksudkan untuk menampung kejadian lampau diikuti 

dengan proses komputasi. Hal ini penting untuk problematika 

yang cukup rumit, dan output NN berkaitan dengan variasi 

waktu (time-varying), sehingga NN memiliki kepekaan 

terhadap waktu dengan memori kondisi pada masa lampau. 

 

 
Gambar 2.1. Memori pada RNN 

 

Pada Gambar 2.1 merupakan gambar dari memori RNN dimana 

RNN masih memiliki kekurangan, kekurangan itu dapat dilihat 

pada input 𝑋0, 𝑋1 yang memiliki rentang informasi yang sangat 

besar dengan 𝑋t, 𝑋t+1 sehingga ketika ℎ1 memerlukan informasi 

yang relevan dengan 𝑋0, 𝑋1. RNN tidak dapat menghubungkan 

informasi karena memori lama yang tersimpan akan semakin 

tidak berguna dengan seiring berjalannya waktu karena tertimpa 

atau tergantikan dengan memori baru. Permasalahan ini 

ditemukan oleh Bengio, et al. (1994). Berbeda dengan RNN, 

LSTM tidak memiliki kekurangan tersebut karena LSTM dapat 

mengatur memori pada setiap masukannya dengan 

menggunakan memory cells dan gate units [7]. 

 



18 
 

 
 

2.2.4 Long Short-Term Memory (LSTM) 
Long Short-Term Memory (LSTM) adalah salah satu arsitektur 

terbaik dari Recurrent Neural Network (RNN) yang sudah 

terbukti dapat memproses data yang bersifat sequential. LSTM 

diperkenalkan oleh Sepp Hochreite dan Jurgen Schmidhuber 

pada tahun 1997 [4]. LSTM dirancang untuk memperkirakan, 

memprediksi dan mengklasifikasikan data time series bahkan 

dengan jeda waktu yang lama antara peristiwa-peristiwa 

penting yang terjadi sebelumnya. LSTM juga dirancang secara 

eksplisit untuk menghindari masalah ketergantungan jangka 

panjang. LSTM seringkali digunakan untuk meramalkan harga 

saham karena LSTM memiliki efek yang signifikan untuk 

permasalahan time series yaitu dapat memahami struktur data 

secara dinamis dari waktu ke waktu dengan kapasitas prediksi 

yang tinggi. LSTM juga menggunakan sel memori sebagai unit 

perhitungan yang menggantikan neuron pada hidden layer 

jaringan [8]. 

 

 
 

Gambar 2.2. Arsitektur LSTM 

 

Dalam standar RNN, modul berulang memiliki struktur yang 

sangat sederhana dimana hanya memiliki lapisan tanh tunggal. 

Sedangkan, LSTM memiliki struktur yang berbeda dimana 

LSTM memiliki empat lapisan yang memiliki fungsi yang 

berbeda-beda seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2.2. 

Jaringan LSTM terdiri dari 4 lapisan, satu input layer, dua 

hidden layer, dan satu output layer. Pada LSTM RNN, suatu 
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cell akan menyimpan sebuah nilai atau keadaan (cell state), baik 

untuk periode waktu yang panjang ataupun singkat.  

 

 
Gambar 2.3. Simbol Arsitektur LSTM 

 

Pada Gambar 2.3 merupakan gambar simbol-simbol yang 

terdapat pada arsitektur LSTM, dimana setiap garis membawa 

seluruh vektor dari output satu node ke input yang lainnya. 

Lingkaran merah muda melambangkan pointwise operation, 

seperti penambahan vektor, sedangkan kotak kuning 

melambangkan neural network layer. Garis yang digabungkan 

menunjukkan penggabungan, sedangkan garis yang bercabang 

menunjukkan kontennya sedang disalin dan salinannya pergi ke 

lokasi yang berbeda. 

 

Unit LSTM terdiri dari empat gate yaitu Input Gate, Output 

Gate, Forget Gate, dan Update Gate. Input gate mengendalikan 

sejauh mana sebuah nilai baru mengalir ke dalam cell, forget 

gate mengendalikan sejauh mana sebuah nilai tetap berada di 

dalam cell, dan output gate mengendalikan sejauh mana nilai 

dalam cell digunakan untuk menghitung aktivasi output dari 

unit LSTM RNN. Masing-masing gate memiliki parameter 

sendiri, yaitu bobot dan bias. Mereka terhubung sedemikian 

rupa sehingga menghasilkan: 

 

xt = Input Tensor 

ht = Output Tensor 

W = Bobot 

B = Fungsi Bias 
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2.2.4.1 Forget Gate 
Pada forget gate, informasi pada setiap data masukan akan 

diolah dan dipilih data mana saja yang akan disimpan atau 

dibuang pada memory cells. Fungsi aktivasi yang digunakan 

pada forget gate ini adalah fungsi aktivasi sigmoid. Dimana 

hasil keluarannya antara 0 dan 1. Jika keluarannya adalah 1 

maka semua data akan disimpan dan sebaliknya jika 

keluarannya 0 maka semua data akan dibuang [7]. Dengan 

rumus Forget Gate (ft) sebagai berikut: 

  

ft = σf (Wfxxt + Wfhht −1 + bf)   (2.1) 

 

2.2.4.2 Input Gate 
Pada input gate terdapat dua gate yang akan dijalankan, 

pertama akan diputuskan nilai mana yang akan diperbarui 

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. Selanjutnya, fungsi 

aktivasi tanh akan membuat vektor nilai baru yang nantinya 

akan disimpan pada memory cell [7]. Dengan rumus Input Gate 

(it) sebagai berikut:   

 

it = σi (Wixxt + Wihht −1 + bi)   (2.2) 

 

2.2.4.3 Output Gate 
Pada output gate terdapat dua gate yang akan dijalankan, 

pertama akan diputuskan nilai pada bagian memory cell mana 

yang akan dikeluarkan dengan menggunakan fungsi aktivasi 

sigmoid. Selanjutnya nilai akan ditempatkan pada memory cell 

dengan menggunakan fungsi aktivasi tanh. Kemudian kedua 

gate tersebut dikalikan sehingga menghasilkan nilai 

keluarannya [7]. Dengan rumus untuk Output Gate (it) sebagai 

berikut: 

 

ot = σo (Woxxt + Wohht −1 + bo)   (2.3) 
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2.2.4.4 Update Gate 

Update gate akan mengganti nilai pada memory cell 

sebelumnya dengan nilai memory cell yang baru. Dimana nilai 

ini didapatkan dari menggabungkan nilai-nilai yang terdapat 

pada forget gate dan input gate [7]. Dengan rumus Update Gate 

(ct) sebagai berikut: 

 

ct = ft ct-1 + it tanh (Wcxxt + Wchht −1 + bc)  (2.4) 

 

ht = ot tanh (ct)   (2.5) 

 

TensorFlow pada LSTM mampu memperbarui keadaan saat ini 

dengan informasi di masa lalu dan menghitung gradien 

menggunakan truncated Backpropogation Through Time 

(BPTT) yang mampu secara efektif mencegah masalah gradient 

vanishing yang umum di banyak jaringan saraf terutama pada 

Recurrent Neural Network (RNN) [9]. 

 

2.2.5 Training Long Short-Term Memory 
Pada tahap ini, data dimasukkan ke jaringan saraf dan dilatih 

untuk memprediksi dengan menggunakan data bias dan bobot 

yang acak. Model LSTM ini terdiri dari lapisan input berurutan 

yang diikuti oleh 2 lapisan LSTM yaitu dense layer dengan 

aktivasi ReLU dan dense output layer dengan fungsi aktivasi 

linier [5]. 

 

2.2.6 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan ukuran 

ketepatan relatif yang digunakan untuk mengetahui persentase 

penyimpangan hasil peramalan dengan data aktual. Rumus 

perhitungan MAPE adalah sebagai berikut: 

 

MAPE = 
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑡−𝑦𝑡̌

𝑦𝑡
𝑥100|𝑛

𝑡=1           (2.6) 
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Dimana,  

n  = jumlah sampel  

yt  = data asli 

y𝑡̌  = hasil peramalan 

 

MAPE mengukur eror mutlak sebagai persentase bukan dari 

tiap periodenya melainkan dari rata-rata eror mutlak pada 

sejumlah periode data aktual. Hal tersebut dapat menghindari 

permasalahan dalam interpretasi pengukuran akurasi relatif 

terhadap besarnya nilai aktual dan nilai prediksi. Nilai yang 

dihasilkan malalui evaluasi ini, menunjukkan kemampuan 

peramalan seperti yang ditunjukkan dalam kriteria MAPE pada 

Tabel 2.5. Dimana nilai MAPE di bawah 20% sudah dapat 

dikatakan baik, dan nilai MAPE kurang dari 10% dinyatakan 

sangat baik. 
Tabel 2.5. Kriteria MAPE 

MAPE Pengertian 

<10% Sangat Baik 

10% - 20% Baik 

20% - 50% Cukup 

>50% Buruk 

 

2.2.7 Root Mean Square Error (RMSE) 
Root Mean Square Error (RMSE) adalah akar kuadrat dari mean 

atau average kuadrat dari semua eror. RMSE biasa digunakan 

untuk menganalisa dan membuat metrik eror pada prediksi 

numerik. Nilai RMSE dapat meminimalkan eror dan perbedaan 

antara target dan nilai output yang diperoleh. Semakin kecil 

nilai RMSE maka akan semakin kecil tingkat kesalahan atau 

erornya [5]. Berikut cara untuk menghitung nilai RMSE:  

 

RMSE = √
1

𝑁
∑(Ŷt −  Yt)2    (2.7) 

 

Dengan, Ŷt = nilai prediksi dan Yt = nilai aktual. 
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BAB III 

METODOLOGI 
 

Bab ini menjelaskan tahapan pengerjaan tugas akhir dan 

bagaimana alur dari penelitian beserta penjelasan dari tiap 

tahapannya yang digunakan sebagai metodologi. 

 

3.1 Diagram Metodologi 
Berikut adalah diagram metodologi yang menjelaskan tahapan 

input, proses, serta output yang akan dihasilkan dari penelitian 

tugas akhir ini. 

 

 
 

Gambar 3.1. Diagram Metodologi Penelitian 

 

3.2 Studi Literatur 
Studi literatur merupakan tahapan awal yang dilakukan pada 

penulisan tugas akhir ini yang bertujuan untuk memahami 

semua konsep, metode, dan algoritma yang digunakan di dalam 

penelitian. Pada tahap ini pula dilakukan penggalian kebutuhan 
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terkait studi kasus yang akan diambil sebagai bekal dalam 

pengerjaan selanjutnya. Paper ilmiah yang dijadikan referensi 

utama merupakan paper internasional dan merupakan 

pengembangan terkini. Semua paper yang dijadikan acuan 

dalam penelitian ini merupakan paper penelitian seputar Long 

Short-Term Memory (LSTM). Paper internasional utama yang 

dijadikan rujukan tentang peramalan harga saham dengan 

LSTM adalah “A Comparative Study of LSTM and DNN for 

Stock Market Forecasting” oleh Dev Shah, Wesley Campbell, 

Farhana H. Zulkernine; 2018. Paper tersebut membahas tentang 

studi perbandingan antara dua model Artificial Neural Network 

(ANN) yaitu Long Short-Term Memory (LSTM) Recurrent 

Neural Network (RNN) dan Deep Neural Network (DNN) 

dalam memperkirakan pergerakan harian dan mingguan indeks 

Indian BSE Sensex. 

 

3.3 Pengumpulan Data 
Dalam melakukan pengumpulan data, penulis mengambil data 

saham harian milik Chevron Corporation dari Yahoo Finance. 

Data yang diambil yaitu data dengan rentang waktu 5 tahun 

yaitu dari tahun 2014-2019. Data yang digunakan yaitu data 

open, low, high, dan close dari harga saham harian Chevron 

Corporation. Selain itu, penulis juga mengambil data harga 

saham perusahaan lain yang digunakan untuk menguji model 

LSTM pada penelitian ini yaitu data harga saham harian 

Starbucks Corporation, Apple Inc, dan Sidomulyo dengan 

periode waktu 5 tahun dari tahun 2014-2019 yang diperoleh dari 

Yahoo Finance. 

 

3.4 Data Preprocessing 
Pada tahap data preprocessing ini melibatkan diskritisasi data 

yang merupakan bagian dari reduksi data tetapi dengan 

kepentingan khusus (terutama untuk data numerik), 

transformasi data (normalisasi), pembersihan dan integrasi data. 

Setelah dataset diubah menjadi dataset yang bersih, dataset 

tersebut dibagi menjadi data training dan data testing untuk 
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dievaluasi. Rasio pembagian untuk data training dan data 

testing pada penelitian ini ialah 70:30. 

 

3.5 Pembuatan Model LSTM 
Pada tahap ini akan dibuat model Long Short-Term Memory 

(LSTM) menggunakan Keras Package dan TensorFlow sebagai 

back-end dengan bahasa pemrograman Python. Dalam 

pembuatan model LSTM tersebut perlu dilakukan inisialisasi 

parameter, dimana pada penelitian ini parameter yang 

digunakan ditentukan secara acak. Selain itu, pada pembuatan 

model LSTM ini perlu dilakukan training long short-term 

memory terlebih dahulu seperti yang sudah dijelaskan pada sub 

bab 2.2.5. 

 

3.6 Peramalan dengan Model LSTM 

Peramalan harga saham harian Chevron Corporation ini 

menggunakan Metode Long Short-Term Memory (LSTM). 

Untuk melakukan peramalan tersebut, data harus dipecah 

terlebih dahulu menjadi input dan output dataset berdasarkan 

timewindow yang telah ditentukan. Ukuran timewindow yang 

dipilih untuk melakukan peramalan harga saham dengan LSTM 

ini ialah 20 dimana nantinya titik data pada waktu t diprediksi 

menggunakan 20 titik data sebelumnya (t-1, t-2, ..., t-19, t-20). 

Hasil peramalan dengan menggunakan 20 timewindow akan 

dibandingkan dengan hasil peramalan model LSTM dengan 12 

timewindow guna menguji ukuran timewindow pada peramalan 

harga saham harian Chevron Corporation. Ukuran timewindow 

dipilih berdasarkan kesesuaian masing-masing model dengan 

data harga saham [4]. 

 

3.7 Analisis dan Pengujian Performa Model 

LSTM 
Pada setiap penerapan model Long Short-Term Memory 

(LSTM) dalam melakukan peramalan pasti akan menghasilkan 

sebuah nilai MAPE dan RMSE yang dapat meminimalkan eror 

dan perbedaan antara target dan nilai output yang diperoleh. 
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Semakin kecil nilai MAPE dan RMSE yang diperoleh maka 

akan semakin kecil tingkat kesalahan atau erornya. Analisis dan 

pengujian performa model LSTM ini bertujuan untuk 

menemukan hasil peramalan dengan akurasi terbaik yaitu 

dimana nilai MAPE di bawah 20% sudah dapat dikatakan baik, 

dan nilai MAPE kurang dari 10% dinyatakan sangat baik. 

Sedangkan untuk nilai RMSE dapat dikatakan ideal jika nilai 

RMSE yang dihasilkan bernilai nol atau mendekati nol. 

 

3.8 Penyusunan Buku TA 
Penyusunan buku TA (Tugas Akhir) merupakan tahapan 

terakhir dalam penelitian ini. Penyusunan buku TA ini dapat 

dikerjakan sembari melakukan tahapan yang lain. Tujuan dari 

penyusunan buku TA ini adalah sebagai dokumentasi dari 

penelitian sehingga dapat dijadikan referensi atau rujukan untuk 

penelitian selanjutnya. Pada Buku Tugas Akhir tersebut 

mencakup: 

 

a. Bab I Pendahuluan  

Dalam bab ini dijelaskan mengenai latar belakang 

penelitian, perumusan masalah, batasan masalah, tujuan 

penelitian, manfaat penelitian, dan relevansi terhadap 

penelitian yang dilakukan. Penjelasan pada bab ini 

diharapkan dapat memberikan gambaran umum mengenai 

permasalahan dan pemecahan masalah pada tugas akhir ini. 

b. Bab II Tinjauan Pustaka 

Dalam bab ini dijelaskan tentang penelitian-penelitian 

terkait yang telah dilakukan sebelumnya dan dasar teori 

yang nantinya akan dijadikan sebagai acuan dalam 

pengerjaan tugas akhir ini. 

c. Bab III Metodologi  

Dalam bab ini dijelaskan tentang tahapan pengerjaan tugas 

akhir dan bagaimana alur dari penelitian beserta penjelasan 

dari tiap tahapannya yang digunakan sebagai metodologi. 

d. Bab IV Perancangan  

Dalam bab ini dijelaskan tentang rancangan penelitian 

tugas akhir untuk membuat model peramalan. Bab ini 
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berisikan proses pengumpulan data, gambaran data 

masukan dan keluaran, serta pengolahan data. 

e. Bab V Implementasi 

Dalam bab ini dijelaskan tentang proses implementasi atau 

pelaksanaan penelitian tugas akhir dan pembuatan model 

yang akan digunakan untuk peramalan.  

f. Bab VI Hasil dan Pembahasan  

Dalam bab ini dijelaskan tentang hasil dan pembahasan 

setelah melakukan implementasi. Hasil yang dijelaskan 

adalah hasil uji coba model, validasi model, dan hasil 

peramalan dengan model LSTM. 

g. Bab VII Kesimpulan dan Saran  

Dalam bab ini dijelaskan mengenai kesimpulan dari semua 

proses yang telah dilakukan dan saran yang dapat diberikan 

untuk pengembangan yang lebih baik. 
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BAB IV 

PERANCANGAN 
 
Pada bab ini menjelaskan rancangan penelitian tugas akhir 

untuk membuat model peramalan. Bab ini berisikan proses 

pengumpulan data, gambaran data masukan dan keluaran, serta 

pengolahan data, pembuatan model, dan proses peramalan yang 

dilakukan. 

 

4.1 Pengumpulan Data dan Data PreProcessing 
Pada tahap awal dari perancangan ini dimulai dengan proses 

pengumpulan dan pengolahan data sehingga data dapat 

digunakan untuk peramalan harga saham harian dengan Metode 

Long Short-Term Memory (LSTM). 

 

4.1.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian tugas akhir ini ialah data 

open, low, high, dan close dari harga saham harian Chevron 

Corporation. Data harga saham harian Chevron Corporation 

tersebut diperoleh dari website Yahoo Finance. Pada penelitian 

ini, data yang diambil yaitu data harga saham harian dengan 

rentang waktu 5 tahun yaitu dari 23 Mei 2014 - 23 Mei 2019. 

Data tersebut akan digunakan untuk meramalkan data close 

untuk harga saham harian Chevron Corporation. Selain itu, 

penulis juga mengambil data harga saham perusahaan lain yang 

digunakan untuk menguji model LSTM pada penelitian ini 

yaitu data harga saham harian Starbucks Corporation, Apple 

Inc, dan Sidomulyo dengan rentang waktu 5 tahun yaitu dari 23 

Mei 2014 - 23 Mei 2019 yang diperoleh dari Yahoo Finance. 

 

4.1.2 Uji Korelasi 
Pada penelitian tugas akhir ini diperlukan uji korelasi guna 

mengetahui keterkaitan antar variabel open, low, high, dan 

close. Proses uji korelasi ini dilakukan dengan menggunakan 

generating correlation heat maps pada Seaborn. Library 

Seaborn yang digunakan merupakan library visualisasi data 

pada Python berdasarkan matplotlib. Seaborn menyediakan 
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antarmuka tingkat tinggi untuk menggambar grafik statistik 

yang menarik dan informatif.  

 

4.1.3 Data Preprocessing 

Pada tahap data preprocessing ini data harga saham harian yang 

akan digunakan akan dinormalisasi terlebih dahulu dengan 

MinMax Normalization yang merupakan metode paling 

sederhana untuk mengubah skala berbagai fitur dengan kisaran 

[0,1] atau [−1,1]. Berikut merupakan rumus dari MinMax 

Normalization: 

 

𝑥′ =
𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥

𝑚𝑎𝑥𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥
      (4.1) 

 

Dimana, 

x = Data yang akan dinormalisasi 

x′  = Data setelah dinormalisasi 

minx = Nilai minimum dari keseluruhan data 

maxx = Nilai maksimum dari keseluruhan data 

 

Kemudian data harga saham harian yang sudah dinormalisasi 

tersebut diubah menjadi supervised learning problem. 

Perubahan frame tersebut memungkinkan untuk mengakses 

rangkaian algoritma pembelajaran mesin linier dan nonlinier 

standar. Perubahan tersebut menggunakan sliding window 

method dimana pada penelitian ini menggunakan 20 

timewindow. 

 

Setelah data diubah menjadi supervised learning, data tersebut 

dibagi menjadi data training dan data testing. Rasio pembagian 

untuk data training dan data testing pada penelitian ini ialah 

70:30. Dimana data training pada penelitian ini berjumlah 881 

dan data testing berjumlah 358. 

 

4.2 Pembuatan Model LSTM 

Pada tahap ini akan dibuat model Long Short-Term Memory 

(LSTM) menggunakan Keras Package dan TensorFlow sebagai 
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back-end dengan bahasa pemrograman Python. Pembuatan 

model LSTM untuk peramalan harga saham harian Chevron 

Corporation ini menggunakan arsitektur LSTM dengan satu dan 

dua hidden layer. Pada pembuatan model LSTM ini penulis 

akan mencoba untuk mengubah jumlah neuron hidden layer, 

jenis optimizer, dan jumlah epochs untuk mencari serta 

mendapatkan model yang terbaik.  

 

Berikut detail model LSTM yang akan dibuat berdasarkan 

kombinasi jumlah hidden layer, jumlah neuron hidden layer, 

jenis optimizer, dan jumlah epochs yang akan digunakan untuk 

melakukan peramalan harga saham harian Chevron 

Corporation: 
Tabel 4.1. Detail Kombinasi Model LSTM 

Model 

Jumlah 

Hidden 

Layer 

Optimizer 
Jumlah 

Neuron 

Jumlah 

Epoch 

1 1 Adam 50 25 

2 1 Adam 75 25 

3 1 Adam 100 25 

4 1 Adam 125 25 

5 1 Adam 50 50 

6 1 Adam 75 50 

7 1 Adam 100 50 

8 1 Adam 125 50 

9 1 Adam 50 75 

10 1 Adam 75 75 

11 1 Adam 100 75 

12 1 Adam 125 75 

13 1 Adam 50 100 

14 1 Adam 75 100 

15 1 Adam 100 100 

16 1 Adam 125 100 

17 1 Adamax 50 25 

18 1 Adamax 75 25 

19 1 Adamax 100 25 

20 1 Adamax 125 25 
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21 1 Adamax 50 50 

22 1 Adamax 75 50 

23 1 Adamax 100 50 

24 1 Adamax 125 50 

25 1 Adamax 50 75 

26 1 Adamax 75 75 

27 1 Adamax 100 75 

28 1 Adamax 125 75 

29 1 Adamax 50 100 

30 1 Adamax 75 100 

31 1 Adamax 100 100 

32 1 Adamax 125 100 

33 1 RMSprop 50 25 

34 1 RMSprop 75 25 

35 1 RMSprop 100 25 

36 1 RMSprop 125 25 

37 1 RMSprop 50 50 

38 1 RMSprop 75 50 

39 1 RMSprop 100 50 

40 1 RMSprop 125 50 

41 1 RMSprop 50 75 

42 1 RMSprop 75 75 

43 1 RMSprop 100 75 

44 1 RMSprop 125 75 

45 1 RMSprop 50 100 

46 1 RMSprop 75 100 

47 1 RMSprop 100 100 

48 1 RMSprop 125 100 

49 2 Adam 50 25 

50 2 Adam 75 25 

51 2 Adam 100 25 

52 2 Adam 125 25 

53 2 Adam 50 50 

54 2 Adam 75 50 

55 2 Adam 100 50 

56 2 Adam 125 50 

57 2 Adam 50 75 

58 2 Adam 75 75 
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59 2 Adam 100 75 

60 2 Adam 125 75 

61 2 Adam 50 100 

62 2 Adam 75 100 

63 2 Adam 100 100 

64 2 Adam 125 100 

65 2 Adamax 50 25 

66 2 Adamax 75 25 

67 2 Adamax 100 25 

68 2 Adamax 125 25 

69 2 Adamax 50 50 

70 2 Adamax 75 50 

71 2 Adamax 100 50 

72 2 Adamax 125 50 

73 2 Adamax 50 75 

74 2 Adamax 75 75 

75 2 Adamax 100 75 

76 2 Adamax 125 75 

77 2 Adamax 50 100 

78 2 Adamax 75 100 

79 2 Adamax 100 100 

80 2 Adamax 125 100 

81 2 RMSprop 50 25 

82 2 RMSprop 75 25 

83 2 RMSprop 100 25 

84 2 RMSprop 125 25 

85 2 RMSprop 50 50 

86 2 RMSprop 75 50 

87 2 RMSprop 100 50 

88 2 RMSprop 125 50 

89 2 RMSprop 50 75 

90 2 RMSprop 75 75 

91 2 RMSprop 100 75 

92 2 RMSprop 125 75 

93 2 RMSprop 50 100 

94 2 RMSprop 75 100 

95 2 RMSprop 100 100 

96 2 RMSprop 125 100 
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4.3 Peramalan dengan Model LSTM 
Peramalan harga saham harian dengan Model LSTM ini akan 

dilakukan dengan menggunakan beberapa model LSTM yang 

telah dibuat berdasarkan kombinasi jumlah hidden layer, 

jumlah neuron hidden layer, jenis optimizer, dan jumlah epochs 

yang telah ditentukan untuk masing-masing model seperti yang 

telah ditampilkan pada Tabel 4.1. Setiap model yang ada akan 

dijalankan sebanyak 10 kali percobaan. Nilai MAPE dan RMSE 

tiap model tersebut merupakah hasil rata-rata dari 10 kali 

percobaan. Peramalan dengan beberapa model tersebut 

ditujukan untuk mencari model yang terbaik dengan nilai rata-

rata MAPE testing dan nilai rata-rata RMSE testing yang 

terkecil. 

 

Peramalan harga saham harian Chevron Corporation ini 

menggunakan data training dan data testing yang didapatkan 

dari proses data preprocessing yang telah dijelaskan pada sub 

bab 4.1.3. Kemudian untuk melakukan peramalan di masa 

mendatang akan dilakukan peramalan satu bulan kedepan 

dimana data aktualnya akan menggunakan data hasil peramalan 

satu bulan sebelumnya. Peramalan untuk satu bulan kedepan 

akan dilakukan dengan menggunakan model LSTM terbaik 

yang telah diperoleh. 

 

4.4 Analisis dan Pengujian Performa Model LSTM 
Analisa hasil peramalan harga saham harian terhadap beberapa 

model yang telah dibuat seperti yang telah ditampilkan pada 

Tabel 4.1 akan dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata 

MAPE dan nilai rata-rata RMSE untuk masing-masing model 

yang diuji. Analisa tersebut dilakukan guna mencari model 

LSTM yang terbaik berdasarkan hasil peramalan yang memiliki 

nilai rata-rata MAPE testing dibawah 10% dan nilai rata-rata 

RMSE testing mendekati 0. Kemudian pengujian model akan 

dilakukan dengan melakukan peramalan terhadap data harga 

saham lain yaitu data harga saham harian Starbucks 

Corporation, Apple Inc, dan Sidomulyo dengan menggunakan 

model LSTM terbaik yang telah diperoleh. 
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Pengujian performa model LSTM terbaik tersebut juga akan 

dilakukan dengan membandingkan nilai MAPE testing dan 

RMSE testing dari hasil peramalan harga saham dengan 

menggunakan model LSTM dengan 20 timewindow dan model 

LSTM dengan 12 timewindow. Model LSTM terbaik tersebut 

juga akan dibandingkan dengan model Simple RNN guna 

menguji performa dari model LSTM terbaik yang telah 

diperoleh. 
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BAB V 

IMPLEMENTASI 

 
Pada bab ini akan menjelaskan tentang proses implementasi 

dari perancangan pembuatan model yang akan digunakan untuk 

peramalan harga saham harian pada penelitian tugas akhir ini. 

 

5.1 Pengumpulan Data  
Data yang digunakan dalam penelitian tugas akhir ini ialah data 

open, low, high, dan close dari harga saham harian Chevron 

Corporation. Data harga saham harian Chevron Corporation 

tersebut diperoleh dari website Yahoo Finance. Pada penelitian 

ini, data yang diambil yaitu data harga saham harian dengan 

rentang waktu 5 tahun yaitu dari 23 Mei 2014 - 23 Mei 2019. 

Data yang diperoleh ialah sebanyak 1259 data open, low, high, 

dan close dari harga saham harian Chevron Corporation. 

 

Plotting terhadap data yang sudah diperoleh dapat dilakukan 

dengan menggunakan matplotlib.pyplot pada Python. Contoh 

implementasi kode pemrograman yang dapat digunakan untuk 

melakukan plotting data tersebut dapat dilihat pada Kode 5.1. 

 

 
Kode 5.1. Implementasi plotting data dengan matplotlib.pyplot 

 

Pada Kode 5.1, dataset akan diplot sekaligus menjadi satu 

kelompok yang terdiri dari plotting data open, low, high dan 

close dari harga saham harian Chevron Corporation. 
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5.2 Uji Korelasi 
Uji korelasi dilakukan untuk mengetahui pengaruh atau 

hubungan antar variabel open, low, high, dan close terhadap 

data close dari harga saham harian Chevron Corporation yang 

akan diramalkan. Uji korelasi pada penelitian ini dilakukan 

dengan menggunakan seaborn heatmap. Python seaborn dapat 

menampilkan heatmap dengan menggunakan fungsi khusus 

yaitu sns.heatmap(dataset.corr()).“Dataset” tersebut merupakan 

data yang akan diuji, jadi data yang akan digunakan harus 

diinisiasikan terlebih dahulu. 

 

5.3 Data Preprocessing 

5.3.1 Normalisasi Data 
Pada tahap implementasi data preprocessing ini data harga 

saham harian yang akan digunakan akan dinormalisasi terlebih 

dahulu dengan MinMax Normalization yang merupakan metode 

paling sederhana untuk mengubah skala berbagai fitur dengan 

kisaran [0,1] atau [−1,1]. MinMax Normalization dapat 

dilakukan dengan menggunakan MinMaxScaler dari 

sklearn.preprocessing. 

 

Pada penelitian ini, data yang akan dinormalisasi dibagi 

menjadi dua yang terdiri dari data dengan variabel open, low, 

high dan data dengan variabel target yang akan diramalkan 

yaitu data close. Oleh karena itu dalam melakukan normalisasi, 

data hasil normalisasi harus diinisiasi dengan berbeda seperti 

yang dapat dilihat pada Kode 5.2. 

 

 
Kode 5.2. Implementasi normalisasi data dengan MinMax Normalization 

Pada Kode 5.2 dapat dilihat bahwa data hasil normalisasi untuk 

variabel open, low, high diinisiasi dengan nama scaled dan 
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untuk data hasil normalisasi untuk variabel target (close) 

diinisiasi dengan nama scaled_close. Kemudian kedua data 

yang sudah dinormalisasi tersebut disatukan kembali dengan 

nama complete_scaled. Jadi data hasil normalisasi open, low, 

high akan disatukan kembali dengan data hasil normalisasi 

close. 

 

5.3.2 Pengubahan Data menjadi Supervised Learning 
Data harga saham harian yang sudah dinormalisasi tersebut 

diubah menjadi supervised learning problem. Perubahan frame 

tersebut memungkinkan untuk mengakses rangkaian algoritma 

pembelajaran mesin linier dan nonlinier standar. Perubahan 

tersebut dilakukan dengan menggunakan sliding window 

method dimana pada penelitian ini menggunakan 20 

timewindow. Contoh implementasi kode pemrograman yang 

dapat digunakan untuk mengubah time series menjadi 

Supervised Learning dapat dilihat pada Kode 5.3. 

 

 
Kode 5.3. Pembuatan fungsi pengubahan data ke supervised learning 

Data yang sudah diubah menjadi supervised learning akan 

diinisiasi dengan nama “reframed”. Data yang digunakan 
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dalam proses ini ialah data “complete_scaled” yang sudah 

dinormalisasi sebelumnya. Kemudian masukkan jumlah 

timewindow yang digunakan seperti yang telah dijabarkan pada 

Kode 5.4. Setelah kode tersebut dijalankan maka jumlah baris 

dari data tersebut berkurang sesuai dengan jumlah timewindow 

yang digunakan yaitu menjadi 1239 dengan total 84 kolom. 

 

 
Kode 5.4. Pengubahan data menjadi Supervised Learning 

Setelah data berhasil diubah menjadi supervised learning 

dengan 20 timewindow, kolom yang tidak ingin diramalkan 

harus dihapus terlebih dahulu. Disini kolom yang dihapus ialah 

kolom open, low, dan high yang dimana berada pada kolom 

80,81, dan 82. Ketiga kolom tersebut dihapus karena pada 

penelitian ini yang merupakan variabel target adalah close. 

Contoh implementasi kode pemrograman untuk menghapus 

kolom yang tidak ingin diramalkan tersebut dapat dilihat pada 

Kode 5.5. 

 

 
Kode 5.5. Menghapus kolom yang tidak ingin diramalkan 

Untuk pembuatan model LSTM dengan 12 timewindow dapat 

dilihat pada Kode 5.6. Setelah kode tersebut dijalankan maka 

jumlah baris dari data tersebut berkurang sesuai dengan jumlah 

timewindow yang digunakan yaitu menjadi 1247 dengan total 

52 kolom. 
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Kode 5.6. Supervised Learning 12 Timewindow 

 
Setelah data berhasil diubah menjadi supervised learning 

dengan 12 timewindow, kolom yang tidak ingin diramalkan 

harus dihapus terlebih dahulu. Disini kolom yang dihapus ialah 

kolom open, low, dan high yang dimana berada pada kolom 

48,49, dan 50. Ketiga kolom tersebut dihapus karena pada 

penelitian ini yang merupakan variabel target adalah close. 

Contoh implementasi kode pemrograman untuk menghapus 

kolom yang tidak ingin diramalkan tersebut dapat dilihat pada 

Kode 5.7. 

 

 
Kode 5.7.Menghapus Kolom Open, Low, dan High 

 

5.3.3 Pembagian Data Training dan Data Testing 
Setelah data diubah menjadi supervised learning, data tersebut 

dibagi menjadi data training dan data testing. Rasio pembagian 

untuk data training dan data testing pada penelitian ini ialah 

70:30. Dimana data training pada penelitian ini berjumlah 881 

dan data testing berjumlah 358. Data yang sudah dibagi menjadi 

training dan testing kemudian dipecah menjadi input dan output 

untuk model LSTM yang akan dibuat nantinya. Setelah data 

dipecah menjadi input dan output, data tersebut diubah menjadi 

bentuk 3 dimensi. Pada proses ini, jumlah timesteps yang 

digunakan hanya satu. Contoh implementasi kode 

pemrograman untuk membagi dataset menjadi training dan 

testing, input dan output serta pengubahan data menjadi bentuk 

3 dimensi dapat dilihat pada Kode 5.8. 
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Kode 5.8. Pembagian data training dan testing 

 

5.4 Pembuatan Model LSTM 
Pembuatan model LSTM untuk peramalan harga saham harian 

Chevron Corporation ini menggunakan arsitektur LSTM 

dengan satu dan dua hidden layer. Pada pembuatan model 

LSTM ini penulis akan mencoba untuk mengubah jumlah 

neuron hidden layer, jenis optimizer, dan jumlah epochs untuk 

mencari serta mendapatkan model yang terbaik. Skenario 

model yang akan dibuat pada penelitian ini dapat dilihat pada 

Tabel 4.1. Untuk penggantian jumlah neuron hidden layer dapat 

dilakukan pada hidden layer. Untuk jenis optimizer yang akan 

digunakan dapat diganti pada fungsi optimizer. Contoh 

implementasi kode pemrograman untuk pembuatan model 

LSTM ini dapat dilihat pada Kode 5.9 dan 5.10. Dimana Kode 

5.9 merupakan model dengan 1 hidden layer dan Kode 5.10 

untuk model dengan dua hidden layer. 

 

 
Kode 5.9. Model LSTM dengan 1 hidden layer 
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Kode 5.10. Model LSTM dengan 2 hidden layer 

 

Setelah model berhasil dibuat, proses selanjutnya adalah fit 

model dengan data input yang telah dijelaskan pada sub bab 

5.3.3. Pada saat fit model, jumlah iterasi atau epochs diganti 

sesuai dengan skenario model yang telah dibuat pada Tabel 4.1 

guna mendapatkan model LSTM yang terbaik. Contoh 

implementasi kode pemrograman untuk fit model ini dapat 

dilihat pada Kode 5.11. 

 

 
Kode 5.11. Fit Model LSTM 

5.5 Pembuatan Model Simple RNN 
Pembuatan model Simple RNN untuk peramalan harga saham 

harian Chevron Corporation ini bertujuan sebagai pembanding 

guna menguji performa model LSTM yang ada. Contoh 

implementasi kode pemrograman yang dapat digunakan untuk 

membuat model Simple RNN dapat dilihat pada Kode 5.12. 

 
Kode 5.12. Model Simple RNN 
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Pada saat fit model Simple RNN, jumlah iterasi atau epochs 

diganti sesuai dengan skenario model terbaik yang dihasilkan 

oleh model LSTM. Contoh implementasi kode pemrograman 

untuk fit model Simple RNN ini dapat dilihat pada Kode 5.13. 

 

 
Kode 5.13. Fit Model Simple RNN 

 

5.6 Peramalan dengan Model LSTM 
Peramalan harga saham harian (close) dengan model LSTM ini 

akan dilakukan dengan menggunakan beberapa model LSTM 

yang telah dibuat berdasarkan kombinasi jumlah hidden layer, 

jumlah neuron hidden layer, jenis optimizer, dan jumlah epochs 

yang telah ditentukan untuk masing-masing model seperti yang 

telah ditampilkan pada Tabel 4.1. Setiap model yang ada akan 

dijalankan sebanyak 10 kali percobaan. Nilai MAPE dan RMSE 

tiap model tersebut merupakah hasil rata-rata dari 10 kali 

percobaan. Peramalan dengan beberapa model tersebut 

ditujukan untuk mencari model yang terbaik dengan nilai rata-

rata MAPE testing dan nilai rata-rata RMSE testing yang 

terkecil.  

 

Peramalan harga saham harian Chevron Corporation ini 

menggunakan data training dan data testing yang didapatkan 

dari data preprocessing yang telah dijelaskan pada sub bab 

4.1.3. Pada proses peramalan ini juga menggunakan data input 

dan output yang telah dijelaskan pada sub bab 5.3.3. Contoh 

implementasi kode pemrograman untuk peramalan dengan data 

training dapat dilihat pada Kode 5.14 sedangkan implementasi 

kode pemrograman untuk peramalan dengan data testing dapat 

dilihat pada Kode 5.15. 
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Kode 5.14. Peramalan dengan data training 

 

 
Kode 5.15. Peramalan dengan data testing 

 

Setelah data berhasil diramalkan, kembalikan bentuk data 

menjadi seperti semula dengan cara membatalkan scaling yang 

sudah dilakukan sebelumnya agar data kembali seperti semula 

dimana belum terskala menjadi kisaran [0,1] atau [−1,1] seperti 

pada sub bab 5.3.1. Pembatalin scaling ini berlaku untuk data 

aktual dan data hasil peramalan. 

 

Kemudian untuk melakukan peramalan di masa mendatang 

akan dilakukan peramalan satu bulan kedepan dimana data 

aktualnya akan menggunakan data hasil peramalan satu bulan 

sebelumnya. Peramalan untuk satu bulan kedepan akan 

dilakukan dengan menggunakan model LSTM terbaik yang 

telah diperoleh. Untuk melakukan peramalan satu bulan 

kedepan, diperlukan untuk meramal ketiga variabel lainnya 

terlebih dahulu yaitu open, low, dan high. Kemudian hasil 

peramalan tersebut dijadikan sebagai data aktual open, low, dan 

high. 

 

5.7 Analisis dan Pengujian Performa Model LSTM 
Analisa hasil peramalan harga saham harian terhadap beberapa 

model yang telah dibuat seperti yang telah ditampilkan pada 

Tabel 4.1 akan dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata 

MAPE dan nilai rata-rata RMSE untuk masing-masing model 

yang diuji. Analisa tersebut dilakukan guna mencari model 

LSTM yang terbaik berdasarkan hasil peramalan yang memiliki 
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nilai rata-rata MAPE testing dibawah 10% dan nilai rata-rata 

RMSE testing mendekati 0. 

Contoh implementasi kode pemrograman untuk menghitung 

MAPE dan RMSE dari hasil peramalan dapat dilihat pada Kode 

5.16. 

 

 
Kode 5.16. Penghitungan MAPE dan RMSE 

 

Contoh implementasi kode pemrograman untuk menghitung 

SMAPE dari hasil peramalan dapat dilihat pada Kode 5.17. 

 

 
Kode 5.17. Penghitungan SMAPE 
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6 BAB VI 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Pada bab ini akan dijelaskan tentang hasil dan pembahasan dari 

proses implementasi yang telah dilakukan sebelumnya, antara 

lain yaitu hasil uji coba model, validasi model, dan hasil 

peramalan yang telah dilakukan dalam penelitian tugas akhir 

ini. 

 

6.1 Hasil Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian tugas akhir ini ialah data 

open, low, high, dan close dari harga saham harian Chevron 

Corporation. Data harga saham harian Chevron Corporation 

tersebut diperoleh dari website Yahoo Finance. Pada penelitian 

ini, data yang diambil yaitu data harga saham harian dengan 

rentang waktu 5 tahun yaitu dari 23 Mei 2014 - 23 Mei 2019. 

Data yang diperoleh ialah sebanyak 1259 data open, low, high, 

dan close dari harga saham harian Chevron Corporation. 

Plotting dari data harga saham harian dengan rentang waktu 5 

tahun yaitu dari 23 Mei 2014 - 23 Mei 2019 dapat dilihat pada 

Gambar 6.1.  

 

 
Gambar 6.1. Plot Data Harga Saham Harian 
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6.2 Hasil Uji Korelasi 
Uji korelasi dilakukan untuk mengetahui pengaruh atau 

hubungan antar variabel open, low, high, dan close terhadap 

data close dari harga saham harian Chevron Corporation yang 

akan diramalkan. Uji korelasi pada penelitian ini dilakukan 

dengan menggunakan seaborn heatmap. Dengan menggunakan 

heatmap, data 2D (dua dimensi) dapat direpresentasikan 

menjadi grafis. Setiap nilai data direpresentasikan dalam 

matriks dan memiliki warna khusus. Warna matriks tergantung 

pada nilai. Biasanya, data yang bernilai rendah akan 

direpresentasikan dalam format warna dengan intensitas rendah 

dan data yang bernilai tinggi akan direpresentasikan dalam 

format warna dengan intensitas tinggi.  

 

Hasil uji korelasi antar variabel tersebut dapat dilihat pada 

Gambar 6.2 dimana korelasi antar variabel Open-Close sebesar 

0.9960, Low-Close sebesar 0.9976, High-Close sebesar 0.9984, 

dan Close-Close sebesar 1.0000. Berdasarkan hasil uji korelasi 

tersebut dapat disimpulkan bahwa variabel open, low, high, dan 

close memiliki hubungan atau sangat berkorelasi dengan data 

close. Sehingga semua variabel tersebut dapat digunakan untuk 

meramalkan harga close untuk harga saham harian Chevron 

Corporation. 

 

 
Gambar 6.2. Hasil Uji Korelasi 
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6.3 Hasil Data Preprocessing 
Pada tahap data preprocessing ini data harga saham harian yang 

akan digunakan akan dinormalisasi terlebih dahulu dengan 

MinMax Normalization yang merupakan metode paling 

sederhana untuk mengubah skala berbagai fitur dengan kisaran 

[0,1] atau [−1,1]. Data yang sudah dinormalisasi dapat dilihat 

pada Gambar 6.3. 

 

 
Gambar 6.3. Data yang sudah dinormalisasi 

 

Kemudian data harga saham harian yang sudah dinormalisasi 

tersebut diubah menjadi supervised learning problem. 

Perubahan frame tersebut memungkinkan untuk mengakses 

rangkaian algoritma pembelajaran mesin linier dan nonlinier 

standar. Supervised learning terdiri dari pola input (x) dan pola 

output (y), sehingga suatu algoritma dapat belajar bagaimana 

memprediksi pola output dari pola input yang ada. Perubahan 

tersebut menggunakan sliding window method dimana pada 

penelitian ini menggunakan 20 timewindow. Setelah data 

diubah menjadi supervised learning, kolom yang tidak ingin 

diramalkan harus dihapus. Pada penelitian ini, kolom yang tidak 

ingin diramalkan ialah kolom 80, 81, dan 82 yang dimana berisi 

variabel open, low, dan high dari harga saham harian Chevron 

Corporation.  

 

Setelah itu, data tersebut dibagi menjadi data training dan 

data testing. Rasio pembagian untuk data training dan data 

testing pada penelitian ini ialah 70:30. Dimana data training 

pada penelitian ini berjumlah 881 dan data testing berjumlah 

358. 
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6.4 Hasil Analisis dan Pengujian Performa Model 
Analisa hasil peramalan harga saham harian terhadap beberapa 

model yang telah dibuat seperti yang telah ditampilkan pada 

Tabel 4.1 akan dilakukan dengan menghitung dan 

membandingkan nilai MAPE dan RMSE untuk masing-masing 

model yang diuji. Analisa tersebut dilakukan guna mencari 

model yang terbaik dengan hasil peramalan yang memiliki nilai 

MAPE dibawah 10% dan nilai RMSE mendekati 0. Model 

LSTM terbaik ialah model yang menghasilkan nilai MAPE 

testing dan RMSE testing terkecil.  

 

Analisa hasil peramalan dengan 96 skenario model berdasarkan 

kombinasi jumlah hidden layer, jumlah neuron hidden layer, 

jenis optimizer, dan jumlah epochs dapat dilihat pada Tabel 6.1.  

 
Tabel 6.1. Analisa Hasil Peramalan dengan Model LSTM 

Jumlah 

Hidden 

Layer 

Optimizer 
Jumlah 

Neuron 

Jumlah 

Epoch 

RMSE 

Training 

RMSE 

Testing 

MAPE 

Training 

(%) 

MAPE 

Testing 

(%) 

1 Adam 50 25 2.525 3.084 1.893 2.000 

1 Adam 75 25 2.575 3.119 1.926 2.024 

1 Adam 100 25 2.595 3.160 1.950 2.049 

1 Adam 125 25 2.593 3.157 1.948 2.104 

1 Adam 50 50 2.339 2.600 1.792 1.628 

1 Adam 75 50 2.518 2.623 1.975 1.648 

1 Adam 100 50 2.467 2.635 1.922 1.655 

1 Adam 125 50 2.423 2.634 1.878 1.652 

1 Adam 50 75 2.366 2.549 1.857 1.627 

1 Adam 75 75 2.480 2.497 1.974 1.572 

1 Adam 100 75 2.577 2.425 2.071 1.590 

1 Adam 125 75 2.593 2.538 2.086 1.597 

1 Adam 50 100 2.333 2.430 1.848 1.544 

1 Adam 75 100 2.403 2.412 1.921 1.519 

1 Adam 100 100 2.503 2.438 2.021 1.536 

1 Adam 125 100 2.371 2.397 1.883 1.501 

1 Adamax 50 25 3.267 4.039 2.491 2.688 

1 Adamax 75 25 3.206 3.983 2.442 2.650 

1 Adamax 100 25 3.252 4.027 2.473 2.681 

1 Adamax 125 25 3.285 4.063 2.504 2.702 

1 Adamax 50 50 2.900 3.559 2.193 2.352 

1 Adamax 75 50 2.851 3.459 2.150 2.277 
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1 Adamax 100 50 2.986 3.665 2.257 2.417 

1 Adamax 125 50 2.843 3.490 2.142 2.299 

1 Adamax 50 75 2.638 3.155 1.973 2.063 

1 Adamax 75 75 2.685 3.169 2.010 2.132 

1 Adamax 100 75 2.572 3.105 1.924 2.028 

1 Adamax 125 75 2.497 2.981 1.858 1.934 

1 Adamax 50 100 2.436 2.902 1.808 1.871 

1 Adamax 75 100 2.331 2.782 1.720 1.781 

1 Adamax 100 100 2.250 2.648 1.657 1.691 

1 Adamax 125 100 2.242 2.704 1.656 1.717 

1 RMSprop 50 25 3.995 2.974 3.345 1.934 

1 RMSprop 75 25 4.199 3.003 3.553 1.964 

1 RMSprop 100 25 4.393 3.122 3.731 2.050 

1 RMSprop 125 25 4.505 3.169 3.832 2.082 

1 RMSprop 50 50 3.348 2.648 2.791 1.701 

1 RMSprop 75 50 3.484 2.680 2.917 1.733 

1 RMSprop 100 50 3.559 2.710 2.985 1.755 

1 RMSprop 125 50 3.610 2.733 3.028 1.773 

1 RMSprop 50 75 2.701 2.618 2.187 1.713 

1 RMSprop 75 75 2.714 2.638 2.198 1.732 

1 RMSprop 100 75 2.819 2.721 2.294 1.796 

1 RMSprop 125 75 2.798 2.740 2.277 1.814 

1 RMSprop 50 100 2.718 2.829 2.221 1.893 

1 RMSprop 75 100 2.597 2.798 2.101 1.871 

1 RMSprop 100 100 2.630 2.817 2.128 1.882 

1 RMSprop 125 100 2.672 2.877 2.171 1.937 

2 Adam 50 25 2.772 3.377 2.104 2.184 

2 Adam 75 25 2.748 3.297 2.092 2.106 

2 Adam 100 25 2.941 3.184 2.293 2.010 

2 Adam 125 25 2.976 3.245 2.329 2.048 

2 Adam 50 50 2.350 2.621 1.794 1.641 

2 Adam 75 50 2.392 2.658 1.829 1.665 

2 Adam 100 50 2.550 2.702 1.997 1.699 

2 Adam 125 50 2.443 2.663 1.891 1.676 

2 Adam 50 75 2.260 2.454 1.737 1.542 

2 Adam 75 75 2.408 2.558 1.877 1.609 

2 Adam 100 75 2.618 2.634 2.089 1.663 

2 Adam 125 75 2.541 2.686 2.009 1.723 

2 Adam 50 100 2.429 2.656 1.904 1.740 

2 Adam 75 100 2.366 2.585 1.844 1.664 

2 Adam 100 100 2.389 2.607 1.868 1.676 

2 Adam 125 100 2.338 2.545 1.817 1.607 

2 Adamax 50 25 3.332 4.195 2.553 2.813 
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2 Adamax 75 25 3.282 4.125 2.505 2.752 

2 Adamax 100 25 3.230 4.033 2.463 2.677 

2 Adamax 125 25 3.163 3.950 2.408 2.614 

2 Adamax 50 50 3.018 3.746 2.287 2.470 

2 Adamax 75 50 2.943 3.643 2.226 2.394 

2 Adamax 100 50 2.807 3.451 2.115 2.260 

2 Adamax 125 50 2.759 3.382 2.078 2.210 

2 Adamax 50 75 2.522 2.991 1.868 1.929 

2 Adamax 75 75 2.419 2.862 1.794 1.826 

2 Adamax 100 75 2.271 2.677 1.678 1.692 

2 Adamax 125 75 2.204 2.589 1.628 1.621 

2 Adamax 50 100 2.251 2.628 1.660 1.653 

2 Adamax 75 100 2.146 2.511 1.584 1.578 

2 Adamax 100 100 2.098 2.446 1.565 1.545 

2 Adamax 125 100 2.150 2.461 1.617 1.555 

2 RMSprop 50 25 4.007 3.172 3.327 2.065 

2 RMSprop 75 25 4.100 3.178 3.412 2.077 

2 RMSprop 100 25 4.252 3.231 3.556 2.119 

2 RMSprop 125 25 4.431 3.339 3.719 2.204 

2 RMSprop 50 50 3.461 2.866 2.889 1.793 

2 RMSprop 75 50 3.263 2.738 2.683 1.785 

2 RMSprop 100 50 3.480 2.846 2.880 1.872 

2 RMSprop 125 50 3.624 2.916 3.016 1.925 

2 RMSprop 50 75 2.643 2.666 2.115 1.756 

2 RMSprop 75 75 2.645 2.938 2.114 1.986 

2 RMSprop 100 75 2.744 3.011 2.215 2.037 

2 RMSprop 125 75 2.771 3.123 2.272 2.127 

2 RMSprop 50 100 2.313 2.841 1.916 2.028 

2 RMSprop 75 100 2.437 3.319 1.914 2.312 

2 RMSprop 100 100 2.514 3.366 1.988 2.348 

2 RMSprop 125 100 2.556 3.435 2.027 2.397 

 

Berdasarkan Tabel 6.1, model LSTM terbaik untuk meramalkan 

harga saham harian Chevron Corporation ialah model 16 

dengan satu hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, 

dan jenis optimizer Adam dengan nilai rata-rata MAPE testing 

sebesar 1.501% dan RMSE testing sebesar 2.397. Nilai MAPE 

dan RMSE yang ditampilkan pada Tabel 6.1 merupakan nilai 

rata-rata dari sepuluh kali menjalankan model untuk masing-

masing model yang ada. Untuk detail 10 percobaan dari 

masing-masing model dapat dilihat pada Lampiran A. 
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6.5 Hasil Peramalan Data Training 
Hasil peramalan data training Chevron Corporation dengan 

menggunakan model LSTM terbaik dengan satu hidden layer, 

125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis optimizer Adam 

dapat dilihat pada Gambar 6.4. 

 

 
Gambar 6.4. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Training 

 
Pada Gambar 6.4 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data training tersebut. Sedangkan 

garis berwarna biru muda menunjukkan hasil peramalan dari 

data training tersebut. Grafik diatas diperoleh dengan satu kali 

menjalankan model sehingga nilai MAPE dan RMSE yang 

diperoleh berbeda dengan nilai MAPE dan RMSE yang tertera 

pada Tabel 6.1. Nilai MAPE yang diperoleh dari peramalan data 

training tersebut ialah sebesar 1.478%. Sedangkan, nilai RMSE 

yang diperoleh dari peramalan data training tersebut ialah 

sebesar 1.956. 

 

6.6 Hasil Peramalan Data Testing 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation dengan 

menggunakan model LSTM terbaik dengan satu hidden layer, 

125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis optimizer Adam 

dapat dilihat pada Gambar 6.5. 
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Gambar 6.5. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Testing 

 

Pada Gambar 6.5 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data testing tersebut. Sedangkan 

garis berwarna biru muda menunjukkan hasil peramalan dari 

data testing tersebut. Grafik diatas diperoleh dengan satu kali 

menjalankan model sehingga nilai MAPE dan RMSE yang 

diperoleh berbeda dengan nilai MAPE dan RMSE yang tertera 

pada Tabel 6.1. Nilai MAPE yang diperoleh dari peramalan data 

testing tersebut ialah sebesar 1.414%. Sedangkan, nilai RMSE 

yang diperoleh dari peramalan data testing tersebut ialah 

sebesar 2.246. 

 

6.7 Hasil Peramalan Data Chevron Corporation 
Peramalan di masa mendatang akan dilakukan dengan 

melakukan peramalan satu bulan kedepan dimana data 

aktualnya akan menggunakan data hasil peramalan satu bulan 

sebelumnya. Untuk melakukan peramalan data close satu bulan 

kedepan, diperlukan untuk meramal ketiga variabel lainnya 

terlebih dahulu yaitu open, low, dan high. Kemudian hasil 

peramalan tersebut dijadikan sebagai data aktual open, low, dan 

high. 
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6.7.1 Hasil Peramalan Data Open 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation untuk data 

open dengan menggunakan model LSTM terbaik dengan satu 

hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis 

optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.6. Nilai MAPE 

yang diperoleh dari peramalan data open tersebut ialah sebesar 

1.342%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh dari peramalan 

data open tersebut ialah sebesar 2.086. 

 
Gambar 6.6. Grafik Hasil Peramalan Data Open Chevron Corporation 

 

6.7.2 Hasil Peramalan Data Low 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation untuk data 

low dengan menggunakan model LSTM terbaik dengan satu 

hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis 

optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.7. Nilai MAPE 

yang diperoleh dari peramalan data low tersebut ialah sebesar 

1.543%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh dari peramalan 

data low tersebut ialah sebesar 2.533. 
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Gambar 6.7. Grafik Hasil Peramalan Data Low Chevron Corporation 

 

6.7.3 Hasil Peramalan Data High 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation untuk data 

high dengan menggunakan model LSTM terbaik dengan satu 

hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis 

optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.8. Nilai MAPE 

yang diperoleh dari peramalan data high tersebut ialah sebesar 

1.374%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh dari peramalan 

data high tersebut ialah sebesar 2.114. 

 

 
Gambar 6.8. Grafik Hasil Peramalan Data High Chevron Corporation 
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6.8 Hasil Peramalan Masa Mendatang 
Hasil peramalan data harga saham Chevron Corporation untuk 

satu bulan kedepan dengan menggunakan model LSTM terbaik 

dengan satu hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, 

dan jenis optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.9. 

 

Gambar 6.9. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Harga Saham Chevron 1 Bulan Kedepan 

 

Pada Gambar 6.9 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian Chevron 

Corporation. Sedangkan garis berwarna biru muda 

menunjukkan hasil peramalan dari data harga saham harian 

Chevron Corporation untuk satu bulan kedepan. Grafik diatas 

diperoleh dengan satu kali menjalankan model. Nilai MAPE 

yang diperoleh dari peramalan data harga saham harian 

Chevron Corporation untuk satu bulan kedepan tersebut ialah 

sebesar 1.108%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh ialah 

sebesar 1.576. 

 

6.9 Hasil Peramalan dengan Data Saham Lain 
Hasil peramalan data harga saham perusahaan lain dengan 

menggunakan model LSTM terbaik dengan satu hidden layer, 

125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis optimizer Adam 

dapat dilihat pada Gambar 6.10, Gambar 6.11, dan Gambar 
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6.12. Dimana Gambar 6.10 merupakan grafik hasil peramalan 

menggunakan data harga saham harian milik Starbucks 

Corporation, Gambar 6.11 merupakan grafik hasil peramalan 

menggunakan data harga saham harian milik Apple Inc, dan 

Gambar 6.12 merupakan grafik hasil peramalan menggunakan 

data harga saham harian milik Sidomulyo. 

 
Gambar 6.10. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Harga Saham Starbucks Corporation 

 

Pada Gambar 6.10 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian 

Starbucks Corporation. Sedangkan garis berwarna biru muda 

menunjukkan hasil peramalan dari data harga saham harian 

Starbucks Corporation. Grafik diatas diperoleh dengan satu kali 

menjalankan model. Nilai MAPE yang diperoleh dari 

peramalan data harga saham harian Starbucks Corporation 

tersebut ialah sebesar 2.359%. Sedangkan, nilai RMSE yang 

diperoleh ialah sebesar 1.578. 
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Gambar 6.11. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Harga Saham Apple Inc. 

 

Pada Gambar 6.11 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian Apple 

Inc. Sedangkan garis berwarna biru muda menunjukkan hasil 

peramalan dari data harga saham harian Apple Inc. Grafik 

diatas diperoleh dengan satu kali menjalankan model. Nilai 

MAPE yang diperoleh dari peramalan data harga saham harian 

Apple Inc. tersebut ialah sebesar 2.712%. Sedangkan, nilai 

RMSE yang diperoleh ialah sebesar 4.561. 

 

 
Gambar 6.12. Grafik Perbandingan Data Aktual dan Prediksi untuk Hasil 

Peramalan Data Harga Saham Sidomulyo 
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Pada Gambar 6.12 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian 

Sidomulyo. Sedangkan garis berwarna biru muda menunjukkan 

hasil peramalan dari data harga saham harian Sidomulyo. 

Grafik diatas diperoleh dengan satu kali menjalankan model. 

Nilai SMAPE yang diperoleh dari peramalan data harga saham 

harian Sidomulyo tersebut ialah sebesar 7.819%. Sedangkan, 

nilai RMSE yang diperoleh ialah sebesar 36.212. 

 

6.10 Hasil Peramalan dengan 12 Timewindow 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation untuk data 

close dengan menggunakan model LSTM 12 timewindow 

dengan satu hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, 

dan jenis optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.13. 

 
Gambar 6.13. Grafik Hasil Peramalan Data Close Chevron Corporation 

dengan 12 Timewindow 

 
Pada Gambar 6.13 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian Chevron 

Corporation. Sedangkan garis berwarna biru muda 

menunjukkan hasil peramalan dari data harga saham harian 

Chevron Corporation. Grafik diatas diperoleh dengan satu kali 

menjalankan model. Nilai MAPE yang diperoleh dari 

peramalan data harga saham harian Chevron Corporation 

dengan menggunakan model LSTM 12 timewindow ialah 
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sebesar 1.394%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh ialah 

sebesar 2.203. Model LSTM 12 timewindow tersebut juga 

dijalankan sebanyak 10 kali percobaan dimana nilai rata-rata 

MAPE yang diperoleh ialah sebesar 1.381% dan nilai rata-rata 

RMSE yang diperoleh ialah sebesar 2.188. Untuk detail 

percobaannya dapat dilihat pada Lampiran B. 

 

6.11 Hasil Peramalan dengan Model Simple RNN 
Hasil peramalan data testing Chevron Corporation untuk data 

close dengan menggunakan model Simple RNN dengan satu 

hidden layer, 125 neuron hidden layer, 100 epochs, dan jenis 

optimizer Adam dapat dilihat pada Gambar 6.14. 

 
Gambar 6.14. Grafik Hasil Peramalan Data Chevron Corporation dengan 

Model Simple RNN 

 
Pada Gambar 6.14 dapat dilihat bahwa garis berwarna orange 

menunjukkan data aktual dari data harga saham harian Chevron 

Corporation. Sedangkan garis berwarna biru muda 

menunjukkan hasil peramalan dari data harga saham harian 

Chevron Corporation. Grafik diatas diperoleh dengan satu kali 

menjalankan model. Nilai MAPE yang diperoleh dari 

peramalan data harga saham harian Chevron Corporation 

dengan menggunakan model Simple RNN ialah sebesar 

1.814%. Sedangkan, nilai RMSE yang diperoleh ialah sebesar 

2.726. 
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6.12 Hasil Perbandingan Nilai MAPE dan RMSE 
Hasil perbandingan akurasi dari nilai MAPE dan RMSE 

terhadap peramalan harga saham harian dengan menggunakan 

model LSTM dapat dilihat pada Tabel 6.2. 

 
Tabel 6.2. Hasil Perbandingan Nilai MAPE dan RMSE 

Peramalan RMSE MAPE 

Data testing 

Chevron 

Corporation 

(20 timewindow) 

2.397 1.501% 

Data testing 

Chevron 

Corporation 

(12 timewindow) 

2.188 1.381% 

Chevron 

Corporation 

(1 bulan kedepan) 

1.576 1.108% 

Starbucks 

Corporation 
1.578 2.359% 

Apple Inc 4.561 2.712% 

Sidomulyo 36.212 
7.819% 

(SMAPE) 

Data testing 

Chevron 

Corporation 

(Simple RNN) 

2.726 1.814% 

 

 

 

 

 

 

 

 



63 

 

BAB VII 

KESIMPULAN DAN SARAN 
 
Pada bab ini dijelaskan mengenai kesimpulan dari semua proses 

yang telah dilakukan dan saran yang dapat diberikan untuk 

pengembangan yang lebih baik. 

 

7.1 Kesimpulan 
Berikut ini merupakan kesimpulan yang dapat diambil dari 

penelitian terhadap peramalan harga saham harian Chevron 

Corporation dengan menggunakan Metode Long Short-Term 

Memory (LSTM): 

1. Peramalan dengan menggunakan Metode Long Short-

Term Memory (LSTM) cocok digunakan untuk 

meramalkan data dengan periode waktu yang panjang. 

2. Peramalan dengan menggunakan Metode Long Short-

Term Memory (LSTM) dapat meramalkan data harga 

saham harian dengan hasil akurasi yang sangat baik 

berdasarkan nilai rata-rata MAPE testing yang diperoleh 

yaitu dibawah 10%. 

3. Hasil peramalan harga saham dengan menggunakan satu 

hidden layer menghasilkan nilai MAPE dan RMSE yang 

lebih kecil dibandingkan dengan hasil peramalan dengan 

menggunakan dua hidden layer. 

4. Model LSTM terbaik yang diperoleh dari penelitian ini 

ialah model LSTM dengan satu hidden layer, 125 neuron 

hidden layer, 100 epochs, dan jenis optimizer Adam 

dengan nilai rata-rata MAPE testing sebesar 1.501% dan 

nilai rata-rata RMSE testing sebesar 2.397. 

5. Hasil peramalan data harga saham harian Chevron 

Corporation untuk satu bulan kedepan menghasilkan 

akurasi yang sangat baik dimana nilai MAPE yang 

dihasilkan sebesar 1.108% dan nilai RMSE sebesar 

1.576. 

6. Berdasarkan hasil peramalan data harga saham harian 

perusahaan lain yaitu Starbucks Corporation, Apple Inc., 

dan Sidomulyo dengan menggunakan model LSTM 
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terbaik yang telah diperoleh tersebut dapat dikatakan 

bahwa akurasi hasil peramalan yang dihasilkan sangat 

baik. Dimana nilai MAPE yang dihasilkan untuk data 

Starbucks Corporation sebesar 2.359%, nilai MAPE 

untuk data Apple Inc sebesar 2.712%, dan nilai SMAPE 

untuk data Sidomulyo sebesar 7.819%. 

7. Pada penelitian ini, hasil peramalan harga saham harian 

Chevron Corporation dengan 12 timewindow 

menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan hasil 

peramalan saham harian dengan 20 timewindow dimana 

nilai MAPE yang diperoleh sebesar 1.394% dan RMSE 

sebesar 2.203. 

8. Berdasarkan hasil perbandingan nilai MAPE dan RMSE 

yang diperoleh dari model LSTM dan model Simple 

RNN, dapat dinyatakan bahwa memang benar LSTM 

menghasilkan akurasi peramalan yang lebih baik 

dibanding model Simple RNN. Dimana nilai MAPE yang 

diperoleh dari model LSTM ialah sebesar 1.501%, 

sedangkan nilai MAPE yang diperoleh dari model Simple 

RNN ialah sebesar 1.814%. 

 

7.2 Saran 
Berdasarkan penelitian tugas akhir yang telah dilakukan ini, 

berikut merupakan saran yang dapat digunakan untuk 

menyempurnakan penelitian terhadap Peramalan Harga Saham 

dengan Menggunakan Metode Long Short-Term Memory 

(LSTM) RNN: 

1. Adanya penggantian terhadap rasio pembagian data 

training dan data testing yang digunakan untuk 

melakukan peramalan. 

2. Adanya penggantian terhadap data yang digunakan untuk 

melakukan peramalan yaitu menjadi data harga saham 

dengan periode waktu yang lebih panjang. 

3. Adanya penggantian terhadap jumlah timewindow yang 

digunakan untuk meramalkan harga saham.
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LAMPIRAN A. Detail Percobaan Model 

 

1 Hidden Layer 

Model 1 

 

Model 2 

 

Model 3 
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Model 5 

 

Model 6 
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