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Abstract

High stock price fluctuations make stock prices difficult to predict accurately. Therefore, a
predictive analysis approach that utilizes historical data in addition to machine learning methods
is needed to help estimate price movements more effectively. This study aims to determine the
performance of the Long Short-Term Memory (LSTM) method in predicting the stock prices of
PT Indofood CBP Sukses Makmur Tbk based on historical data. LSTM is a type of artificial
neural network that is effective in processing time series data due to its ability to capture long
term relationships between data. Historical data is used to train the LSTM model. The results
show that the LSTM model is effective in predicting stock prices, with an average accuracy of
80.5%. Sukses Makmur Tbk based on historical data. LSTM is one type of artificial neural
network that is effective in processing time series data due to its ability to capture long-term
relationships between data points. The data used consists of ICBP stock closing prices from
January 2019 to May 2025. The methods used include data cleaning, data normalization, data
splitting, model design, prediction, denormalization, and evaluation using the Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) metric. The research results demonstrate that the LSTM model
performs well in recognizing time series data patterns, as indicated by the lowest MAPE value of
1.43, at the combination of 100 epochs and a batch size of 32.

Keywords: time series, long short-term memory, machine learning, stock price prediction, PT
Indofood shares.

1. Pendahuluan

Era digital yang semakin berkembang membuat akses terhadap informasi dan layanan
investasi menjadi lebih mudah dan cepat. Kemudahan akses melalui platform digital serta
meningkatnya literasi keuangan turut berkontribusi pada pertumbuhan jumlah investor di
Indonesia. Investasi saham menjadi alternatif menarik karena potensi keuntungan yang
signifikan dibandingkan opsi investasi lain [1]. Salah satu saham yang menarik perhatian
banyak investor adalah PT Indofood CBP Sukses Makmur Tbk (ICBP), yang beroperasi di
sektor barang konsumsi primer. Saat ini ICBP menjadi salah satu komponen indeks LQ45,
sebuah indeks yang terdiri dari 45 perusahaan dengan likuiditas dan kapitalitas pasar terbaik.
Saham ICBP menempati peringkat ke-14 dalam daftar perusahaan dengan kapitalis pasar
terbesar di Bursa Efek Indonesia (BEI) pada Januari 2025. Meskipun memiliki potensi yang
menjanjikan harga saham ICBP tetap mengalami fluktuasi yang disebabkan oleh beberapa
faktor, seperti kenaikan bahan baku, kebijakan pemerintah, dan kondisi makro ekonomi.
Analisis prediktif berbasis data historis diperlukan sebagai upaya menghadapi tantangan
tersebut, sekaligus memberikan wawasan yang lebih mendalam terkait pergerakan harga
saham di masa mendatang. Pemilihan metode LSTM dalam penelitian ini didasarkan pada
kemampuannya dalam mengelola data deret waktu dengan mempertahankan informasi jangka
panjang melalui mekanisme gerbang, seperti input gate, forget gate, dan output gate.
Mekanisme ini memungkinkan LSTM mengatasi permasalahan vanishing gradient yang sering
dialami oleh RNN konvensional, sehingga model dapat memahami pola-pola data historis yang
kompleks dengan lebih konsisten dan efektif dalam melakukan prediksi.Sejumlah penelitian
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sebelumnya telah membuktikan keefektifan LSTM dalam memprediksi harga saham. Hanafiah
et al [2], memprediksi harga saham BBNI dengan dua skenario epoch (10 dan 20) dan batch
size 32, di mana epoch 20 menghasilkan nilai MAE 0.0150 dan MAPE 0.0257 yang lebih baik
dibandingkan epoch 10. Riyantoko et al [3], menggunakan LSTM pada saham sektor
perbankan, dengan hasil terbaik RMSE 57,31 pada saham BRI menggunakan optimizer Adam
dan 100 epoch. Julian & Pribadi [4], meneliti sektor pertambangan, menunjukkan peningkatan
akurasi seiring penambahan epoch, dengan hasil optimal RMSE 31,71 pada epoch 200 untuk
emiten TINS. Kartika & Karmilasari [5], memprediksi harga saham PT Aneka Tambang Tbk
menggunakan satu layer LSTM dengan 64 neuron, memperoleh hasil terbaik pada epoch 100
dengan RMSE 0.3304 dan R? sebesar 0.9902. Penelitian ini akan menggunakan model LSTM
untuk memprediksi harga saham ICBP. Penelitian ini dilakukan dengan melakukan uji coba
berbagai konfigurasi model LSTM melalui pengaturan parameter seperti jumlah epoch, dan
batch size untuk memperoleh akurasi prediksi yang optimal. Dengan prediksi yang akurat,
investor diharapkan memperoleh dasar pertimbangan yang kuat dalam pengambilan keputusan
investasi. Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui performa metode Long Short-Term
Memory (LSTM) dalam memprediksi harga saham PT Indofood CBP Sukses Makmur Tbk
berdasarkan data historis.

2, Metode Penelitian
21. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan memanfaatkan data historis harga saham yang tersedia
secara publik pada Yahoo Finance. Data diunduh menggunakan library yfinance di Python,
kemudian disimpan dalam format CSV agar dapat dibaca dan diolah pada tahap pre-
processing. Adapun data yang dikumpulkan mencakup periode Januari 2019 hingga Mei 2025
yang terdiri dari 1559 baris. Dataset ini terdiri dari kolom Date, Open, High, Low, Close, Adj
Close, dan Volume. Dalam penelitian ini, kolom Close digunakan sebagai variabel utama untuk
prediksi karena mencerminkan harga penutupan saham yang umum dijadikan acuan dalam
analisis.

2.2. Normalisasi

Normalisasi merupakan proses penskalaan ulang data dari nilai aslinya ke dalam rentang
tertentu. Normalisasi dilakukan pada dataset untuk meniminalkan error, mengubah data aktual
menjadi nilai dengan rentang 0-1 dengan teknik MinMaxScaler [4]. Pengubahan nilai ke dalam
rentang 0-1 pada normalisasi min-max memiliki tujuan agar nilai yang terdapat pada setiap data
memiliki proporsi yang sama dalam pemrosesannya [6]. Rumus dari normalisasi min-max
ditunjukkan pada persamaan 1.

x' = (X—Xmin) (1)

(*max—Xmin)

Dimana X' adalah data hasil normalisasi, X adalah nilai data yang akan dinormalisasi, Xmax
adalah nilai maksimal ,dan Xmin adalah nilai minimal.

2.3. Pemisahan Data

Pemisahan data adalah proses membagi dataset menjadi dua atau lebih subset, umumnya
terdiri dari data fraining dan data testing. Data training adalah bagian yang digunakan untuk
melatih model, sedangkan data festing merupakan data yang diuji dalam model akhir dan
dibandingkan dengan kumpulan data sebelumnya [7]. Dalam penelitian ini pembagian data
dilakukan menggunakan metode non-random split atau time series split karena data harga
saham bersifat time series. Data dibagi menjadi dua bagian yaitu 80% untuk data latih dan 20%
untuk data uiji.
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2.4. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan pengembangan dari RNN yang diperkenalkan oleh Sepp Hochreiter dan
Jirgen Schmidhuber pada tahun 1997. LSTM mampu mengatasi vanishing gradient atau
keadaan nilai gradien adalah 0 atau dekat dengan 0 dengan mekanisme gate [4]. Vanishing
gradient merupakan keadaan yang disebabkan oleh nilai gradien yang selalu mengecil hingga
layer terakhir sehingga nilai bobot tidak berubah dan menyebabkan model tidak pernah
memperoleh hasil yang lebih baik [8].

I\
|

Cis x[ % =*6,

{ X
,I" AR o

| 0| tanh |

fy

Gambar 1. Arsitektur Jaringan LSTM [9]

Gambar 1 menunjukkan arsitektur gerbang pada Long Short-Term Memory (LSTM) yang
digunakan untuk mengatur aliran informasi di dalam jaringan. LSTM memiliki tiga jenis gate,
yaitu input gate, forget gate, dan output gate. Ketiga gerbang ini adalah gerbang analog yang
menggunakan fungsi sigmoid dengan rentang nilai antara 0 hingga 1 [10].

Forget gate akan menentukan informasi mana yang akan dibuang dari sel memori (cell state).
Forget gate dihitung menggunakan fungsi sigmoid yang menerima h,_, dan x; yang
menghasilkan nilai antara 0 hingga 1. Jika nilai mendekati 0, maka informasi dari cell state akan
dihapus, dan jika nilai mendekati 1, maka informasi akan disimpan. Persamaan yang digunakan
untuk menghitung forget gate pada persamaan 2:

fe = o(Wr - [he_1, %] + by) (2)

Input gate menggunakan funsi aktivasi sigmoid untuk menentukan bagian mana yang akan
diperbaharui. Fungsi aktivasi tanh digunakan untuk membuat vektor dari nilai kandidat baru.
Input gate dihitung menggunakana Persamaan 3 dan 4

ir = oW+ [he—y, ] + by) 3)

Ce = tanh(We - [he—1,X¢] + bc) (4)
Kemudian cell state diperbaharui melalui Persamaan 5.

Ce= fr* Cooq +ic G )
Gerbang terakhir, yaitu output gate yang berperan untuk menentukan nilai pada bagian memory
cell mana yang akan dikeluarkan dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid [11]. Kemudian
cell state diperbaharui menggunakan fungsi tanh kemudian dikalikan dengan output dari output
gate untuk menghasilkan hidden state yang baru. Persamaan output gate dan hidden state
diuraikan pada Persamaan 6 dan 7.

0 = o(W, * [he—1, x| + bo) (6)

h; = o, * tanh (C,) (7)
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Tabel 1. Arsitektur Model

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
Istm (LSTM) (None, 64) 16,896
dropout (Dropout) (None, 64) 0

dense (Dense) (None, 1) 65

Model terdiri dari tiga layer, seperti yang ditujukkan pada Tabel 1. Pertama LSTM layer dengan
64 neuron yang mempelajari pola jangka panjang pada data time series sekaligus menjadi input
layer yang menerima data dalam bentuk jumlah sampel, panjang urutan waktu (timestep), dan
fitur. Penelitian ini menggunakan timestep 60, sehingga model mempelajari 60 hari data historis
untuk memprediksi harga pada hari ke-6. Kedua, yaitu dropout layer untuk mengurangi risiko
overfitting dengan mengabaikan sejumlah unit secara acak selama pelatihan. Terakhir, yaitu
Dense layer (fully connected) dengan satu unit output untuk menghasilkan prediksi harga
saham berikutnya.

2.5. Evaluasi

Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dan
Koefisien Determinasi (R?). MAPE adalah suatu metrik evaluasi yang dihitung dengan cara
mencari rata-rata dari selisih mutlak antara nilai aktual dan nilai prediksi, lalu dibagi dengan nilai
aktual [12]. MAPE digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan antara nilai aktual dan nilai
prediksi dalam bentuk persentase. Persamaan MAPE dapat dilihat pada Persamaan 8.

MAPE = 137 |yyi| x 100 (8)

n 1=n

Koefisien determinasi (R?) adalah metrik yang dihitung berdasarkan jumlah kesalahan kuadrat,
dan digunakan untuk menunjukkan berapa persen variasi nilai target yang dapat dijelaskan oleh
model prediksi [7]. R? juga berfungsi untuk menilai tingkat akurasi prediksi. Nilai R* berada
dalam rentang 0 sampai 1, di mana semakin mendekati 1, maka model dianggap memiliki
performa yang semakin baik [5]. R? dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.10. R2?
digunakan untuk mengukur tingkat akurasi model dalam menjelaskan variasi data.

2 _ g _ ZizOim9)?
RT=1 T =72 (9)
3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Dataset

Data yang dikumpulkan mencakup periode Januari 2019 hingga Mei 2025 dengan total data
berjumlah 1559. Kolom Date berfungsi sebagai penanda waktu yang merepresentasikan urutan
data dalam bentuk deret waktu (time series). Fokus analisis adalah pada harga penutupan
(Close) yang digunakan sebagai variabel utama dalam pelatihan dan pengujian model prediksi
berbasis time series. Sebagian dataset harga saham ICBP yang diperoleh dari Yahoo Finance
ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Sampel Data Harga Saham ICBP

3.2. Hasil Evaluasi

Penelitian ini dilakukan beberapa percobaan dengan menggunakan nilai epoch dan batch size
yang berbeda untuk memprediksi harga saham ICBP. Percobaan ini dilakukan untuk
menentukan nilai epoch dan batch size efektif untuk melatih model agar menghasilkan tingkat
kesalahan prediksi yang rendah yang diukur menggunakan metrik MAPE. Berikut adalah hasil
dari percobaan tersebut:

Tabel 2. Perbandingan Jumlah Epoch dan Batch Size

Epoch Batch Size MAPE R2 Akurasi
10 32 2.09 0.8265 82.6%
20 32 211  0.8290 82.9%
50 32 1.74 0.8834 88.3%
100 32 1.43  0.9203 92.03%
10 64 218 0.8197 81.9%
20 64 212 0.8180 81,8%
50 64 1.78 0.8708 87.08%
100 64 1.57 0.8988 89.8%

Tabel 2 menujukkan bahwa model yang paling optimal menggunakan parameter epoch sebesar
100 dan batch size sebesar 32 memberikan performa terbaik dengan nilai MAPE terkecil
sebesar 1.43, koefisien determinasi (R?) sebesar 0.9203, dan akurasi prediksi sebesar 92.03%.
Nilai MAPE menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi terhadap nilai aktual hanya
sebesar 1.43 yang mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang cukup baik dalam
melakukan prediksi harga saham.

3.3. Hasil Prediksi

Setelah dilakukan pelatihan dan evaluasi model terhadap data historis, dilakukan prediksi harga
saham untuk 30 hari ke depan terhitung sejak hari terakhir pada dataset yang digunakan.
Prediksi ini menggunakan konfigurasi terbaik yang diperoleh dari percobaan, yaitu epoch 100
dan batch size 32, sehingga hasil yang dihasilkan mencerminkan potensi arah pergerakan
harga saham dalam jangka waktu tersebut.
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Harga Saham - Aktual, Prediksi Test, dan Prediksi Hari Berikutnya

13k aktual (Seluruh Data)

Prediks
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Gambar 3. Grafik Hasil Prediksi

Gambar 3 menampilkan grafik yang membandingkan tiga garis utama, yaitu garis biru sebagai
representasi data aktual harga saham, garis kuning sebagai hasil prediksi model terhadap data
uji (testing), serta garis hijau yang menggambarkan prediksi model terhadap data yang berada
di luar rentang pelatihan dan pengujian (prediksi nyata selama 30 hari ke depan). Berdasarkan
grafik tersebut, dapat diamati bahwa garis kuning mengikuti arah pergerakan garis biru dengan
cukup baik. Hal ini mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam
mengenali pola pergerakan harga saham yang tercermin pada data aktual selama periode
pengujian. Sementara itu, garis hijau menunjukkan kelanjutan dari pola tren yang telah
terbentuk sebelumnya, yaitu kecenderungan penurunan harga saham secara bertahap setelah
akhir periode pengujian.

4. Kesimpulan

Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui performa model Long Short-Term Memory (LSTM)
dalam melakukan prediksi harga saham PT Indofood CBP Sukses Makmur Tbk (ICBP)
berdasarkan data historis periode Januari 2019 hingga Mei 2025. Model LSTM dirancang
dengan konfigurasi satu layer LSTM berisi 64-unit neuron. Eksperimen dilakukan dengan
berbagai kombinasi parameter epoch (10, 20, 50, dan 100) serta batch size (32 dan 64). Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola data time series dengan baik,
ditandai dengan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) terendah sebesar 1.43 pada
kombinasi epoch 100 dan batch size 32. Nilai tersebut mengindikasikan bahwa model memiliki
performa prediksi yang cukup akurat terhadap data harga saham yang digunakan.
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