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ABSTRAK

PERBANDINGAN KINERJA ALGORITMA LSTM, BILSTM, DAN
LSTM-AM DALAM PREDIKSI HARGA SAHAM SYARIAH

Oleh

Muhamad Ramadhan Kamal

Perkembangan pasar saham syariah yang pesat menciptakan kebutuhan akan
metode prediksi harga yang akurat untuk membantu investor dalam pengambilan
keputusan investasi. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja tiga
algoritma deep learning yaitu Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional
LSTM (BiLSTM), dan LSTM dengan Attention Mechanism (LSTM-AM) dalam
memprediksi harga saham syariah. Data penelitian menggunakan harga penutupan
harian dari lima emiten saham syariah (ANTM, ERAA, KLBF, SMGR, dan WIKA)
periode Desember 2016 hingga Desember 2021 yang diperoleh dari Yahoo Finance.
Metodologi penelitian meliputi tahapan preprocessing data menggunakan Robust
Scaling, pembentukan time series dengan time steps 60 hari, hiyperparameter tuning
menggunakan Keras Tuner, dan evaluasi model menggunakan window cross-
validation dengan 5-fold. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan
R-squared (R?). Hasil penelitian menunjukkan bahwa BiLSTM memberikan
performa terbaik dengan nilai MAPE rata-rata 9,41%, diikuti oleh LSTM dengan
11,87%, sedangkan LSTM-AM memiliki nilai MAPE tertinggi yaitu 19,58%.
Model BiLSTM mampu menangkap pola temporal dari dua arah (maju dan
mundur) sehingga memberikan prediksi yang lebih akurat, terutama pada saham
dengan karakteristik stabil seperti KLBF (MAPE 1,49%), SMGR (MAPE 1,90%),
dan WIKA (MAPE 2,86%). Sebaliknya, LSTM-AM menunjukkan performa yang
kurang optimal karena mekanisme Attention yang diterapkan tidak sesuai dengan
karakteristik data harga saham yang memerlukan pertimbangan menyeluruh
terhadap seluruh urutan historis. Penelitian ini merekomendasikan penggunaan
BiLSTM sebagai metode prediksi harga saham syariah yang paling efektif.

Kata Kunci: saham syariah, LSTM, BiLSTM, LSTM-AM, deep learning, prediksi
harga saham, time series



ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF LSTM, BILSTM, AND LSTM-AM
ALGORITHMS IN ISLAMIC STOCK PRICE PREDICTION

By

Muhamad Ramadhan Kamal

The rapid development of the Islamic stock market creates a need for accurate price
prediction methods to assist investors in making investment decisions. This study
aims to compare the performance of three deep learning algorithms: Long Short-
Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), and LSTM with Attention
Mechanism (LSTM-AM) in predicting Islamic stock prices. The research data uses
daily closing prices from five Islamic stock issuers (ANTM, ERAA, KLBF, SMGR,
and WIKA) from December 2016 to December 2021 obtained from Yahoo Finance.
The research methodology includes data preprocessing stages using Robust
Scaling, time series formation with 60-day time steps, hyperparameter tuning using
Keras Tuner, and model evaluation using window cross-validation with 5 folds.
Model performance evaluation was conducted using Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE), and R-squared (R?) metrics.
The results show that BiLSTM provides the best performance with an average
MAPE value of 9.41%, followed by LSTM with 11.87%, while LSTM-AM has the
highest MAPE value of 19.58%. The BILSTM model can capture temporal patterns
from two directions (forward and backward), providing more accurate predictions,
especially for stocks with stable characteristics such as KLBF (MAPE 1.49%),
SMGR (MAPE 1.90%), and WIKA (MAPE 2.86%). Conversely, LSTM-AM
shows suboptimal performance because the applied Attention mechanism is not
suitable for stock price data characteristics that require comprehensive
consideration of the entire historical sequence. This study recommends using
BiLSTM as the most effective method for predicting Islamic stock prices.

Keywords: Islamic stocks, LSTM, BiLSTM, LSTM-AM, deep learning, stock
price prediction, time series
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Dengan in1 menyatakan bahwa skripsi saya yang berjudul “Perbandingan Kinerja
Algoritma LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM dalam Prediksi Harga Saham

! yariah™ merupakan karya saya sendiri dan bukan karya orang lain. Semua tulisan

¥

': ang tertuang di skripsi ini telah mengikuti kaidah penulisan karya tulis ilmiah
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niversitas Lampung. Apabila di kemudian hari terbukti skripsi saya merupakan
| asil jiplakan atau dibuat orang lain, maka saya bersedia menerima sanksi berupa
' encabutan gelar yang saya terima.

Bandar Lampung, 16 Juli 2025 _
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I. PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang

Perkembangan dunia keuangan dan investasi semakin pesat, terutama dengan
meningkatnya minat masyarakat terhadap investasi di pasar modal, termasuk pasar
saham syariah. Saham syariah menjadi salah satu instrumen investasi yang menarik
karena prinsip-prinsipnya yang berlandaskan syariah Islam, sehingga menghindari
unsur riba, gharar, dan maysir. Saham Islam berfungsi sebagai kendaraan investasi
alternatif yang selaras dengan hukum Islam, memperkenalkan dimensi investasi etis
(Akram et al., 2024). Perkembangan pasar saham syariah terus menunjukkan tren
positif, dan penting bagi para investor, terutama yang tertarik dengan nilai-nilai
syariah, untuk dapat memprediksi pergerakan harga saham dengan akurat.
Penerapan investasi saham syariah menjadi nyata dan aplikatif untuk diikuti seiring
perkembangan teknologi. Prediksi harga saham yang baik dapat membantu investor
dalam pengambilan keputusan investasi yang tepat. Namun, Pergerakan saham
menunjukkan volatilitas dan perilaku dinamis karena sifatnya yang tidak stasioner
dan tidak teratur, sehingga membuat prediksi menjadi tantangan yang kompleks di

pasar keuangan (Khuwaja et al., 2020).

Algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) telah menjadi metode populer dalam
pemodelan data saham sekuensial (Pham, 2021). LSTM adalah versi Recurrent
Neural Network (RNN) yang diperkuat memori yang dapat memproses data
sekuensial jangka panjang dengan tingkat gradien menghilang yang rendah (Cho &
Kim, 2022). Kemampuannya mengingat pola jangka panjang menjadikannya efektif
untuk prediksi data time series seperti harga saham. Penelitian (Budiprasetyo et al.,

2023) menerapkan LSTM untuk memprediksi saham syariah dengan hasil yang



baik. Nilai MAPE bervariasi untuk berbagai emiten: PT Aneka Tambang Tbk
(2,64%), Erajaya Swasembada Tbk (2,24%), Kalbe Farma (1,51%), Semen
Indonesia (1,83%), dan Wijaya Karya (2,66%). Meski kinerjanya baik, masih ada
ruang peningkatan dalam membedakan informasi penting dari data historis.
Penelitian ini akan membandingkan kinerja LSTM dengan dua varian lainnya, yaitu
BiLSTM dan LSTM dengan Attention Mechanism (LSTM-AM), untuk
mengevaluasi metode mana yang paling efektif dalam meningkatkan akurasi

prediksi harga saham syariah.

Bidirectional LSTM (BiLSTM) juga menarik perhatian dalam prediksi data Time
series. Model ini terdiri dari dua LSTM yang memproses input secara maju dan
mundur (Mahajan & Mansotra, 2021). BILSTM meningkatkan informasi dan konteks
yang tersedia bagi algoritma (Mahajan & Mansotra, 2021), potensial memberikan
wawasan tambahan dalam prediksi harga saham syariah  dengan

mempertimbangkan tren jangka panjang dan pendek secara bersamaan.

Penelitian (Puteri, 2023) mendemonstrasikan efektivitas BILSTM dalam prediksi
harga saham syariah. Hasilnya menjanjikan dengan nilai MAPE: PT. Aneka
Tambang Tbk (2,59%), PT. Unilever Indonesia Tbk (1,77%), dan PT. Indofood
Sukses Makmur Tbk (1,05%). Berdasarkan nilai MAPE ini, model BiLSTM dinilai

sangat akurat untuk prediksi harga saham syariah.

Salah satu perkembangan terbaru dalam jaringan saraf adalah pengenalan Attention
Mechanism. Attention Mechanism awalnya dikembangkan dalam Natural
Language Processing (NLP) untuk menangkap keterkaitan antar kata dalam
kalimat, sehingga model dapat fokus pada bagian tertentu dari input yang paling
relevan. Attention Mechanism terinspirasi oleh mekanisme perhatian manusia, di
mana orang cenderung mengamati dan memperhatikan bagian-bagian informasi
tertentu secara selektif sambil mengabaikan sisanya, sesuai kebutuhan (Lu et al.,
2023). Dalam konteks prediksi harga saham, Attention Mechanism memungkinkan
model untuk menetapkan bobot yang berbeda untuk input yang berbeda, sehingga
menekankan informasi penting daripada data yang kurang relevan (Fang et al.,

2022).



Penggunaan LSTM dengan Attention Mechanism, yang dikenal dengan LSTM-AM
(LSTM with Attention Mechanism), diharapkan mampu meningkatkan akurasi
prediksi harga saham dibandingkan dengan LSTM. Dalam penelitian oleh (Zou et
al., 2024), LSTM yang ditingkatkan dengan Attention Mechanism diterapkan dalam
konteks memprediksi latensi jaringan dan menunjukkan peningkatan kinerja
dibandingkan LSTM. Hasil ini menjadi motivasi untuk menguji apakah

peningkatan serupa dapat dicapai dalam konteks prediksi harga saham syariah.

Telah disebutkan bahwa metode-metode deep learning telah banyak dikembangkan
di bidang investasi dan prediksi saham seperti LSTM, Bi-LSTM, dan LSTM-AM.
Oleh karena semakin berkembangnya metode-metode yang telah disebutkan di atas
dan mengingat pentingnya prediksi pasar saham, penerapan prediksi harga saham
syariah serta potensi yang semakin berkembang untuk penerapan investasi di
bidang keuangan, maka dapat diaplikasikan pengembangan metode deep learning
secara inovatif dan mencari pemodelan efektif sebagai solusi untuk prediksi harga
saham syariah. Dengan menganalisis dan membandingkan kinerja LSTM,
BiLSTM, dan LSTM-AM dalam prediksi harga saham syariah, penelitian ini
bertujuan untuk mengeksplorasi metode yang paling efektif dalam memodelkan dan
memprediksi pergerakan harga saham yang dinamis dan kompleks. Diharapkan
penelitian ini dapat menemukan metode yang lebih optimal dalam memodelkan dan

memprediksi pergerakan harga saham syariah yang dinamis dan kompleks.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1. Bagaimana membangun model LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM dalam
memprediksi harga saham syariah?

2. Bagaimana kinerja algoritma LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM dalam
memprediksi harga saham syariah?

3. Metode mana yang dapat menghasilkan akurasi prediksi yang lebih baik

dibandingkan lainnya dalam konteks prediksi harga saham syariah?



1.3. Tujuan

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Membangun model prediksi harga saham syariah menggunakan metode LSTM,
BiLSTM, dan LSTM-AM.

2. Menganalisis kinerja algoritma LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM dalam
memprediksi harga saham syariah.

3. Membandingkan akurasi prediksi LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM dalam

konteks prediksi harga saham syariah.

1.4. Manfaat

Adapun manfaat dari penelitian ini antara lain sebagai berikut:

1. Memberikan wawasan tentang potensi metode prediksi harga saham syariah
yang lebih akurat, yang dapat membantu dalam pengambilan keputusan
investasi.

2. Menyediakan informasi tentang efektivitas kinerja algoritma LSTM, BiLSTM,
dan LSTM-AM yang dapat digunakan dalam pengembangan sistem prediksi
harga saham yang lebih canggih.

3. Menyediakan dasar untuk penelitian lebih lanjut dalam pengembangan dan

penerapan teknik deep learning pada analisis keuangan syariah.

1.5. Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini antara lain adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini fokus pada perbandingan analisis kinerja LSTM, BiLSTM, dan
LSTM-AM dalam prediksi harga saham syariah.



2. Prediksi harga saham hanya mencakup harga penutupan (closing price) saham
syariah harian.

3. Data yang digunakan adalah data harian harga saham syariah dari lima emiten
yang terdaftar dalam indeks saham syariah, yaitu PT Aneka Tambang Tbk
(ANTM), Erajaya Swasembada Tbk (ERAA), Kalbe Farma Tbk (KLBF),
Semen Indonesia (Persero) Tbk (SMGR), dan Wijaya Karya (Persero) Tbk
(WIKA). Data tersebut diperoleh dari Yahoo Finance
(https://finance.yahoo.com) dengan rentang waktu 5 tahun, mulai dari 1
Desember 2016 hingga 1 Desember 2021.

4. Penelitian tidak mempertimbangkan faktor-faktor eksternal seperti berita,
kebijakan pemerintah, atau kondisi ekonomi global dalam model prediksi.

5. Evaluasi kinerja akan didasarkan pada metrik-metrik tertentu menggunakan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE),
dan R-squared (R?).



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Bab ini membahas penelitian terdahulu terkait prediksi harga saham syariah
menggunakan metode deep learning, khususnya LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM.
Penelitian-penelitian ini menjadi landasan dan konteks untuk penelitian saat ini

yang dapat dilihat dalam Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian terdahulu

Penulis Judul Hasil Peneltian

Budiprasetyo ef al.  Prediksi ~ Harga LSTM menunjukkan performa yang
(2023) Saham  Syariah cukup baik dalam memprediksi
Menggunakan harga saham syariah dengan nilai
Algoritma Long MAPE:
Short-Term e ANTM (2,64%),
Memory (LSTM) e ERAA (2,24%),
e KLBF (1,51%),
e SMGR (1,83%),
o WIKA (2,66%).
Metode yang digunakan termasuk:
e Preprocessing data,
e tuning hyperparameter, dan
e pembagian data menjadi

train-test split.




Penulis Judul Hasil Peneltian

Puteri (2023) Implementasi BiLSTM menunjukkan hasil yang
Long Short-Term lebih akurat dibandingkan LSTM
Memory (LSTM) dengan nilai MAPE lebih rendah:
dan Bidirectional e ANTM (2,59%),
LSTM (BiLSTM) e UNVR (1,77%),
dalam  Prediksi e INDF (1,05%).
Harga Saham  Tahapan penelitian meliputi:
Syariah e Preprocessing,

e tuning hyperparameter,

e dan penggunaan model

BiLSTM
Untuk menangkap pola data yang

lebih kompleks.
Zou et al. (2024) Attention LSTM-AM (Attention Mechanism)
Mechanism yang  diusulkan = menunjukkan

Enhanced LSTM peningkatan akurasi prediksi

Networks for mendekati 0.9, sementara metode
Latency konvensional seperti CNN hanya
Prediction in mencapai sekitar 0.75, dan metode
Deterministic deep learning dasar mencapai

MEC Networks sekitar 0.65. Tahapan penelitian
termasuk:
e data Preprocessing,
e penambahan Attention
Mechanism, dan

e pengujian akurasi.

Berdasarkan penelitian terdahulu diatas dapat dikatakan bahwa penggunaan LSTM
sebagai model baseline dalam prediksi data time series, termasuk harga saham

syariah, menunjukan adanya manfaat. Dengan adanya LSTM, untuk menangkap



dan mengingat pola jangka panjang, dirancang khusus untuk mengatasi tantangan
vanishing gradient yang sering terjadi pada Recurrent Neural Network (RNN)
tradisional. Model ini efektif dalam menangani data sekuensial yang memiliki

keterkaitan temporal yang komplek

Namun, meskipun LSTM dapat menangkap pola data jangka panjang, algoritma ini
masih memiliki beberapa keterbatasan, seperti ketidakmampuan untuk secara
optimal memprioritaskan informasi penting dalam dataset yang sangat bervariasi.
Oleh karena itu, dalam penelitian ini, LSTM digunakan sebagai acuan untuk
memahami seberapa baik model dasar mampu memprediksi harga saham syariah
sebelum membandingkannya dengan model yang lebih canggih seperti BILSTM
dan LSTM-AM (Budiprasetyo et al., 2023).

2.2. Saham Syariah

Saham adalah sertifikat yang menunjukkan bukti kepemilikan suatu perusahaan,
dan pemegang saham memiliki hak atas penghasilan dan aktiva perusahaan.
Menurut Fatwa Dewan Syariah Nasional saham syariah merupakan bukti
kepemilikan atas suatu perusahaan yang memenuhi kriteria tidak bertentangan
dengan prinsip-prinsip syariah (Fauzi et al., 2022). Munculnya produk syariah di
pasar modal pada mulanya berawal dari berubahnya pola pikir dan keinginan umat
Islam untuk berinvestasi secara syariah. Saham syariah merupakan salah satu
bentuk dari saham biasa yang memiliki karakteristik khusus yang berupa kontrol

ketat dalam kehalalan ruang lingkup kegiatan usaha (Zamaluddin et al., 2023).

Praktik saham syariah dalam dunia pasar modal harus senantiasa sejalan dengan
prinsip saham syariah yang telah dirumuskan oleh (Samsuduha & Herawati, 2023)

beberapa prinsip dasar saham syariah, antara lain:

1. saham harus bersifat musyarakah sehingga dalam proses penawarannya

dilakukan secara terbatas.



2. prinsip saham bersifat mudharabah sehingga dalam. penyelenggaraannya
haruslah ditawarkan kepada publik artinya terbuka secara umum untuk siapa
saja.

3. resiko saham harus ditanggung oleh semua pihak sehingga tidak membedakan

jenis saham tertentu.

o

sistem penerapan saham berdasarkan pada bagi hasil raba rugi.

9,1

saham tidak bisa dicairkan terkecuali apa yang disebut dilikuidasi.

(Wardani, 2021) menyebutkan bahwa dalam penerapannya seleksi saham syariah
terdiri atas dua kriteria utama, yaitu jenis usaha dan cara perusahaan mengelola
usahanya. Jenis usaha dapat dilihat dari segi produk yang dihasilkan oleh
perusahaan tersebut halal atau haram. Sedangkan cara perusahaan mengelola
usahanya dilihat dari segi perbandingan riba yang terdapat pada keuangan
perusahaan. Ketentuan seleksi saham syariah ini diatur dalam peraturan OJK
Nomor 35 /POJK.04/2017 tentang kriteria dan penerbitan daftar efek syariah.
Indeks saham syariah adalah variabel yang menunjukkan kinerja saham syariah
atau pasar saham syariah. Indeks saham syariah merujuk pada kinerja saham
syariah sebagai indikator dalam membandingkan serta mengukur kinerja portofolio

saham syariah.

2.3.  Deep Learning

Deep learning adalah jenis pembelajaran mesin yang membuat komputer memiliki
kemampuan seperti manusia untuk belajar dari pengalaman mereka sendiri. Teknik
pembelajaran mendalam baru-baru ini mendapat banyak perhatian penelitian
karena hasil yang positif. Pembelajaran yang dirancang menggunakan pemahaman
mendalam tentang cara menyusun gambar, teks, atau suara secara bertahap. Dalam
beberapa kasus, pembelajaran mendalam mengungguli skala manusia dalam hal
akurasi. Model memanfaatkan arsitektur jaringan saraf multilapisan dan banyak

data (Wahyudi, 2023).
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Deep learning telah menjadi pendekatan yang sangat efektif untuk menganalisis
data time series yang kompleks, termasuk dalam prediksi harga saham syariah.
Model-model seperti LSTM (Long Short-Term Memory), BILSTM, dan metode
yang lebih canggih seperti LSTM-AM (LSTM dengan Attention Mechanism) telah
terbukti menangani pola non-linear dan hubungan jangka panjang dalam data yang

sulit ditangani oleh metode tradisional (Li & Law, 2024).

2.4. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM adalah versi Recurrent Neural Network (RNN) yang diperkuat memori yang
dapat memproses data sekuensial jangka panjang dengan tingkat gradien
menghilang yang rendah (Cho & Kim, 2022). LSTM meningkatkan retensi memori
jangka panjang melalui struktur gerbangnya, secara efektif mengatasi masalah
hilangnya gradien yang sering muncul pada RNN (Recurrent Neural Networks)

tradisional, membuatnya cocok untuk berbagai tugas data sekuensial (Chen, 2024).

LSTM dikatakan pengembangan dari RNN karena pada dasarnya mereka memiliki
struktur yang sama yakni terdiri dari input layer, hidden layer, dan output layer.
Perbedaannya terdapat pada susunan jaringan yang terdapat pada hidden layer.
Pada RNN, hidden layer hanya terdiri dari satu /ayer sederhana dengan fungsi

aktivasi tanh seperti Gambar 1 berikut.

Gambar 1. Perulangan pada RNN dengan satu /ayer (Wardani, 2021).

Pada Gambar 1 diatas adalah perulangan pada RNN yang hanya terdiri dari satu

layer yakni tanh layer yang akan dijabarkan pada persamaan berikut.
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tanh(x) = 20(2x) — 1 (1.1)

Keterangan: o = fungsi sigmoid

x = data input

Sedangkan pada LSTM terdiri dari dua fungsi aktivasi yakni fungsi sigmoid dan
tanh. Pada LSTM juga terdapat memory cell dan gates yang mana gates tersebut
tersusun dari tiga gates yakni forget gate, input gate, dan output gate. Berikut
adalah ilustrasi dari arsitektur LSTM pada gambar. Arsitektur LSTM dapat dilihat
pada Gambar 2 berikut.

Gambar 2. Arsitektur LSTM (Hanafiah et al., 2023).

Pada arsitektur LSTM terdiri dari sel memori dan tiga gerbang yaitu, gerbang input,
gerbang forget, dan gerbang output. Gerbang-gerbang ini mengontrol aliran
informasi ke dalam, di dalam, dan keluar dari sel memori, memungkinkan jaringan
untuk mempertahankan informasi penting selama periode waktu yang panjang
(Ravikumar & Sriraman, 2024). Forget gate (ft) berfungsi untuk menghapus
informasi dari cell state. Input gate (i) berfungsi dalam memutuskan informasi
baru yang masuk kedalam cell state, sedangkan output gate (O¢) berfungsi dalam
memilah informasi yang berguna dari arus cell state dan menampilkannya sebagai

output (D. Puteri, 2023).

Langkah-langkah LSTM seperti Gambar 2 akan diuraikan satu per satu pada
bagaian ini. Cell state adalah kunci utama di dalam metode LSTM. Cell state adalah
garis horizontal yang melewati bagian atas diagram yang menghubungkan semua

output layer pada LSTM seperti terlihat pada Gambar 3 berikut.
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Gambar 3. Cell state pada LSTM (Wardani, 2021).

LSTM memiliki gates yang terdiri dari sigmoid layer dan pointwise operation.
Dimana gates ini dapat menambah ataupun menghapus informasi yang mana
informasi tersebut akan diteruskan atau diberhentikan. Sigmoid layer ini akan
memadatkan hasil output menjadi range [0,1]. Angka 0 menunjukkan informasi
akan diberhentikan, sedangkan angka 1 menunjukkan akan diteruskan. Persamaan

sigmoid diuraikan pada persamaan berikut:

1

Keterangan: x = data input
e = konstanta matematika (2,71828 18284 59045 23536
02874 71352)

Adapun panduan jalannya metode LSTM yakni sebagai berikut. Langkah pertama
berada pada forget gate. Forget gate ini akan memutuskan informasi apa yang akan
di hilangkan dari cell state. Ini terjadi karena adanya sigmoid layer yang
menghasilkan output angka antara 0 dan 1. Forget gate dihitung dengan
menggunakan data output sebelumnya h,_, dan data input X, saat ini seperti pada

Gambar 4 berikut.
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Gambar 4. Alur forget gate pada LSTM (Wardani, 2021).

Persamaan forget gate diuraikan pada persamaan berikut:

fe = o (Wr.[he_y, x¢] + by) (1.3)

Keterangan: f; = forget gate
o = fungsi sigmoid
Wj = nilai weight untuk forget gate
h;_, = nilai output sebelum orde ke-t
x; = nilai input pada orde ke-t

by = nilai bias pada forget gate

Persamaan (1.3) menunjukkan bagaimana forget gate menggunakan fungsi
sigmoid dari persamaan (1.2) untuk menghasilkan nilai antara 0 dan 1. Nilai

weight Wy dirumuskan dengan persamaan berikut:
w = )L 1.4

Keterangan: W = weight

d = jumlah variabel

Inisialisasi weight pada persamaan (1.4) penting untuk menjaga stabilitas training.
Nilai weight yang terlalu besar dapat menyebabkan gradien exploding, sedangkan

nilai yang terlalu kecil dapat menyebabkan gradien vanishing. Rentang nilai ini
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memastikan bahwa gradien tetap dalam rentang yang stabil selama proses

pembelajaran.

Tahap selanjutnya adalah input gate diilustrasikan pada Gambar 5 berikut.

Gambar 5. Alur input gate pada LSTM (Wardani, 2021).

Input gate menentukan informasi baru apa yang akan disimpan dalam cell
state. Input gate terdiri dari dua bagian yang saling berkaitan. Pertama, sigmoid

layer (input gate) yang menentukan nilai mana yang akan diperbarui:

ip =0W;. [he—q, x] + by) (L.5)

Keterangan : i, = input gate
o = fungsi sigmoid
W; = nilai weight untuk input gate
h;_, = nilai output sebelum orde ke-t
x; = nilai input pada orde ke-t

b; = nilai bias pada input gate

Kedua, tanh layer yang membuat vektor kandidat baru C, yang dapat

ditambahkan ke cell state:

C, = tanh(W [he_1, %] + b.) (1.6)

Keterangan : C, = nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state
tanh = fungsi tanh
W, = nilai weight untuk cell state

h¢_4 = nilai output sebelum orde ke-t
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x; = nilai input pada orde ke-t

b. = nilai bias pada cell state

Persamaan (1.5) menggunakan fungsi sigmoid yang sama dengan persamaan (1.2)
untuk menghasilkan nilai antara 0 dan 1 yang menentukan seberapa banyak
informasi baru yang akan disimpan. Sementara persamaan (1.6) menggunakan
fungsi tanh yang berkaitan dengan persamaan (1.1) untuk membuat kandidat nilai

baru yang akan ditambahkan ke cell state.

Gambar 6. Alur memperbarui cell state pada LSTM (Ilmiah, 2022).

Setelah menentukan informasi apa yang akan dilupakan (forget gate) dan informasi
baru apa yang akan disimpan (input gate), langkah selanjutnya adalah memperbarui
cell state lama C,_, menjadi cell state baru C, seperti yang diilustrasikan pada

Gambar 6 dengan persamaan sebagai berikut:

Ct=ft*Ct—1+it*Et (L.7)

Keterangan : C; = cell state
f+ = forget gate
Cy_, = cell state sebelum orde ke-t
iy = input gate

C; = nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state

Persamaan (1.7) menunjukkan bagaimana hasil dari forget gate (persamaan 1.3) dan

input gate (persamaan 1.5 dan 1.6) dikombinasikan untuk memperbarui cell state.
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Operasi perkalian titik (element-wise multiplication) memastikan bahwa informasi
lama yang tidak relevan dihapus (f; * C;_,) dan informasi baru yang relevan

ditambahkan (i, * C,).

Gambar 7. Alur output pada LSTM (Ilmiah, 2022).

Langkah terakhir metode LSTM ini yakni menentukan hasil output seperti yang
diilustrasikan pada Gambar 7. Lapisan sigmoid (output gate) memutuskan bagian
mana dari cell state yang akan dihasilkan menjadi output. Output gate dituliskan

pada persamaan berikut:

o = o(Wp. [he_1,x¢] + by) (1.8)

Keterangan : o, = output gate
o = fungsi sigmoid
W,, = nilai weight untuk output gate
h¢_, = nilai output sebelum orde ke-t
x; = nilai input pada orde ke-t

b, = nilai bias pada output gate

Dalam proses komputasi LSTM, model memproses data sekuensial dari t =1 hingga
t=T, dimana T adalah orde terakhir atau panjang total dari sekuens data input yang
diproses oleh model. Nilai T menentukan berapa banyak langkah waktu (¢time steps)
yang akan diproses dalam satu sekuens, sehingga menjadi parameter penting dalam
menentukan kemampuan model untuk menangkap dependensi temporal dalam data

time series.
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Setelah didapatkan nilai dari output gate pada persamaan (1.8), kemudian
menempatkan cell state melalui tanh untuk mendapatkan nilai dengan range -1
hingga 1. Kemudian, hasilnya dikalikan dengan output gate dari sigmoid layer.

Persamaan nilai output orde t dirumuskan pada persamaan berikut:

h; = o * tanh(C;) (1.9)

Keterangan :  h; = nilai output orde t
0 = oulput gate
tanh = fungsi tanh

C; = cell state

Persamaan (1.8) menggunakan fungsi sigmoid dari persamaan (1.2) untuk
menentukan bagian mana dari cell state yang akan dikeluarkan. Kemudian
persamaan (1.9) mengalikan hasil output gate dengan tanh dari cell state yang telah

diperbarui persamaan (1.7) untuk menghasilkan Aidden state final.

2.5.  Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

RNN konvensional hanya dapat menggunakan konteks sebelumnya (satu arah).
Dalam model jaringan saraf berulang tradisional (RNN) dan model LSTM,
informasi hanya dapat disebarkan ke depan (maju), sehingga keadaan waktu ¢ hanya
bergantung pada informasi sebelum waktu ¢ (Xu et al., 2019). Untuk mengatasi
kekurangan tersebut, RNN dua arah (Bi-RNN) diperkenalkan oleh (Schuster &
Paliwal, 1997). Jenis arsitektur ini dapat dilatih di kedua arah waktu secara
bersamaan, dengan lapisan tersembunyi (hidden layer) yang terpisah (lapisan maju
dan lapisan mundur). Selanjutnya, (Graves & Schmidhuber, 2005) menggabungkan
Bi-RNN dengan LSTM dan mengusulkan LSTM dua arah (Bidirectional Long
Short-Term Memory).

Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) adalah jenis Recurrent Neural
Network (RNN) yang meningkatkan pembelajaran data berurutan dengan
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memproses informasi dalam arah maju dan mundur (Feng et al., 2023).
Kemampuan pemrosesan ganda ini memungkinkan BiLSTM untuk menangkap
ketergantungan jangka panjang secara lebih efektif, sehingga sangat berguna dalam
berbagai aplikasi seperti pengenalan bahasa isyarat, prediksi deret waktu, dan

pemrosesan bahasa alami (Renjith et al., 2024).

Arsitektur BILSTM terdiri dari dua lapisan LSTM yang terpisah: satu memproses
input dari awal ke akhir (forward layer), dan yang lainnya memproses input dari
akhir ke awal (backward layer). Output dari kedua lapisan ini kemudian
digabungkan untuk menghasilkan representasi yang lebih komprehensif dari data

input (Mahajan & Mansotra, 2021). Jalur forward menggunakan persamaan (1.3)

hingga (1.8), berjalan dari t = 1 hingga T, menghasilkan ﬁt, kemudian Jalur
backward menggunakan rumus yang sama, tetapi memproses dari t = T hingga 1.
Berikut Gambar 8 yang menunjukkan koneksi internal lapisan berulang LSTM dua

arah.

Gambar 8. Model BiLSTM (Ilmiah, 2022).

Forward dan backward selanjutnya akan dihubungkan dan membentuk nilai

keluaran dengan perhitungan seperti pada persamaan berikut:

yt == Uy"_{t + Wy.(}_lt + by (2)

Keterangan:  y, = Output gate Bi-LSTM

U, = nilai bobot untuk output gate pada Z_z)

ﬁt = nilai keluaran pada LSTM forward

W,,= nilai bobot untuk output gate pada 7
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«—

h; = nilai keluaran pada LSTM backward

Isi informasi terdapat dalam bentuk vektor, di mana vektor ini merepresentasikan
setiap langkah waktu dalam data harga saham syariah. Dalam konteks data Time
series harga saham syariah, harga penutupan pada hari sebelumnya dapat
dikorelasikan dengan harga penutupan pada hari berikutnya. Metode BiLSTM
mampu mengekstraksi fitur urutan dengan lebih baik, karena memproses data
dalam dua arah, yakni maju dan mundur, sehingga dapat menangkap pola jangka
pendek dan panjang secara lebih efektif. Hal ini membuat BiLSTM sangat cocok
untuk memodelkan fluktuasi harga saham syariah yang dipengaruhi oleh berbagai

faktor ekonomi dan pasar (D. L. Puteri et al., 2024).

2.6. LSTM dengan Attention Mechanism (LSTM-AM)

LSTM dengan Attention Mechanism (LSTM-AM) adalah pengembangan lebih
lanjut dari LSTM yang menggabungkan Attention Mechanism untuk meningkatkan
kemampuan model dalam memfokuskan pada bagian-bagian penting dari data
input. Meskipun LSTM dan BiLSTM mampu menyimpan informasi jangka
panjang, keduanya tetap memiliki keterbatasan dalam memilih bagian informasi
mana yang paling relevan untuk setiap prediksi. Untuk mengatasi hal tersebut,
diperkenalkan Attention Mechanism (Bahdanau et al., 2016) ke dalam struktur
LSTM, sehingga lahirlah model LSTM-AM (LSTM dengan Attention Mechanism).
LSTM-AM meningkatkan prediksi urutan dengan memungkinkan model untuk
fokus pada bagian-bagian yang relevan dari urutan masukan, meningkatkan akurasi
dalam perkiraan deret waktu (Han et al., 2023). LSTM-AM meningkatkan kinerja
model dengan secara otomatis memberi bobot pada fitur-fitur masukan,
memungkinkan identifikasi yang lebih baik dari faktor-faktor utama yang

mempengaruhi perkiraan limpasan jangka panjang (Wen & Li, 2023).

Menurut penelitian (Wen & Li, 2023) LSTM-AM, atau LSTM-Attention-LSTM,

adalah model prediksi Time series yang menggabungkan arsitektur Long Short-
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Term Memory (LSTM) dalam struktur encoder-decoder dengan tambahan
mekanisme perhatian (Attention Mechanism) di antaranya. Model ini dirancang
untuk mengatasi kelemahan dari model encoder-decoder tradisional, di mana
decoder seringkali tidak dapat sepenuhnya memanfaatkan informasi dari data

sekuensial panjang yang diberikan oleh encoder.

Mekanisme perhatian di LSTM-AM berfungsi untuk menghitung hubungan antar
data sekuensial dan memungkinkan model untuk memberikan bobot lebih besar
pada informasi yang relevan. Hal ini membuat model lebih efisien dalam
menangani data Time series yang memiliki rentang waktu panjang dan kompleks.
Dengan memprioritaskan informasi penting, LSTM-AM mampu meningkatkan
akurasi prediksi dibandingkan model-model dominan lainnya, karena dapat

menangkap keterkaitan yang panjang dan kompleks di antara data Time series.

Dalam konteks prediksi harga saham, LSTM-AM dapat membantu model untuk
fokus pada periode waktu atau fitur tertentu yang lebih relevan untuk prediksi,
potensial meningkatkan akurasi dibandingkan dengan LSTM standar (Lu et al.,

2023). berikut struktur LSTM-AM model pada Gambar 9.

Output
layer

Decoder
layer

Attention
layer

Encoder

Input .
layer

attention attention

attention

Gambar 9. Long and short-term memory Network LSTM model (Aldi et al.,
2019).

Struktur LSTM-AM mengikuti pendekatan encoder-decoder, dengan encoder
berupa LSTM yang menghitung hidden state berdasarkan persamaan (1.3) hingga
(1.9) pada Subbab 2.4, dan decoder dilengkapi dengan Attention untuk
menghasilkan output prediktif yang lebih informatif. Attention Mechaanism dalam

LSTM-AM terdiri dari beberapa tahap sebagai berikut:



21

Persamaan skor perhatian (Alignment Score):

Keterangan:

et'k = Sghk (31)

e. . = skor perhatian antara hidden state decoder pada

waktu ke-t dan hidden state encoder pada waktu ke-k.
S¢ = hidden state decoder pada waktu ke-t.
hy = hidden state encoder pada waktu ke-k.

ST hy, = dot product, digunakan untuk mengukur seberapa
cocok konteks input h;, terhadap kebutuhan output saat ini

S,.

Hidden state h;, berasal dari hasil komputasi LSTM encoder (menggunakan rumus

(1.8)). Jadi Attention mechanism mengambil hasil dari LSTM biasa sebagai input.

Selanjutnya memberikan bobot perhatian (Attention Weight) dengan persamaan

sebagai berikut:

Keterangan:

_ exp(eqr)
ZJT'=1 exP(et,j)

at’k (32)
a . = bobot perhatian untuk h;, pada waktu t.
T = panjang urutan input.

Fungsi softmax memastikan bobot a terdistribusi antara 0

hingga 1 dan totalnya 1.

Bobot perhatian ini dihitung langsung dari skor e, pada rumus (3.1). Semakin

tinggi skor e, ., semakin besar bobot perhatian a, ;. Kemudian menghitung vektor

konteks (Context Vector) dengan persamaan sebagai berikut:

T

C, = Z ey Iy, (3.3)

k=1
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Keterangan: C; = vektor konteks pada waktu t.

Kombinasi linier dari seluruh hidden state encoder hy,

ditimbang dengan bobot perhatian a .

Vektor konteks ini merupakan hasil penggabungan seluruh hidden state encoder
yang sudah diberi bobot oleh Attention pada rumus (3.2). Setelah menghitung
vektor konteks, dilanjutkan dengan gabungan antara kontekstual dan state decoder

dengan persamaan sebagai berikut:

h; = tanh(W,[C;; S¢]) (3.4)

Keterangan: h,=representasi gabungan antara konteks dan hidden state decoder.
W= bobot gabungan.

C.; St= konkatenasi (penggabungan vektor) antara konteks dana

state decoder.
Fungsi aktivasi tanh digunakan untuk menjaga non-linearitas.

Gabungan antara C, dari rumus (3.3) dan S; dari proses decoding. Di sinilah
informasi penting dari encoder dikombinasikan dengan status decoding saat ini.

Setelah itu menghasilkan output akhir prediksi dengan persamaan sebagai berikut:

ye = Wy.h, + by, (3.5)

Keterangan:  y,= output prediksi pada waktu ke-t.
W,,= bobot output.
b, = bias.
h.= hasil gabungan dari informasi kontekstual dan status decoding.

Output akhir dihasilkan dari hasil proses atensi, bukan hanya dari hidden state h;
seperti pada LSTM (1.9). Hal ini memungkinkan LSTM-AM untuk membuat
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prediksi dengan mempertimbangkan keseluruhan konteks input, bukan hanya

informasi lokal.

2.7.  Error Metrics for Time series Forecasting

Dalam memprediksi data Time series, khususnya harga saham syariah, pemilihan
metrik evaluasi yang tepat sangat penting untuk mengukur akurasi model. Dua
metrik yang umum digunakan untuk mengukur performa model prediksi 7ime
series adalah Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan Root Mean Squared
Error (RMSE). Pemilihan MAPE dan RMSE sebagai metrik utama didasarkan pada
keunggulan masing-masing dalam memberikan informasi mengenai kesalahan
prediksi dan sensitivitas terhadap perbedaan yang besar antara prediksi dan nilai
aktual. Adapun MAPE dipilih karena metrik ini menyajikan kesalahan prediksi
dalam bentuk persentase, yang mudah dipahami dan memungkinkan perbandingan
akurasi model di berbagai rentang harga saham dan RMSE dipilih karena metrik ini
memberikan bobot lebih besar pada kesalahan yang lebih besar (outlier), yang
sangat berguna untuk meminimalkan dampak kesalahan besar dalam prediksi harga

saham yang rentan terhadap fluktuasi signifikan.

2.7.1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah nilai persentase dari
kesalahan/error yang didapatkan berdasarkan nilai aktual dan nilai hasil

prediksi. Rumus MAPE dituliskan sebagai berikut:

n
1 O, —
MAPE = —Z e =yel 000 )
n t=1 yt
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Keterangan: y, = Hasil prediksi
¥ = data aktual

n = banyak data

Nilai MAPE dikatakan baik dalam suatu peramalan apabila memiliki hasil
yang rendah atau persentasenya mendekati nol. MAPE memiliki range nilai
yang dapat dijadikan tolak ukur dalam mengambil kesimpulan apakah
peramalan tersebut dalam kategori baik maupun tidak. MAPE digunakan
jika ukuran variabel peramalan merupakan faktor penting dalam
mengevaluasi akurasi peramalan tersebut. Serta MAPE memiliki tabel
pengelompokan yang jelas untuk persentase hasil yang didapat. Sehingga
dapat mudah dalam menyimpulkan hasil tersebut masuk kedalam kategori

apa (Ilmiah, 2022).

Tabel 2. Arti nilat MAPE untuk kemampuan prediksi model

13[1211:2 Kemampuan Model dalam Prediksi
<10% Sangat baik

10-20% Baik

20-50 % Cukup Baik

>50% Buruk

2.7.2. Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik yang digunakan
untuk mengukur seberapa baik model prediktif memperkirakan nilai
keluaran yang diharapkan. RMSE menghitung akar dari rata-rata kesalahan
kuadrat antara nilai yang diprediksi dan nilai aktual. Metrik ini sangat

berguna untuk menilai performa model regresi dan memberikan indikasi
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seberapa jauh prediksi model dari nilai yang sebenarnya (Normah et al.,

2022).

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan besarnya tingkat kesalahan
hasil prediksi, dimana semakin kecil (mendekati 0) nilai RMSE maka hasil
prediksi akan semakin akurat (Hodson, 2022). Nilai RMSE dapat dihitung

dengan persamaan sebagai berikut:

n
1
RMSE = |~ (i = 9)? 5)
i=1

Keterangan : n = jumlah data uji
y; = nilai aktual pada data ke-i
¥; = nilai prediksi pada data ke-i

RMSE memberikan bobot lebih besar pada kesalahan yang lebih besar
karena kesalahan dikuadratkan sebelum dirata-ratakan. Semakin kecil nilai
RMSE, semakin baik performa model dalam memprediksi nilai yang
sebenarnya. RMSE sering digunakan dalam evaluasi model prediksi harga
saham karena sensitivitasnya terhadap perbedaan yang besar antara prediksi

dan realitas.

R-squared (R?)

R-squared (R?), atau koefisien determinasi, adalah metrik statistik yang digunakan

untuk mengukur seberapa baik model prediksi merepresentasikan variasi dalam

data aktual. R memberikan indikasi seberapa besar proporsi variabilitas dalam data

yang dapat dijelaskan oleh model. Nilai R? berkisar antara 0 hingga 1 (Azubuike,

2019), dari penjelasan di atas dapat dijabarkan bahwa R? = 1 menunjukkan bahwa

model sepenuhnya menjelaskan variasi data. R> = 0 menunjukkan bahwa model
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tidak dapat menjelaskan variasi data sama sekali. Adapun rumus R-squared (R?)

sebagai berikut:

n(y. —9.)2 SS
Zl—l(yl yl) atau RZ —1-— _res

RZ=1- —
i —9)? SS_tot

(6)

Keterangan: y; = nilai aktual pada data ke-i
¥; = nilai prediksi pada data ke-i
Yy = rata-rata dari semua nilai aktual
n = jumlah data.
SS_res = Sum of Squares of Residuals = ¥,(y; — ;).
SS_tot = Total Sum of Squares = Y.(y; — 7)2.

Nilai R? yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang
sangat baik untuk menjelaskan variasi dalam data. Sebaliknya, nilai R? yang
mendekati 0 mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang lemah
dalam menjelaskan variasi data. Meskipun R?* merupakan indikator yang penting
dalam evaluasi kinerja model, perlu diingat bahwa nilai R? yang tinggi tidak selalu
menjamin model yang sempurna, terutama jika data mengandung outlier atau

variabilitas yang tidak dapat ditangkap oleh model (Azubuike, 2019).



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat

3.1.1. Waktu Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun akademik

2024/2025, yang dimulai pada Agustus 2024.

3.1.2. Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Jurusan I[lmu Komputer, Fakultas Matematika
dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung, yang berlokasi di JI.
Prof. Dr. Ir. Sumantri Brojonegoro No.1, Gedong Meneng, Kec. Rajabasa,
Kota Bandar Lampung, Lampung, 35.

3.2. Alat dan Bahan Penelitian

Penelitian ini memerlukan berbagai alat dan bahan untuk mendukung proses
pengolahan data dan implementasi model prediksi. Alat yang digunakan mencakup
perangkat keras serta perangkat lunak, sedangkan bahan penelitian terdiri dari data

historis harga saham syariah yang diambil dari sumber terpercaya.
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3.2.1. Perangkat Keras

Perangkat keras memiliki peran penting dalam menunjang kelancaran
proses penelitian, terutama dalam hal komputasi data yang membutuhkan
sumber daya tinggi. Pada penelitian ini, jaringan internet dan laptop yang
memadai digunakan untuk mendukung proses pengolahan data, pelatihan

model, serta analisis hasil. Adapun spesifikasi laptop yang digunakan

sebagai berikut:
A. Manufacture : Asus
B. Model : TUF Dash F15 FX517ZC
C. Processor : Intel(R) Core(TM) 17-12650H
D. GPU : NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop GPU
E. RAM : 16 GB DDR4
F. Storage : NVMe SAMSUNG 1TB

3.2.2. Perangkat Lunak

Penelitian ini memanfaatkan beberapa aplikasi perangkat lunak untuk
mendukung proses pengolahan data, pengembangan model, dan
penyimpanan hasil penelitian. Perangkat lunak ini digunakan pada berbagai
tahap penelitian, mulai dari penulisan kode, penyimpanan data, hingga

pengujian model. Berikut adalah perangkat lunak yang digunakan:

A. Sistem Operasi Windows 11 Home
B. Web Browser (Microsoft edge)
Google Colab

o A

Google Drive
Python 3.10

e



29

3.2.3. Bahan Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari yahoo finance.
Data merupakan harga penutupan (closing price) dari lima emiten saham
syariah dalam rentang waktu lima tahun, dari Desember 2016 sampai
Desember 2021. Berikut lima emiten pada penelitian ini: PT Aneka
Tambang Tbk (ANTM), Erajaya Swasembada Tbk (ERAA), Kalbe Farma
Tbk (KLBF), Semen Indonesia (Persero) Tbk (SMGR), Wijaya Karya
(Persero) Tbk (WIKA). Data diunduh dalam format CSV dan akan diproses

lebih lanjut untuk keperluan analisis.

3.3. Metode

Penelitian ini merupakan studi kuantitatif dengan metode pendekatan eksperimen
yang bertujuan untuk membandingkan kinerja algoritma Long Short-Term Memory
(LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), dan LSTM dengan Attention Mechanism
(LSTM-AM) dalam memprediksi harga saham syariah. Penelitian ini mencakup
proses pelatithan model, evaluasi, dan analisis hasil prediksi berdasarkan data
historis. Dalam penelitian kuantitatif, yang dilandasi pada suatu asumsi bahwa
suatu gejala itu dapat diklasifikasikan, dan hubungan gejala bersifat kausal (sebab
akibat). Adapun desain penelitian diartikan sebagai cara ilmiah yang dilakukan
peneliti untuk mendapatkan data dengan tujuan dan kegunaan tertentu. Desain
penelitian ini mencakup rencana, struktur, dan strategi yang dirancang untuk

menemukan jawaban dari pertanyaan penelitian (Sugiyono, 2020).
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3.4. Tahapan Penelitian

Collecting Data

Exploratory Data Analysis (EDA)

Data Splitting

A 4

Preprocessing Data Scaling

Time Series Formatting

A4
H it
Modeling Data yperparameter ’/ LSTM
Tuning
BILSTM
Window Cross-
validation LSTM-AM
A4
Evaluating model
RMSE
MAPE

R-squared (R?)

Comparing Model

Gambar 10. Diagram alur tahapan penelitian.

Adapun tahapan penelitian ini dilaksanakan mengikuti langkah-langkah dalam

diagram alur pada sebagai berikut:

1. Pengumpulan Data: Penelitian diawali dengan perumusan masalah dan tujuan,
yaitu membandingkan kinerja algoritma LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM
dalam memprediksi harga saham syariah. Pada tahap ini, data historis harga

saham syariah dikumpulkan dari sumber yang relevan.
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Gambar 11. Dataset penelitian.

2. Exploratory Data Analysis: Analisis awal dilakukan untuk memahami
karakteristik data yang dikumpulkan dengan identifikasi pola yakni melihat
pola musiman dan siklus pada harga saham syariah, yang dapat membantu
ketiga model dalam menangkap karakteristik unik dari saham syariah.
Kemudian identifikasi trend untuk mendeteksi tren naik atau turun yang terjadi
pada harga saham selama periode tertentu, untuk membantu model memahami

arah pergerakan harga.

3. Preprocessing: Data mentah diolah melalui beberapa langkah untuk
memastikan kualitas dan kesesuaian data sebelum dimasukkan ke dalam model.

Adapun tahapan Preprocessing sebagai berikut:

a. Data Splitting/Pembagian Data: Data dibagi menjadi data latih (75%), data
validasi (8.33%), dan data uji (16.66%) untuk memastikan bahwa model
diuji pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.

b. Scaling/Penyesuaian Skala: Menggunakan metode Robust Scaling untuk
mengurangi pengaruh outlier dan menjaga konsistensi data, yang penting
untuk ketiga algoritma prediksi. Terdapat banyak metode Scaling data yang
dapat mempengaruhi performa model pada training, salah satunya yaitu
MinMax Scaling yang dapat mengcover seluruh range nilai data sehingga
performa menjadi sangat akurat, akan tetapi hanya pada data yang diketahui.

Robust Scaling adalah metode yang dapat menghasilkan performa hasil



32

training yang lebih aktual karena prediksi dilakukan pada data yang terjaga
kondisi aslinya. Robust Scaling dilakukan dengan menskala data
berdasarkan median dan IQR data. Scaling dapat dijabarkan pada

persamaan berikut.

B (X - median(x))

Xscaled - IQR (X) (7)

Keterangan: X = keseluruhan data.
median(x) = nilai median dari X.

IQR(X) = nilai IQR dari X.

c. Time series Formatting / Pembentukan Data Time series: Data dikonversi
ke format Time series agar ketiga model (LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM)
dapat memahami pola temporal dalam data. Pada penelitian ini time series
dibuat dengan mengambil data n-hari yang lalu dengan target prediksi harga
saham hari esok t + 1, sebagai hyperparameter, time steps =n (data input

adalah X;_, 4 hingga X, dan target adalah X;,).

4. Modeling Data / Pelatithan Model (LSTM, BiLSTM, LSTM-AM): Data yang
telah diproses kemudian digunakan untuk melatih tiga model deep learning,
yaitu LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM. Setiap model akan dilatih
menggunakan konfigurasi hyperparameter yang sesuai untuk mengoptimalkan

kinerjanya. Berikut tahapan dalam pelatihan model:

a. LSTM (Long Short-Term Memory): Melatih model LSTM untuk
menangkap pola jangka panjang dalam data time series saham syariah.
LSTM dipilih karena kemampuannya dalam mengingat informasi dari
urutan data yang panjang.

b. BiLSTM (Bidirectional LSTM): Melatih model BILSTM untuk menangkap
pola dari dua arah waktu (maju dan mundur), sehingga memungkinkan
analisis yang lebih komprehensif dari hubungan temporal.

c. LSTM-AM (LSTM dengan Attention Mechanism): Melatih model LSTM-

AM yang menggunakan mekanisme perhatian (Attention Mechanism) untuk



33

memberikan bobot lebih pada data yang lebih relevan, membantu model
memfokuskan perhatian pada poin data yang penting.

d. Hyperparameter Tuning: Menyempurnakan parameter, seperti learning
rate, jumlah epoch, dan ukuran batch, untuk ketiga model, sehingga dapat
memberikan hasil optimal pada setiap algoritma yang diuji. Pada proses
training jumlah epoch menentukan durasi training. Ini dapat dipersingkat
dengan menambahkan fungsi callback yaitu early stopping, dimana
early stopping dapat menghentikan proses training pada suatu epoch saat
val_loss tidak dapat menghasilkan nilai yang lebih baik lagi, yaitu mencapai
suatu minimum dan tidak dapat mengurangi /oss lagi.

e. Window Cross-validation: Cross-validation bertujuan untuk mengetahui
kemampuan model beradaptasi pada data yang belum terlihat, sehingga
training dilakukan beberapa kali pada sebagian data saja secara berturut-
turut. Untuk beradaptasi pada data yang bergantung waktu, urutan data
berpengaruh, sehingga digunakan metode Window Cross-validation.
Pemrosesan data untuk training dilakukan dengan pembagian data sebesar
16.66%, 33.33%, 50%, 66.66%, dan 83.33% untuk data training+validation,
sedangkan untuk data testing sebesar 16.66% sehingga didapat 5 fold untuk
training sebuah dataset untuk model. Pada praktiknya pemilihan jumlah fold
ini sesuai dengan aturan yang umum digunakan, yaitu 5-10 fold. Semakin
besar jumlah fold semakin baik untuk konsistensi hasil training, dengan
menyesuaikan jumlah data yang ada untuk training dan festing. Maka,
membagi data sebanyak 5 kali secara umum cukup untuk hasil training yang

stabil dan konsisten.

5. Evaluating Model: Setelah melatih ketiga model, kinerjanya dibandingkan

menggunakan metrik evaluasi. Adapun tahapannya yakni:

a. RMSE (Root Mean Squared Error): Digunakan untuk mengukur kesalahan
rata-rata kuadrat dari prediksi model, berguna untuk mengukur akurasi
prediksi secara umum.

b. MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Digunakan untuk mengukur
persentase kesalahan rata-rata absolut, sangat cocok untuk melihat

kesalahan relatif dalam prediksi saham.
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c. R-squared (R?): Digunakan sebagai metrik measure of accuracy untuk
mengukur seberapa besar variasi dalam data yang dapat dijelaskan oleh

model.

Setiap metrik ini diterapkan untuk menguji dan membandingkan kinerja tiga
model (LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM) dalam prediksi harga saham syariah,
sehingga memungkinkan evaluasi yang lebih komprehensif terhadap akurasi

dan kemampuan prediksi masing-masing model.

Comparing Model: Hasil evaluasi kinerja dari ketiga algoritma dibandingkan
dan dianalisis untuk menentukan algoritma yang memberikan hasil prediksi
terbaik. Analisis ini mencakup diskusi mengenai keunggulan dan kelemahan

masing-masing algoritma dalam konteks prediksi harga saham syariah.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk membangun dan membandingkan kinerja tiga
algoritma deep learning Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM
(BILSTM), dan LSTM dengan Attention Mechanism (LSTM-AM dalam
memprediksi harga saham syariah berdasarkan data historis dari lima emiten
syariah. ANTM, ERAA, KLBF, SMGR, dan WIKA. Berdasarkan proses

eksperimen yang telah dilakukan, diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut:

A. Model prediksi harga saham syariah berhasil dibangun menggunakan ketiga
metode: LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM. Proses pembangunan melibatkan
tahapan data Preprocessing (cleaning, Scaling, time series formatting),
pelatihan model menggunakan window cross-validation dengan pembagian
data training, validation, dan testing sebanyak 5 fold untuk masing-masing
sekali proses pembagian data dan tahap fraining, dengan 4 kali training
menggunakan fixed hyperparameter dan training akhir menggunakan
hyperparameter tuning, serta evaluasi berdasarkan metrik RMSE, MAPE, dan
R2.

B. Model LSTM dan BiLSTM menunjukkan hasil yang baik dan memuaskan. Dari
rata-rata performansi yang didapatkan, model LSTM dapat mencapai nilai
MAPE dengan rata-rata 11.87%, sedangkan model BiLSTM mampu mencapai
nilai MAPE yang lebih baik lagi yaitu dengan rata-rata 9.41%. Sementara itu,
model LSTM-AM belum dapat mencapai performansi yang setara dengan

LSTM maupun BiLSTM yaitu dengan MAPE rata-rata
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14.58%. Dari nilai rata-rata performansi yang lebih tertinggal daripada model
lainnya, diketahui model LSTM-AM masih belum dapat mencapai akurasi yang
diinginkan dan performansi LSTM-AM masih belum sebaik model LSTM dan
BiLSTM.

Saran

Berdasarkan hasil dan kesimpulan yang diperoleh, berikut adalah beberapa saran

yang dapat menjadi masukan bagi penelitian selanjutnya:

A.

Model LSTM-AM tidak direkomendasikan untuk prediksi harga saham syariah.
Model ini hanya mengambil bagian dengan bobot tertinggi mungkin tidak
sesuai dengan karakteristik data harga saham yang memerlukan pertimbangan

menyeluruh terhadap seluruh urutan historis.

Untuk menangani volatilitas ekstrem pada harga saham, disarankan untuk
menambahkan fitur eksternal seperti volume perdagangan, indeks pasar global,

atau indikator ekonomi makro sebagai input tambahan ke dalam model prediksi.

Penelitian ini hanya menggunakan closing price sebagai variabel prediksi.
Untuk hasil yang lebih komprehensif, penelitian mendatang dapat memasukkan
open, high, low, dan volume (OHLCV) agar model dapat menangkap lebih

banyak dinamika pasar.

Melakukan generalisasi model, yaitu dengan menguji model pada data baru
yang belum pernah dilihat sebelumnya (out-of-sample data). Hal ini bertujuan
untuk menilai apakah model mampu mempertahankan performa prediksi di luar
data yang digunakan, sehingga model benar-benar andal untuk diterapkan pada

data dunia nyata.

Perlu dilakukan eksperimen lanjutan dengan algoritma lain yang lebih
kompleks seperti Transformer, Temporal Fusion Transformer (TFT), atau
hybrid models (misal LSTM-ARIMA) untuk dibandingkan dengan performa
LSTM, BiLSTM, dan LSTM-AM.
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