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Abstrak

Perkembangan teknologi telah memengaruhi dunia investasi, termasuk investasi saham. Saham
@axnl@?akyat Indonesia (BRI) menjadi populer di pasar modal Indonesia karena kinerja keuangan yang

daik. Namn, investor sering kesulitan dalam memilih saham yang tepat karena kurangnya informasi yang
ykﬁrcﬁdan efektif. Oleh karena itu, diperlukan analisis yang akurat dalam memilih saham yang tepat. Salah
Batu (godel sprediksi adalah model algoritma LSTM yang memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan (A1)
ddn machine learning. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model algoritma LSTM
deigan régresi linear dalam memprediksi harga saham BRI periode 2001-2022 untuk mengevaluasi
_:eéfegtifannya dalam memprediksi harga saham BRI di masa depan. Data mining merupakan sebuah
proses untgk mencari informasi yang berguna dalam penyimpanan yang besar berdasarkan metodologi
iC@ISP—DM (Cross Industry Standard Process For Data Mining). Sumber data dalam penelitian ini adalah
Wata sahafii BBRI dari tahun 2001-2022. Peneliti mendapatkan data pada website kaggle.com. Penelitian
%lgmembandmgkan tingkat akurasi prediksi pada algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan Regresi
izﬁear berbasis Python maupun aplikasi Orange. Hasil komparasi ditentukan berdasarkan skor Root Mean
§q@are Error (RMSE). Hasil prediksi disajikan dalam bentuk Graphic User Interface dengan media
imgarmuka Hasil komparasi algoritma prediksi terhadap dua model dalam data mining, maka model yang
g—e&h akurat adalah algoritma Regresi Linear pada Python. Hal ini dibuktikan dengan nilai RMSE yang
%’e@h rendah, yaitu 286.992.
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“Perkembangan teknologi yang sangat cepat dalam beberapa dekade terakhir telah memengaruhi berbagai
saspek keHidlupan, termasuk dunia investasi. Salah satu instrumen investasi yang populer adalah saham. Saham

‘qnérupakat,instrumen investasi yang memiliki potensi keuntungan yang besar, namun juga memiliki risiko
Syang tidak dapat diabaikan. Saham bank merupakan salah satu jenis saham yang populer di pasar modal
IndonesiawSalah satu bank terbesar di Indonesia, yaitu Bank Rakyat Indonesia (BRI) menjadi perhatian para
investor dalam memilih saham yang tepat. Saham bank BRI atau BBRI untuk penyebutan ticker symbol
merupakafi saham yang banyak diminati oleh investor karena kinerja keuangannya yang baik dan stabil.

Fenonténa yang terjadi dalam dunia investasi saham di Indonesia adalah kurangnya informasi yang akurat
dan efektifi mengenai saham yang dapat dijadikan referensi oleh investor. Hal ini seringkali mengakibatkan
investor membuat keputusan investasi yang kurang tepat dan tidak efektif. Oleh karena itu, diperlukan analisis
yang akutat dan efektif dalam memilih saham yang tepat.

Perkembangan teknologi dan informasi juga telah memungkinkan pengembangan berbagai model dan
algoritma#prediksi untuk membantu investor dalam membuat keputusan investasi. Salah satu model untuk
memprediksikan pergerakan harga saham adalah model algoritma Long Short-Term Memory (LSTM).
Model LSTM memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan (AI) dan machine learning untuk memprediksi
pergerakatitharga saham di masa depan.
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Meskipun model algoritma LSTM dan Regresi Linear telah digunakan untuk memprediksi harga saham,
namun masih jarang ditemukan perbandingan antara kedua model algoritma tersebut pada prediksi harga
saham BBRI. Oleh karena itu, skripsi ini akan membahas dan menganalisis perbandingan antara model
algoritma -£.STM dan Regresi Linear dalam memprediksi harga saham BBRI periode 2001-2022
emehggunakan bahasa pemrograman Python dan aplikasi Orange Data Mining.
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X IDENTIFIKAST MASALAH

5 ZBerdasarkan hal-hal yang telah dipaparkan pada latar belakang masalah, dapat ditemukan beberapa
“permasalafian, antara lain:

oglé Belums digunakan penggunaan model algoritma LSTM dan Regresi Linear untuk melakukan
S v perbandingan terhadap prediksi harga saham BBRI.

2. S Hasil perbandmgan komparasi model algontma LST™M dan Regres1 Linear pada bahasa pemrograman

@@dasarkan masalah yang sudah diidentifikasi, berikut ini adalah batasan masalah pada penelitian ini

“adalaki

B_Eluni digunakannya model algoritma LSTM dan Regresi Linear untuk melakukan komparasi terhadap

Ipusd
1y

= 3 piediksi harga saham BBRL

;Q z Beluntdiketahui hasil komparasi model algoritma LSTM dan Regresi Linear terhadap prediksi harga
25 - sahamrBBRI.

gl é*TUJUAN PENELITIAN

5 ‘©Dalampenelitian ini peneliti bertujuan untuk mengetahui tingkat penyimpangan prediksi harga saham
T?B%RI dengan menggunakan model LSTM dan model Regresi Linear.

2.TINJAUAN PUSTAKA

23

2.1 Data Mining

Bl SMenurut Pan-Ning Tan, et.al (2019:24) definisi data mining adalah sebuah proses otomatis
gngncarl informasi yang berguna dalam penyimpanan data yang besar.

S ©®Menurnt Pan Ning Tan et al (2019:25) ada dua tipe proses dalam knowledge discovery in

ﬁiﬁabase (KDD) yaitu :

2 &Data{)reprocessmg bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi format yang digunakan

c g 5 untuk analisis, tahapan dari data preprocessing termasuk menggabungkan data dari beberapa

g 2 sumber, membersihkan data untuk menghapus observasi duplikat dan noise, dan menyeleksi
= catatan dan fitur yang relevan dalam data mining.

S 6. Datd postprocessing bertujuan untuk memastikan bahwa hasil valid dan berguna yang akan
diintergrasikan pada pengambilan keputusan seperti filter pola, visualisasi dan interpretasi
pola!
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Menutut Pan Ning Tan, et.al (2019:29), tugas data mining dibagi menjadi dua kategori yaitu:
a. Predictive Tasks
Tujuan dari tugas tersebut untuk memprediksi nilai dari atribut tertentu berdasarkan nilai
atribat lainnya. Atribut yang akan diprediksi biasa disebut dengan variabel tidak bebas atau
target=sedangkan atribut yang dilakukan untuk prediksi disebut dengan variabel bebas atau
bersifat penjelasan.
b. DescFiptive Tasks
Tujuan,dari tugas tersebut untuk mendapatkan pola (korelasi, tren, klaster, lintasan dan anomali) yang
merafigkum hubungan yang mendasari data. Untuk tugas deskriptif bersifat eksploratif dan sering
membuituhkan teknik postprocessing untuk memvalidasi dan menjelaskan hasilnya.
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Menurut Pan Ning Tan, et.al (2019:29), data mining memiliki beberapa metode pengolahan
yaitu:
a. Prediksi (Predictive).
o OTeknik prediksi digunakan apabila suatu nilai memiliki atribut yang berbeda, contoh
U © algorifmanya seperti Algoritma Linear Regression, Neural Network dan lain-lain.
Asosiasi (Association)
TEkmk Asosiasi digunakan untuk hubungan antar data, contoh algoritmanya seperti Algoritma

=
=,
- Q.
ar,
il

Klastering (Clustering)

Teknik clustering digunakan untuk pengelompokan data dalam suatu kelompok tertentu,
contoh algoritmanya seperti K-Means, K-Medoids, Self Organization Map(SOM), Fuzzy C-

Means:

Klasifikasi (Classification)

Teknik klasifikasi mengelompokkan data yang mempunyai variabel tertentu berbeda dengan

céj stering yang tidak memiliki variabel yang dependen, contoh algoritma seperti /D3 dan K

arest Neighbour.

fs@y ynanjas ne1@-um6eqas dfnbusw Beu
n
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gorltma Long Term-Short Memory (LSTM)
(ifM%numt Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, et al (2017:410) definisi long term-short memory yaitu
d% cerdas untuk memperkenalkan self-loop untuk menghasilkan jalur di mana gradien dapat
T(?mﬁngahr adalam jangka waktu yang lama merupakan kontribusi inti dari jangka pendek awal
iL?sSTM) -Dengan membuat bobot dari self-loop ini terjaga (dikontrol oleh unit tersembunyi
aa”gmya) skala waktu integrasi dapat diubah secara dinamis. Meskipun LSTM memiliki parameter
fyailg tetap, skala waktu integrasi dapat berubah berdasarkan urutan input, karena konstanta waktu
jac%lah output dari model itu sendiri.
% 3 Algorltma Regresi Linear
wMenurut Ibnu Dagqiqil (2022:28) definisi Regresi Linear yaitu analisis regresi setidaknya
Qmemlhkl 3 kegunaan, yaitu mendeskripsi fenomena data atau kasus yang sedang diteliti; untuk
gu an kontrol; serta untuk tujuan prediksi. Regresi mampu mendeskripsikan fenomena data
_%iﬁnglalm terbentuknya suatu model hubungan yang bersifatnya numerik.
2. 4 Machine Learning
2 ;i\/lenumt Andreas C.Muller (2017:1), definisi machine learning yaitu machine learning
%mgrupakan suatu proses untuk mengekstraksi pengetahuan berdasarkan data. Bidang penelitian ini
sbetkaitafizdengan statistik, artifical intelligence, dan komputer sains dan juga dikenal sebagai
Tiﬁ%ﬂitik ptediktif atau pembelajaran statistik.
2.5 Saham
Sahamt adalah jenis sekuritas yang menunjukkan kepemilikan dalam sebuah perusahaan dan
mewakilitbagian tertentu (diukur dalam bentuk saham) dari kesuksesan perusahaan di masa depan.
Menurutisumber terdapat 2 jenis saham yang digunakan secara umum, yaitu:
a. Saham Biasa
Saham yang memberikan hak kepada pemiliknya untuk memberikan suara dalam rapat
pemegang saham dan menerima dividen yang dikeluarkan perusahaan.
b. Saham Preferen
Sahant yang biasanya tidak memberikan hak suara, tetapi memiliki beberapa hak yang melebihi
hak-hak saham biasa. Pemegang saham preferen, misalnya, memiliki perlakuan istimewa dalam
kondisi tertentu, seperti menerima dividen sebelum pemegang saham biasa jika terjadi likuidasi
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atau kebangkrutan perusahaan. Selain itu, saham preferen juga memiliki fungsi yang mirip
dengan obligasi bagi investor yang mencari pendapatan stabil.

M TODE

e

.2 Teknik Pengumpulan Data

5 ZDalanE penelitian ini data yang digunakan adalah data sekunder dari Kaggle yaitu

ﬁl@s;é/www kaggle.com/. Alasan peneliti menggunakan data sekunder ini adalah untuk
oj?nemgersmgkat waktu pengumpulan data apabila pengumpulan data dilakukan secara manual akan
ﬁngm}an waktu cukup lama. Dalam melakukan pengumpulan data, peneliti menggunakan metode
%@ng‘[atlf yaitu penelitian yang lebih sistematis, terencana, terstruktur, jelas dari awal hingga
%ﬁmg)enehtlan serta tidak dipengaruhi oleh keadaan yang ada pada lapangan.

P
D
T

3.

=1

2 Tcekmk Analisis Data
@glam penelitian ini, peneliti menggunakan teknik analisis yang dilakukan berdasarkan metode

?CBI@’ DM (Cross-Industry Standart Process for Data Mining). CRISP-DM menyediakan proses
‘Standar yang tidak berpemilik dan tersedia secara bebas agar dapat menyesuaikan hasil data mining
&egda?fam strategi pemecahan masalah umum bisnis atau unit penelitian.

=

d. Fase-Bisnis/Pemahaman Penelitian (Business/Research Understanding Phase)
(1)Pertama, menyampaikan dengan jelas tujuan dan persyaratan proyek dalam hal bisnis atau
unit penelitian secara keseluruhan.

(2)Kemudian, terjemahkan tujuan dan batasan ini ke dalam perumusan definisi masalah data
mining.

(3) Terakhir, siapkan strategi awal untuk mencapai tujuan yang telah ditetapkan.

Fase Pemahaman Data (Data Understanding Phase)

(1)Péttama, mengumpulkan data.

(2)Kemudian, gunakan analisis data eksploratori untuk membiasakan diri dengan data, dan
menemukan wawasan awal.

(3)Mengevaluasi kualitas data.

(4)Terakhir, memilih data yang sesuai dan berkemungkinan berisi pola agar dapat
ditindaklanjuti.

FasedPersiapan Data (Data Preparation Phase)

(1)Pada fase ini mencakup semua aspek mulai dari menyiapkan set data akhir, data awal, data
menftah, dan data kotor.

(2)Rilih kasus dan variabel yang diinginkan untuk melakukan proses analisis.

(3)M¢lakukan transformasi pada variabel tertentu, jika diperlukan.

5 (4)Bersihkan data mentah sehingga siap untuk alat pemodelan.

. Fase Model (Modeling Phase)

(1)Palih dan terapkan teknik pemodelan yang sesuai.

(2) Mengkalibrasi pengaturan model untuk mengoptimalkan hasil.

(3)Sering kali, beberapa teknik yang berbeda dapat diterapkan untuk masalah penggalian data
yangisama.

(4)Mungkin memerlukan pengulangan kembali ke tahap persiapan data, untuk menyesuaikan
bentuk data dengan persyaratan yang lebih spesifik dari teknik data mining tertentu.

e. Fase-Evaluasi (Evaluation Phase)

(1)Hase pemodelan telah menghasilkan satu atau lebih model. Model-model ini harus
dievatuasi kualitas dan efektivitasnya, sebelum digunakan di lapangan.

(2)Menentukan apakah model tersebut sudah mencapai tujuan yang telah ditetapkan pada
tahap pertama.

& :Jaquins ueying&lusw uep ueywniuesaw edue) Ul SN
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(3)Menetapkan apakah beberapa aspek penting dari masalah bisnis atau penelitian belum
diperhitungkan secara memadai.
4) T@khir, buatlah keputusan mengenai penggunaan hasil data mining.
f..Fase Penerapan (Development Phase)
0 9 (1)Pémbuatan model tidak menandakan selesainya proyek. Perlu menggunakan model yang
telahgiibuat.
(2)Céntoh penerapan sederhana: Membuat laporan.
(3)Contoh penerapan yang lebih kompleks: Menerapkan proses penggalian data paralel di
depattemen lain.
- (@)Untuk bisnis, pelanggan sering kali melakukan penerapan berdasarkan model yang telah
gu@kan.

di
Q
P%neﬁapan Algoritma

ne1ewe!6eqas dinnbusw bueue)l

Q.
Pada senelitian ini, peneliti melakukan pembahasan tentang bagaimana penerapan sebuah
lgo@mazdidalam melakukan 7ext Mining dan menilai isi sentimen yang terkandung didalam
seBuﬁ’h teks. Selain itu, penerapan algoritma digunakan untuk membandingkan hasil akhir data
@enﬂmen,?yang didapatkan dari aplikasi Orange Data Mining dan kode manual Python. Berikut
@@e&paﬁalgorltma tersebut yang dapat digambarkan kedalam bentuk diagram:
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K.omparasi Hasil Prediksi
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3.4 Teknik Pengukuran Data
34.1 PeI@ﬂ(uran Kelayakan Metode Prediksi

—Penehtl: menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) sebagai pengukuran kelayakan
Oalgorr[ma?«-untuk mengukur penyimpangan data prediksi, untuk menentukan tingkat kesalahan

rediksi -data berdasarkan pengaruh pada tiap variabel yang digunakan. Keakuratan pada
“pengukuran diestimasikan dengan hasil RMSE memiliki nilai kecil yang mendekati nol. Pada
Fugnus dibawah ini merupakan rumus dasar RMSE.

3 = =

=9 w

55 =

5 2

o Y o) n ( t— 2
O — t=1 y :V)
a 5 = RMSE :\/

L =] n

> < 0

23 g

g c §

v 2 w

t= data prediksi

=

%dgta actual

o

jo)

)

—_—
6UE§J
=
o
=
o

JuU

2 Pengukuran Penyimpangan Prediksi

ul #n) eA

)

enehﬁ_ menggunakan Mean Error (ME) dan Mean Absolute Error (MAE) untuk mengukur
ylmpé’hgan data prediksi. Berikut adalah penjelasan dari masing-masing metode pengukuran
ylmpélgan prediksi yang peneliti gunakan:

a@e@e

5(1) N%an Error (ME)

= S

§Rata—rg§a dari margin selisih antara data yang diprediksi dengan data aktual yang menghasilkan
@eﬁerapa Besar nilai kesalahan prediksi. Rumus perhitungan Mean Error dapat dilihat pada rumus
fdigawah ini:

- 5
3
53 S E
- 5 :
5 @ ME = &=
\2 C - n
c = (= g
() [ -
c 5 p—
i & DataAktual — Data Prediksi
M= Jumﬁl Data
R
a . a.
_D

2) l‘ﬁean Absolute Error (MAE)

Rata- na.ta absolut dari margin selisih antara data yang diprediksi dengan data aktual yang
menghaa}(an seberapa besar nilai kesalahan prediksi. Rumus perhitungan Mean Absolute Error
dapat dllﬂlat pada rumus dibawah ini:

5

E
% mak = | 2E
) n
A

E = Datd®Aktual — Data Prediksi
n = Jumfah Data

3| uepy
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3.4.3 Algoritma Long Short-Term Memory

Alih-alih-unit yang hanya menerapkan nonlinieritas elementer pada transformasi affine dari input
dan unit berulang, jaringan berulang LSTM memiliki "sel LSTM" yang memiliki perulangan
1ng;rnal (1oop mandiri), di samping perulangan eksternal RNN. Setiap sel memiliki input dan
-Qufput yang sama dengan jaringan berulang biasa, tetapi memiliki lebih banyak parameter dan

g istem umt gating yang mengontrol aliran informasi. Gambar 3.5 merupakan formula dari LSTM:
52z

-8 > (1 / ;o f (-1)

-0 C —

g%% fit=o0 bi+Zwaj ZWLJh’J =

8o

S5 0 2—

c Qe 3

c

>:7€§) @alah vektor input saat ini dan h(®) adalah vektor lapisan tersembunyi saat ini, yang berisi
R)u;fplg dafi semua sel LSTM, dan b/, Uf, W/ adalah bias, bobot masukan, dan bobot berulang
gur%tu]gforget gates. Status internal sel LSTM dapat diperbarui, tetapi dengan bobot loop mandiri

S]

ﬁ)e%s@rat f ®_Gambar 3.6 merupakan rumus self-loop weight:

%28 gﬂ:fﬁ§“” ma b+§:UUﬂﬂ+§:Wﬁﬂt” ’
P = j J

@,é’U dan W masing-masing menunjukkan bias, bobot masukan, dan bobot berulang ke dalam sel

;L%TM Umt gerbang input eksternal gi dlhltung dengan cara yang sama dengan forget gates
dgngan wnit sigmoid untuk mendapatkan nilai gerbang antara 0 dan 1), tetapi dengan
:pa?;ameternya sendiri. Gambar 3.7 merupakan formula untuk external input gate:

WS

(t) _ (t—1)
o0 = (14 Tt S

d ‘yeiwl ekuey ue

@pYIngakuaw uep ueywn

uarar;h(t) dari sel LSTM juga dapat dimatikan, melalui gerbang keluaran ql( ), yang juga

nggunakan unit sigmoid untuk gating. Gambar 3.8 merupakan formula rumus output gate:

hét) = tanh (sgt)) qgt)

q(t)_a b + Z %JJ Z i J

nAua
umsuﬁS

‘uelode) ée
119q

Parameter h°, U°, W° memiliki bias, bobot input, dan bobot berulang. Di antara variannya, dapat
memilihuntuk menggunakan status sel i —th. Namun untuk melakukan hal ini 3 parameter
tambahagEdiperlukan. Jaringan LSTM dapat mempelajari ketergantungan jangka panjang dengan
lebih m@dah dibandingkan dengan arsitektur berulang yang sederhana, pertama-tama pada
kumpulamsdata buatan yang dirancang untuk menguji kemampuan mempelajari ketergantungan
jangka panjang.
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3.4.4 Algoritma Regresi Linear

Regresi Linear Sederhana adalah sebuah metode sederhana untuk memprediksi nilai variabel
dependen-Y berdasarkan satu variabel dependen X. Berikut adalah penulisan formula regresi
luger sedcrhana

§ 5 Y ~ by + by X
agat_;u dependent variable, adalah akibat dari suatu sebab, misalnya: kenaikan gaji karyawan
gt%h@lap lama pengalaman kerja), atau tinggi/rendah ranking murid (terhadap lama waktu
belajamya).
2 < 5
X4 a@u mdependent variable, adalah hal yang diasumsikan menjadi sebab atas suatu hal, yang
}?‘n@tlgya bisa mengakibatkan Y.
%Ei atau coefﬁment adalah suatu unit / proporsi yang dapat mengubah nilai “x”
%é atau Constant adalah nilai awal “x” pada suatu kejadian.
23
4. gHASIL
4. i*Exploratory Data Analysis (EDA)
3 3
3 §Ber|kut adalah atribut data saham Twitter yang didapat melalui keggle.com pada bulan
September 2022:
72 5 Tabel 2
3 % e Nilai Sentiment Rating
25| NdS|  Field Keterangan
& 2|1 @l Timestamp | Waktu ketika harga saham tercatat
_§ |2 “" Open Harga pembukaan saham
3 Low Harga terendah saham
4 High Harga tertinggi saham
5 Close Harga penutupan saham
6 = Volume Total jumlah saham yang diperdagangkan

Data ¥ang telah diperoleh akan dilakukan preprocess terlebih dahulu di aplikasi Microsoft
Excel, setelah data melalui tahap preprocess data kemudian dapat digunakan sebagai data train dan
data testzpada bahasa pemrograman Python, maupun aplikasi Orange. Langkah terakhir peneliti
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akan melakukan proses perancangan GUI (Graphic User Interface) menggunakan Google Site
untuk melakukan visualisasi terhadap data agar dapat mudah dibaca.

&

a3 VI SR

4.2. Workflow Regresi Linear
Q

% gPada g’_a\:mbar 2, merupakan gambar workflow dari algoritma regresi linear yang digunakan pada
“Z:ﬁ@ikasi Orange. Widget file digunakan untuk melakukan impor terhadap data train untuk
gn“jlakukagl pelatihan model, dan data test untuk melakukan pengujian data, selanjutnya widget
1o:fvegeafcolﬁz?fmns digunakan untuk melakukan pemilihan fitur dan melakukan penyeleksian attribut
@%agile gang telah diimpor. Kemudian, widget linear regression akan melakukan pemrosesan
g)lgdgsi menggunakan algoritma regresi linear yang disambungkan dengan widget predictions
amtulomeqidapatkan hasil dari prediksi harga saham BBRI. Data kemudian disimpan menggunakan

gwgiggt save data. Proses-proses tersebut dilakukan dengan memanfaatkan widget yang tersedia

Adidalam gplikasi.

Gambar 2
Workflow Regresi Linear

‘yejesew niens ueneluly uep Y1y uesinuad
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= data_test sc_data_test £
Y Data Table e
39
(n) '3
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G - = A
_ pred!
Z_D Data m Data o yode! —
.
Q 3 O
> Predictions Save Data
3
® File 5 Select Columns Linear Regression
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4.2.1 Hasil Regresi Linear Orange

Hasil prediksi dan evaluasi metriks yang telah dilakukan kemudian disimpan kedalam file
berform@cel dan dijadikan tabel, kemudian direpresentasikan menggunakan visual Line Chart

egmgga mudah untuk dilakukan analisis. Dapat dilihat pada tabel 3, 4 dan gambar 3 merupakan
hﬂll dal‘lr_DI‘OSG:S yang telah dilakukan.
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o g
=)
@ 3 g Tabel 3
=l % T g Tampilan Sampel Tabel Regresi Linear - Orange
Sa x X
E - T© E open close timestamjLinear Reg
Q
© D o =~ continuou continuoustring continuou
g o = )
=a S class meta meta
23c @a 4640 4610 9/9/2022 4643.346
o 5 e g 4610 4560 9/12/2022 4613.608
Zv 2 o 4560 4580 9/13/2022 4564.046
& c 3 g 4520 4580 9/14/2022 4524.396
o5& @ 4600 4610 9/15/2022 4603.696
@D =) o
3 & - 2 4610 4500 9/16/2022 4613.608
2S5 3 5 4520 4570 9/19/2022 4524.396
5 c 4570 4490 9/20/2022 4573.958
= = 2 4490 4550 9/21/2022 4494.658
2 5 i_’ 4500 4560 9/22/2022 4504.571
g:g ; 4540 4480 9/23/2022 4544.221
Q
2 3 S 4480 4540 9/26/2022 4484.746
= s,
g 3 - 4500 4530 9/27/2022 4504.571
% 2 g' 4510 4520 9/28/2022 4514.483
= 5 o 4520 4480 9/29/2022 4524.396
23 o 4450 4490 9/30/2022 4455.008
S g_ 4500 4530 10/3/2022 4504.571
—
3 >S5
= % = Gambar 3
3 7] Line Chart Regresi Linear - Orange
==l (= 5
S5 &
" 5 [ - e e
S 3 - Actual vs Prediction
o w
e
28 5@,
ol
4609
44(&
42(?h
40
38
%NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN
S 80000888000888000888000088808090
mme N AN AN AN AN AN AN AN NN N N AN NN N AN AN AN N AN AN AN NN AN AN N AN AN AN NN
RO I AIREL933I872234933335¢g353583¢9¢
oS5 95055es933339333300°
x Lo T e IR B B B | R e T e B o O |
g. s 35| e prediksi
x
o
=)
(1)
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Tabel 4
Hasil Evaluasi Regresi Linear Orange

oo B

33 Scoring

@ 3 8 Deskripsi —

&3 1 2 Regresi Linear

2295 3 RMSE 286.992

c8 o A ME X

28 5 MAE 226.076

22ad 7 MAPE -

Sc ¢S A

252 @ MPE -

124 %Pﬂgzthon

f: S éleht:r menggunakan bahasa pemrograman Python untuk melakukan prediksi harga BBRI
§seﬁ[%1ma 1 bulan kedepan, peneliti menggunakan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dan
~Reégresi Lmear dengan Google Collabs sebagai Intergrated Development Environment (IDE).
;%g‘zrlkut itﬁ adalah pembahasan tahapan yang peneliti lakukan beserta dengan source code:

@g 1 Source Code LSTM

gn%)ort pe@ndas as pd

a’nmort numpy as np

“imiport matplotlib.pyplot as plt
;Ergm sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
rom sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error
Gmport tensorflow as tf
‘;Fr@m tenserflow.keras.models import Sequential
1gmfrém tensorﬂow keras.layers import Dense, LSTM
< C
g# goad tHe training and testing data
ndaga trayy= pd.read csv('data_train.csv')
gd@a testz: pd.read csv('data_test.csv')
3 Pefinesthe number of previous days to use as input features
Hook back = 60
# Creategnput features by selecting 'close' column from the training data
train_data = data_train['close'].values.reshape(-1, 1)
# Split the data into training and testing sets
test datag= data_test['close'].values.reshape(-1, 1)
# Normalize the training data
sc = MiniMaxScaler(feature range=(0, 1))
train_dafa:. norm = sc.fit_transform(train_data)
# Createanput features and target variables
X _train,¥& train =[], []
for 1 in rafge(look back, len(train_data norm)):
X_traifi.append(train_data_norm[i-look_back:i, 0])
y_traifbappend(train_data norml[i, 0])
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g

X train, y train = np.array(X_train), np.array(y_train)
# Reshape the input features for LSTM layer
X train @).reshape(X_train, (X_train.shape[0], X _train.shape[1], 1))

. e
# Define the LSTM model
#hidel = Sequential()
Lgrr@del add(LSTM(units=50, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], 1)))
~ngdel.add(LSTM(units=50))
“medél.add(Dense(units=1))
gn%dg compile(optimizer="adam', loss='mean_squared _error")
o ?:
S Train e LSTM model
.%%d@.ﬁtgi_tram y_train, epochs=50, batch size=32)

P Y1314 uesnnuad
eAu

as d

u

T

n

te mput features for the testing data by using look back days from the training data
= fip.concatenate((train_data[-look back:, :], test data), axis=0)
n(gm = sc.transform(inputs)

esew njens uene[uu ue

ye
y

i)
ﬁu@ﬁﬁe@n iu

1 agge(look back, len(inputs_norm)):

stcappend(lnputs norm[i-look back:i, 0])
gp array(X_test)

H&l
|¢-> @9

&’UEX
| Sl

—

a

wn

<—r

eshapé’ the input features for LSTM layer
test = &p reshape(X_test, (X test.shape[0], X test.shape[1], 1))

IMAETVE]
gge)

e

ake pIGdlCthIlS on the testing data
g)red Blodel predict(X_test)
2y pred =sc.inverse_transform(y_pred)
2y dest = test_data
# Evaluate the model
f}n%e = Jasqrt(mean squared error(y_test, y pred))
e = npghean(y_test - y_pred)
&n@e n@n absolute error(y_test, y pred)
gnpe = ean((y_test -y pred)/y_test) * 100
ingpe Rgmean(np.abs((ytest -y pred) /y test)) * 100
g)m:nt( E:', rmse)
g)rlnt('ME!‘ me)
“print('MAE:', mae)
print('MBE:', mpe)
print('MgPE:', mape)
=

(=]
# Plot tig;ctual and predicted prices

]

ugsg@uad
Lg:ua %

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.plot(data test['timestamp'], y test, color="blue', label='Actual')
plt.plot(data_test['timestamp'], y pred, color="red', label="Predicted Price")
plt.title('Real vs Predicted Prices - LSTM'")

plt.xlabel§ Time")

plt.ylabel*Price’)
plt. legerﬁ)
plt.sho
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from numpy import savetxt
savetxt(’@1 _predicted.csv', y_pred, fmt="%s")
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s o9 %
$330o =
£ = 43.2 Hasil LSTM Python
8582 =
> = ;%Hgsil prediksi dan evaluasi metriks yang telah dilakukan kemudian disimpan kedalam file
gD fqgmagsxcel dan dijadikan tabel, kemudian direpresentasikan menggunakan visual Line Chart
5_ %fs itf(gga Zmudah untuk dilakukan analisis. Dapat dilihat pada tabel 5, tabel 6 dan gambar 4
oz ingr@akzﬁj hasil dari proses yang telah dilakukan.
S3 53 2 3
= % = é a Tabel 5
= ° E S g Tampilan Sampel Tabel LSTM - Python
SES83a @
el §§ e2 3 4381.931 4562.441
© ;iE =3 & 4643.048 4479.167
27233 3 4543.092 4560.853
s S$E= g
2 52 3 4596.171 4531.125
T 28 % 4584.677 4528.489
= =5
> 23 % 4622.497  4483.9
2 3 x
=S 2 4492.886 4502.894
o = 3
S5 Q 4596.101 4541.401
S > e
33 4482.285 4656.515
3 S 4573.005 4526.148
_jg =
o3 ]
22 s
T = -
g o c
S 2 -
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Gambar 4
Line Chart LSTM - Python

Real vs Predicted Prices - LSTM
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Tabel 6
Hasil Evaluasi LSTM - Python
Deskripsi Scoring
LSTM
RMSE 77.909
ME -5.085
MAE 56.561
MAPE 1.245
MPE -0.127

=
3 Sonrce Code Regresi Linear

amport pgﬁdas as pd

dmport

Py as np

Arom sklearn.linear_model import LinearRegression
from skl@arn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute error,
mean_absolute percentage error
import na‘tplotlib.pyplot as plt
# Load the
train_df = pd.read_csv('data_train.csv')
test df ﬁd.read_csv(’data_test.csv')

# Drop

training and testing datasets

s with missing values

train_df.@ropna(inplace=True)
test_df.dfopna(inplace=True)

# Select

ly the close price column

X train é-train_df.drop([’timestamp‘, 'close'], axis=1).values

y_train

(1]

ain_df]'close'].values
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X _test = test_df.drop(['timestamp’, 'close'], axis=1).values
y test = test df'close'].values

# Train theymodel

reg = LinearRegression()

oreg fit(X Hrain, y_train)

- [a)

a3 VI SR
8;3

u?#@[ake p-g‘edictions

¥ Ppred =zeg.predict(X_test))

% Evaluate the model

n:rn%seo npsqrt(mean_squared_error(y test, y pred))
mge = m@n absolute error(y test, y pred)

ingpe; miean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred)

@rin@'Rl‘&SE {rmse}")
printtfMAE: {mae}')
éf’)rumﬁlt MAPE: {mape}")

'qmesew niens uenelul) uep Y1y uesinuad

©53 3
v5 ¢ g
5o a 2
QIﬁﬁguregigsme (20,10))

ipleplot(test_close,'red',label='Real Prices')

%%)lf plot(predicted_value,'blue’,label="Predicted Prices')
a)lﬁxlabelgl“ime )

g)lﬁylabe Prices')

$1§t1tle(' al vs Predicted Prices')
g)lglegenc;loc—'best' fontsize=20) ()

‘oyM|g| Jelem buek uebunuaday ueyibniaw yepny uediinbuad q

@# lot thecyesults
PlEfigurefigsize=(20,10))
plEplot(y_test, 'red', label='Actual')
plEplot(y pred, 'blue', label="Predicted")
plixlabel( Time')
Tpl?:ylab 'Prices’)
1gt1tle( al vs Predicted Prices - Linaer Regression')

pltlegend()

g)lﬁsho
'ﬁf Wg

"gfr@m nulmy import savetxt
%avetxt(’!@gresmmear -~ predicted.csv', y_pred, fmt="%s")
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.3.4 Hasil Regresi Linear Python

Hasil prediksi dan evaluasi metriks yang telah dilakukan kemudian disimpan kedalam file
berform@cel dan dijadikan tabel, kemudian direpresentasikan menggunakan visual Line Chart
ge@,mgga smudah untuk dilakukan analisis. Dapat dilihat pada tabel 7, tabel 8 dan gambar 5
merupakan hasil dari proses yang telah dilakukan:
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4900

Auaw_ue

NS URYINGR

&
8

HETs

4500

4300

g Imnisuy|

2 ER Tabel 7

o 2 T 3 Tampilan Sampel Tabel Regresi Linear - Python
52 % F

5229 B 4590.641 4512.072

S w o A

cS 2 @& 4589.736  4472.16
~g 2 3 4619.623 4523.725
§82 £ 4578.763 4525.874
85 2 4666.084 4492.138

= N 4537.045 4465.144
538 3 4564.133  4523.58
8E ¢ 4533.524 4626.799
35 & 4520.441 4572.228
== 8 4559.465 4542.057
23 g

R

2 3 2 Gambar 5

o 2 S Line Chart Regresi Linear - Python
i— ; % Real vs Predicted Prices - Linaer Regression

]
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Tabel 8
Hasil Evaluasi LSTM - Python

N Scorin

- - Deskripsi - .g
> O D Regresi Linear
5 3 RMSE 26.634
AR ME .
B e T =
RN MAE 21.649
258 ; MAPE 0.004
co 9 ;
282 & MPE -
=
. g’EEMBAHASAN
a g_ %asﬂ dari penelitian ini adalah penerapan metode Data Mining untuk melakukan prediksi
hdrge saham BBRI pada periode 2001 — 2022 dengan menggunakan algoritma Long Short-Term

_%M%mory (LSTM), dan Regresi Linear. Hal ini digunakan untuk melihat atribut naik atau turunnya
‘saham. Berdasarkan jurnal-jurnak penelitian terdahulu, peneliti menjadikan sumber data sekunder
iKThahs Sefi, Aswan Supriyadi Sunge, Sasmitoh Rahmad Riady, dan Antika Zahrotul, 2021; Steven
5@1, Dedy- Sugiarto, dan Abdul Rochman, 2020; Adhib Arfan, dan Lussiana ETP, 2020; Syaklrah
j achid, dan Agung Triayudi, 2022; Ahmad Ashril Rizal, Siti Soraya 2018) aplikasi data mining,
%iagaset atrlbut dan lain-lain yang disajikan dalam penelitian ini berbeda, tetapi kesamaan dengan
g)eggehtlan—penehtlan terdahulu adalah algoritma data mining yang sama dengan yang peneliti
“gimakan saat ini.

5@&1
B:“e”

esimpulan

w ue

Hasil yang diperoleh pada penggunaan model Long Short-Term Memory dan Regresi Linear

a Python maupun aplikasi Orange untuk melakukan prediksi terhadap saham BBRI dapat

isimpulkan sebagai berikut:
Algoritma Regresi Linear menggunakan Python lebih akurat dalam melakukan prediksi
terhadap harga saham BBRI dibandingkan algoritma Long Short-Term Memory (LSTM)
yang diolah melalui Python, maupun algoritma Regresi Linear menggunakan Orange.
Berdasarkan data train pada harga saham BBRI dapat disimpulkan bahwa algoritma Regresi
Linear menggunakan Python memiliki hasil Root Mean Square Error (RMSE) yang lebih
keéil. dengan skor sebesar 26.634 apabila dibandingkan dengan algoritma Long Short-Term
Memory (LSTM).

Rie

BGUINS UBSRNGD

‘uelode) ueunsn/(t&dcqew]!

Selamas proses penelitian berlangsung peneliti menemukan saran yang dapat dilakukan oleh
peneliti yang akan datang, antara lain:

1. Unftik peneliti berikutnya, dapat menggunakan algoritma lain sebagai pembanding. Seperti
Neui#al Network, atau Gated Recurrent Unit (GRU).

2. Aplikasi untuk peneliti berikutnya dapat menggunakan aplikasi serupa selain Orange Data
Mifling, seperti RapidMiner, Knime dan WEKA.
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