
BAB 2
LANDASAN TEORI

2.1 Indeks Harga Saham Gabungan

Indeks Harga Saham Gabungan atau IHSG merupakan indeks yang
mengukur pergerakan dari semua harga saham yang ada di bursa efek Indonesia
[12]. IHSG dapat memberikan gambaran bagaimana kondisi dari pasar modal di
Indonesia. Perubahan nilai pada indeks saham ini dapat dipengaruhi faktor eksternal
seperti nilai tukar rupiah, kebijakan pemerintah, inflasi, dan sebagainya.

2.2 LQ45

Pasar modal Indonesia mempunyai banyak daftar indeks saham yang berisi
daftar perusahaan yang memenuhi kriteria untuk dapat masuk ke indeks tertentu.
Salah satu indeks saham adalah LQ45 yang berisi daftar dari 45 perusahaan yang
memiliki likuiditas yang tinggi dan kapitalisasi pasar besar serta didukung oleh
fundamental yang baik [12]. Daftar emiten yang masuk ke indeks LQ45 dapat
dilihat pada Gambar 2.1. Daftar indeks LQ45 lebih lengkap dapat dilihat pada
lampiran.
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Gambar 2.1. Daftar emiten LQ45 (halaman 1)

Sumber: IDX

2.3 Moving Average

Moving average merupakan indikator teknis yang digunakan investor untuk
mengetahui tren pergerakan harga saham berdasarkan rata-rata harga selama
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periode tertentu [10]. Tren dapat dianalisis dengan membandingkan moving

average jangka pendek dengan jangka panjang, apabila moving average jangka
pendek berada di atas moving average jangka panjang maka saham cenderung
menunjukkan tren positif. Sebaliknya, apabila moving average jangka pendek
berada di bawah moving average jangka panjang, maka saham tersebut cenderung
mengalami tren negatif.

2.3.1 Simple Moving Average (SMA)

Simple Moving Average (SMA) adalah metode moving average yang
menggunakan perhitungan yang simpel tanpa memerlukan adanya weight. SMA
dihitung dengan mendapatkan nilai rata-rata dari suatu harga. Moving average ini
bergerak lebih lambat sehingga menyebabkan terjadinya efek lagging [13]. Rumus
untuk menghitung SMA dapat dilihat pada rumus Persamaan 2.1. Pm merupakan
nilai data pada waktu m dan n merupakan jumlah data yang digunakan pada
kalkulasi metode moving average ini [14].

SMA =
PM +PM−1 + ...+PM−(n−1)

n
(2.1)

Keterangan:

• SMA: SMA pada waktu ke-t

• PM: nilai data pada waktu ke-M

• n: total data atau hari yang digunakan

2.3.2 Weighted Moving Average (WMA)

Weighted Moving Average (WMA) merupakan perbaikan dari SMA dengan
menambahkan weight pada data. Data yang terbaru menggunakan weight yang
lebih besar dari data yang lama. Weight dihitung dari jumlah hari yang
digunakan pada WMA. Rumus untuk menghitung WMA dapat dilihat pada rumus
Persamaan 2.2. Pada rumus ini n adalah jumlah data yang digunakan dan Pm adalah
nilai data pada waktu ke m.

WMA =
nPM +(n−1)PM −1+ ...+2P(M−n+2)+P(M−n+1)

n+(n−1)+ ...+2+1
(2.2)
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Keterangan:

• WMA: WMA pada waktu ke-t

• PM: nilai data pada waktu ke-M

• n: total data atau hari yang digunakan

2.3.3 Exponential Moving Average (EMA)

Exponential Moving Average (EMA) merupakan tipe dari WMA yang
ditambahkan weight pada setiap nilai dari data series. Sama seperti WMA,
data yang terbaru menggunakan weight yang lebih besar dari data yang lama.
Adanya weight ini dapat mengurangi terjadinya efek lagging sehingga EMA dapat
bergerak lebih cepat dibanding dengan SMA [13]. Rumus untuk menghitung EMA
saat nilai waktu atau t lebih dari satu dapat dilihat pada rumus Persamaan 2.4.
Sedangkan pada waktu sama dengan satu digunakan rumus Persamaan 2.5. Pada
EMA, α merepresentasikan derajat dari pengurangan weight yang dimana nilainya
merupakan konstanta smoothing factor dari 0 sampai 1. Selanjutnya, st adalah nilai
EMA pada periode t dan Yt adalah nilai data pada waktu t.

α =
2

(n+1)
(2.3)

St = α ×Yt +(1−α)×St−1 (2.4)

S1 = Y1 (2.5)

Keterangan:

• α: derajat dari pengurangan weight

• St : EMA pada waktu ke-t

• Yt : nilai data pada waktu ke-t

• n: total data atau hari yang digunakan
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2.3.4 Weighted Exponential Moving Average

Weighted Exponential Moving Average atau WEMA merupakan pendekatan
moving average baru yang menggabungkan weighing dari weighted moving average

(WMA) dengan exponential moving average (EMA) [14]. Hal yang membedakan
WEMA dengan EMA adalah WEMA menggunakan beberapa data lama yang
diberikan pada periode tertentu, sedangkan EMA hanya menggunakan data terbaru
untuk memprediksi nilai. Proses kalkulasi WEMA dimulai dengan mendapatkan
nilai prediksi WMA dengan rumus Persamaan 2.2 yang kemudian digunakan
sebagai nilai dasar Ht pada rumus Persamaan 2.6. Pada rumus WEMA, nilai α dan
Yt sama dengan yang digunakan pada rumus EMA pada persamaan Persamaan 2.4
dengan rumus α menggunakan rumus Persamaan 2.3 dan Yt adalah data pada waktu
t.

WEMAt = α ×Yt +(1−α)×Ht (2.6)

Keterangan:

• WEMAt : Weighted Exponential Moving Average atau WEMA pada waktu
ke-t

• α: derajat dari pengurangan weight

• Yt : nilai data pada waktu ke-t

• Ht : nilai Weighted Moving Average atau WMA pada waktu ke-t

2.4 Deep Learning

Deep learning merupakan cabang dari teknologi machine learning dan
artificial intelligence yang kini dianggap sebagai teknologi inti dari revolusi
industri keempat [15]. Kemampuan teknologi deep learning untuk belajar dari
data menjadikan teknologi ini sebagai topik yang hangat dibicarakan dalam dunia
komputasi dan banyak diterapkan di berbagai macam bidang seperti, analisis teks,
keamanan siber, kesehatan, dan sebagainya.
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2.5 Recurrent Neural Network

Recurrent Neural Network atau RNN adalah model deep learning yang
dirancang untuk memproses dan mengubah data berurutan menjadi output tertentu.
RNN dapat digunakan untuk memprediksi data berurutan seperti kata, kalimat,
atau data time series. Model ini bekerja sebagai sistem perangkat lunak dengan
komponen yang saling terhubung dengan meniru cara manusia memproses data
berurutan.

RNN memiliki kelemahan yaitu terdapat masalah vanishing gradient dan
exploding gradient yang terjadi ketika menangani data dengan dependensi jangka
panjang [6]. Vanishing gradient terjadi ketika saat proses backpropagation

nilai gradien di hidden layer atau hidden state sangat kecil [16]. Sebaliknya,
exploding gradient terjadi ketika gradien di hidden layer sangat besar saat proses
backpropagation. Untuk mengatasi masalah ini, dapat digunakan varian dari RNN,
yaitu Gated Recurrent Unit dan Long Short-Term Memory (LSTM) [16]. Kedua
model tersebut menyelesaikan masalah gradien itu dengan menambahkan gerbang
pada model untuk melupakan atau menggunakan data dari ingatan sebelumnya saat
proses perhitungan pada waktu (t). Rumus RNN dapat dilihat pada Persamaan 2.7.

ht = tanh(Whhht−1 +Wxhxt +bh) (2.7)

yt = σ(Whyht +by)

Keterangan:

• xt : Input pada waktu ke-t

• ht : Hidden state pada waktu ke-t

• ht−1: Hidden state pada waktu sebelumnya

• yt : Output pada waktu ke-t

• Wxh: Bobot dari input ke hidden state

• Whh: Bobot dari hidden state sebelumnya ke hidden state saat ini

• Why: Bobot dari hidden state ke output
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• bh: Bias untuk hidden state

• by: Bias untuk output

• tanh: Fungsi aktivasi tanh

• σ : Fungsi aktivasi sigmoid, digunakan untuk menghitung output

Gambar 2.2. Perhitungan Recurrent Neural Network

Sumber: Medium

RNN memiliki tiga lapisan seperti Input layer, Hidden layer, Output

layer. Input layer (xt) berisi nilai data asli yang digunakan dalam memprediksi
nilai pada waktu (t). Pada Hidden layer (ht), memori akan disimpan pada
hidden layer atau hidden state dan akan diperbarui pada setiap iterasi waktu (t).
Output layer (yt) merupakan tempat keluaran dari nilai prediksi pada RNN. Pada
RNN semakin banyak iterasi yang dilakukan dapat menyebabkan masalah seperti
vanishing gradient atau exploding gradient. Hal ini dapat terjadi pada saat proses
backpropagation untuk memperbarui weight dan bias. Ketika nilai weight konstan
(whh) bernilai kurang dari satu maka ketika backpropagation melewati waktu,
gradien yang digunakan untuk memperbarui weight atau bias menjadi sangat kecil
karena nilai weight akan dipangkatkan sebanyak waktu atau step yang digunakan
untuk memprediksi [17]. Sebaliknya, saat nilai weight konstan (whh) bernilai lebih
dari satu maka saat memperbarui nilai weight atau bias gradien menjadi sangat besar
sehingga sulit untuk menemukan titik terendah dari fungsi loss untuk memperbarui
weight atau bias.

Selanjutnya terdapat contoh perhitungan RNN menggunakan data saham A
pada Tabel 2.1 untuk memprediksi harga saham pada hari keempat dengan nilai
Whh, Wxh, bh, h0, Why , dan by adalah 0.6, 0.9, 0.1, 0, 1.2, dan 0.05.
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Tabel 2.1. Contoh Saham A

Hari Harga Harga Normalisasi

1 1000 0.0
2 1200 1.0
3 1100 0.5

1. Hari Pertama

h1 = tanh(0.6×0+0.9×0.0+0.1) = tanh(0.1)≈ 0.0997

2. Hari Kedua

h2 = tanh(0.6×0.0997+0.9×1.0+0.1) = tanh(1.0598)≈ 0.786

3. Hari ketiga

h3 = tanh(0.6×0.786+0.9×0.5+0.1) = tanh(1.0216)≈ 0.771

4. Hari Keempat (Prediksi)

y3 = σ(1.2×0.771+0.05) = σ(0.9752) = 0.726

Hasil prediksi hari keempat adalah y3 = 0.726. Nilai ini masih dalam bentuk
normalisasi sehingga perlu dilakukan denormalization data terlebih dahulu dengan
rumus 2.8 sebelum diketahui nilai aslinya. Setelah proses denormalization, didapat
harga prediksi saham pada hari keempat adalah 1145.

Xi = Xnormalization × (Xmax −Xmin)+Xmin (2.8)

Xi = 0.726× (1200−1000)+1000 = 1145

2.6 Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah salah satu varian dari RNN. Seperti
LSTM, GRU juga dapat memecahkan masalah vanishing gradient yang terdapat
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pada RNN [18]. GRU mempunyai dua gerbang yaitu update gate dan reset

gate. Update gate berfungsi untuk memperbarui kecepatan update dari hidden state
dan reset gate berfungsi menentukan seberapa banyak informasi untuk dilupakan
dengan mereset bagian memori.

Model GRU mempunyai beberapa kelebihan saat digunakan untuk
sistem prediksi. Model ini mempunyai arsitektur yang lebih simpel dengan
menggabungkan forget gate dan update gate yang biasa terdapat pada model LSTM
sehingga GRU mampu memprediksi data dengan lebih cepat dan efisien [19]. GRU
juga fleksibel dalam beradaptasi terhadap ukuran dataset yang berbeda.

Walaupun begitu, GRU juga mempunyai beberapa kekurangan. Kapasitas
ingatan pada GRU sangat terbatas dan tidak mampu mempelajari data dengan
jangka waktu yang lebih panjang seperti yang dapat dilakukan oleh LSTM [19].
GRU juga dapat mengalami kesulitan untuk generalisasi ketika data yang digunakan
untuk prediksi terlalu kompleks sehingga dapat mengurangi kinerja model dan
menghasilkan akurasi yang lebih rendah.

Dibanding dengan GRU, model LSTM mempunyai kelebihan pada ingatan
dan kinerja model [19]. LSTM mampu lebih baik ketika memproses data dengan
dependensi yang lebih lama karena mempunyai arsitektur yang lebih kompleks.
LSTM mempunyai tiga gerbang seperti forget gate, input gate, dan output gate

serta dua tipe ingatan yaitu cell state dan hidden state. Saat digunakan sebagai
sistem prediksi, LSTM mempunyai kinerja yang lebih baik dibanding dengan GRU
[19]. Berdasarkan penelitian [9], LSTM disebut lebih unggul saat memprediksi tren
pada harga saham.

ut = σ(Wuhht−1 +Wuxxt +bu) (2.9)

rt = σ(Wrhht−1 +Wrxxt +br)

h̃t = tanh(Whh(rt ⊙ht−1)+Whxxt +bh)

ht = ut ⊙ht−1 +(1−ut)⊙ h̃t

Keterangan:

• xt : Input pada waktu ke-t

• ht−1: Hidden state pada waktu sebelumnya
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• ut : Update gate

• rt : Reset gate

• h̃t : Kandidat hidden state

• ht : Hidden state baru

• Wuh,Wux,Wrh,Wrx,Whh,Whx: Bobot

• bu,br,bh: Bias

• σ : Fungsi aktivasi sigmoid

• tanh: Fungsi aktivasi tanh

Gambar 2.3. Gated Recurrent Unit

Sumber: Dive into Deep Learning

Model GRU memiliki dua gerbang utama yaitu reset gate (rt) dan update

gate (ut). Reset gate itu berisi fungsi aktivasi sigmoid yang menentukan apakah
hidden state pada waktu (t) sebelumnya tetap digunakan atau tidak. Jika
keluaran dari reset gate adalah nol maka hidden state sebelumnya dihapus dan
jika keluarannya adalah satu maka nilai hidden state tetap digunakan sedangkan
jika nilai berada di antara nol sampai satu maka hidden state sebelumnya akan
digunakan sesuai dengan persentase nilai tersebut pada iterasi sekarang. Update

gate berisi keluaran fungsi aktivasi sigmoid mengenai berapa banyak informasi
yang dipertahankan pada iterasi (t).
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Selanjutnya terdapat contoh perhitungan GRU menggunakan data saham
pada Tabel 2.2 untuk memprediksi harga saham pada hari keempat dengan weights

dan bias yang sudah tersedia pada Tabel 2.4 dan 2.3. Nilai dari h0 adalah nol.

Tabel 2.2. Contoh Data Harga Saham

Hari Harga Harga Normalisasi

1 2500 0.00
2 2550 1.00
3 2525 0.50

Tabel 2.3. Contoh nilai bias untuk perhitungan Gated Recurrent Unit

Parameter Bias

bu (Update Gate) 0.1
br (Reset Gate) 0.2
bh (Candidate) 0.05

by (Output) 0.1

Tabel 2.4. Contoh nilai bobot untuk perhitungan Gated Recurrent Unit

Parameter Bobot

Wux (Input ut) 0.3
Wrx (Input rt) 0.25
Whx (Input h̃t) 0.4

Wuh (Recurrent ut) 0.35
Wrh (Recurrent rt) 0.45
Whh (Recurrent h̃t) 0.3

1. Hari Pertama

u1 = σ(0.35×0+0.3×0.00+0.1) = σ(0.1)≈ 0.525

r1 = σ(0.45×0+0.25×0.00+0.2) = σ(0.2)≈ 0.550

h̃1 = tanh(0.3× (0.550×0)+0.4×0.00+0.05) = tanh(0.05)≈ 0.050

h1 = 0.525×0+(1−0.525)×0.050 = 0.024
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2. Hari Kedua

u2 = σ(0.35×0.024+0.3×1.00+0.1) = σ(0.4084)≈ 0.601

r2 = σ(0.45×0.024+0.25×1.00+0.2) = σ(0.4608)≈ 0.614

h̃2 = tanh(0.3×(0.614×0.024)+0.4×1.00+0.05) = tanh(0.4544)≈ 0.426

h2 = 0.601×0.024+(1−0.601)×0.426 = 0.184

3. Hari Ketiga

u3 = σ(0.35×0.184+0.3×0.50+0.1) = σ(0.3144)≈ 0.578

r3 = σ(0.45×0.184+0.25×0.50+0.2) = σ(0.4078)≈ 0.600

h̃3 = tanh(0.3×(0.600×0.184)+0.4×0.50+0.05) = tanh(0.2831)≈ 0.275

h3 = 0.578×0.184+(1−0.578)×0.275 = 0.223

Harga saham pada hari keempat dapat diprediksi menggunakan nilai h3 =

0.223. Nilai ini masih dalam bentuk normalisasi sehingga perlu dilakukan
denormalization data terlebih dahulu sebelum diketahui nilai aslinya. Setelah
proses denormalization, didapat harga prediksi saham pada hari keempat adalah
2511.

2.7 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan bentuk perbaikan dari RNN
yang dapat digunakan untuk mempelajari data dengan rentang waktu yang lebih
lama. Setiap unit dalam LSTM mempunyai struktur khusus yang memungkinkan
informasi dipertahankan yang memungkinkan informasi untuk dipertahankan atau
dilupakan secara selektif. LSTM mempunyai dua tipe ingatan yaitu ingatan jangka
panjang dan ingatan jangka pendek. Gerbang pada LSTM mampu menentukan
memori jangka panjang dan memori jangka pendek [20]. Komponen yang terdapat
pada LSTM adalah cell state, hidden state, forget gate, input gate, dan output gate.
Adanya dua tipe ingatan dan tiga gerbang pada model ini yang membedakan LSTM
dengan RNN.

Cell state adalah komponen yang mengirimkan data tanpa banyak mengubah
data tersebut sehingga dapat menjaga konteks jauh ke depan. Hidden state adalah

17
Implementasi LONG SHORT-TERM..., Aditya Fadhil Herindro, Universitas Multimedia Nusantara



data yang dapat digunakan sebagai ingatan jangka pendek atau keluaran dari LSTM.
Forget gate adalah komponen yang memutuskan data apa yang akan dibuang dari
cell state [21]. Input gate bertujuan untuk menentukan data mana yang harus
disimpan di cell state. Output gate merupakan komponen yang akan menentukan
bagian mana dari cell state yang akan digunakan sebagai output. Pada setiap cell

memory LSTM terdapat tiga fungsi aktivasi sigmoid dan satu fungsi aktivasi tanh
[22]. Fungsi aktivasi sigmoid digunakan untuk menentukan berapa banyak data
yang dapat digunakan pada LSTM. LSTM dapat digunakan sebagai model untuk
memprediksi data time series, Natural Language Processing, sentiment analysis,
dll [23]. Berdasarkan persamaan 2.10, ft adalah forget gate, it adalah input gate,
ot adalah output gate, Ct adalah state saat ini, C̃t adalah kandidat sel, dan ht adalah
keluaran atau output dari LSTM.

ft = σ(Wf xt +U f ht−1 +b f ) (2.10)

it = σ(Wixt +Uiht−1 +bi)

ot = σ(Woxt +Uoht−1 +bo)

C̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1 +bc)

Ct = ft ⊙Ct−1 + it ⊙C̃t

ht = ot ⊙ tanh(Ct)

Keterangan:

• xt : Input pada waktu ke-t

• ht : Hidden state pada waktu ke-t

• ht−1: Hidden state pada waktu sebelumnya

• Ct : Cell state pada waktu ke-t

• Ct−1: Cell state pada waktu sebelumnya

• C̃t : Kandidat nilai cell state baru

• ft : Forget gate

• it : Input gate
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• ot : Output gate

• Wf ,Wi,Wo,Wc: Bobot untuk input xt

• U f ,Ui,Uo,Uc: Bobot untuk hidden state sebelumnya ht−1

• b f ,bi,bo,bc: Bias untuk masing-masing gate

• σ : Fungsi aktivasi sigmoid

• tanh: Fungsi aktivasi tanh

Gambar 2.4. Long Short Term Memory

Sumber: Penelitian [24]

Berdasarkan Gambar 2.4 terdapat 3 gerbang pada LSTM yaitu Forget gate

( ft), Input gate (it), Output gate (ot). Sebelum dimasukkan ke gerbang LSTM,
nilai memori pada iterasi sebelumnya atau ht−1 ditambah dengan nilai input pada
iterasi sekarang dan nilai bias model. Pada forget gate, nilai yang dimasukkan ke
gerbang memasuki fungsi aktivasi Sigmoid yang akan mengeluarkan nilai rentang
nol sampai satu kemudian keluaran dari forget gate dikalikan dengan nilai dari
memori jangka panjang sebelumnya atau cell state untuk menentukan apakah cell

state tetap digunakan pada waktu (t). Nilai nol akan menghapus nilai cell state

sebelumnya dan satu tetap menggunakan nilai cell state sebelumnya. Jika nilainya
berada di antara nol dan satu, maka cell state sebelumnya akan digunakan sesuai

19
Implementasi LONG SHORT-TERM..., Aditya Fadhil Herindro, Universitas Multimedia Nusantara



dengan persentase nilai tersebut pada iterasi sekarang. Perhitungan fungsi aktivasi
Sigmoid dapat dilihat pada persamaan 2.11. Pada Input gate, nilai yang dimasukkan
ke gerbang ini akan memasuki fungsi aktivasi Sigmoid dan tanh. Fungsi aktivasi
tanh menghasilkan nilai antara negatif satu sampai satu. Perhitungan fungsi aktivasi
tanh dapat dilihat pada persamaan 2.12. Keluaran dari fungsi aktivasi Sigmoid
akan digunakan untuk menentukan nilai dari keluaran fungsi aktivasi tanh yang
akan ditambahkan dengan cell state sebelumnya untuk menjadi cell state pada
iterasi sekarang. Pada output gate, nilai yang dimasukkan ke gerbang ini akan
digunakan pada fungsi aktivasi Sigmoid yang dikalikan dengan keluaran tanh cell

state untuk menentukan berapa banyak nilai yang akan digunakan sebagai memori
atau keluaran pada iterasi sekarang.

σ = f (x) =
1

1+ e−x (2.11)

tanh = f (x) =
ex − e−x

ex + e−x (2.12)

Selanjutnya terdapat contoh perhitungan LSTM menggunakan data saham
B pada Tabel 2.5 untuk memprediksi harga saham pada hari keempat dengan input

weight, output weight serta bias yang sudah tersedia pada Tabel 2.7, 2.8 dan 2.6.
Nilai dari H0 dan C0 adalah nol.

Tabel 2.5. Contoh Saham B

Hari Harga Harga Normalisasi
1 100 0.00
2 102 0.50
3 105 1.00

Tabel 2.6. Contoh nilai bias untuk perhitungan Long Short-Term Memory

Parameter Bias

b f (Forget Gate) 0.1
bi (Input Gate) 0.2

bc (Candidate Cell) 0.05
bo (Output Gate) 0.15
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Tabel 2.7. Contoh nilai bobot input untuk perhitungan Long Short-Term Memory

Parameter Weight

Wf (Forget Gate) 0.2
Wi (Input Gate) 0.5

Wc (Candidate Cell) 0.3
Wo (Output Gate) 0.4

Tabel 2.8. Contoh nilai bobot output untuk perhitungan Long Short-Term Memory

Parameter Value

U f (Forget Gate) 0.25
Ui (Input Gate) 0.45

Uc (Candidate Cell) 0.35
Uo (Output Gate) 0.30

1. Hari Pertama

f1 = σ(0.2×0.00+0.25×0+0.1) = σ(0.1) = 0.525

i1 = σ(0.5×0.00+0.45×0+0.2) = σ(0.2) = 0.550

C̃1 = tanh(0.3×0.00+0.35×0+0.05) = tanh(0.05) = 0.050

C1 = 0.525×0+0.550×0.050 = 0.028

h1 = σ(0.4×0.00+0.30×0+0.15)× tanh(0.028) = 0.537×0.028 = 0.015

2. Hari Kedua

f2 = σ(0.2×0.50+0.25×0.015+0.1) = σ(0.203) = 0.551

i2 = σ(0.5×0.50+0.45×0.015+0.2) = σ(0.457) = 0.612

C̃2 = tanh(0.3×0.50+0.35×0.015+0.05) = tanh(0.215) = 0.212

C2 = 0.551×0.028+0.612×0.212 = 0.140

h2 =σ(0.4×0.50+0.30×0.015+0.15)×tanh(0.140)= 0.583×0.139= 0.081
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3. Hari Ketiga

f3 = σ(0.2×1.00+0.25×0.081+0.1) = σ(0.320) = 0.579

i3 = σ(0.5×1.00+0.45×0.081+0.2) = σ(0.700) = 0.668

C̃3 = tanh(0.3×1.00+0.35×0.081+0.05) = tanh(0.375) = 0.358

C3 = 0.579×0.140+0.668×0.358 = 0.283

h3 =σ(0.4×1.00+0.30×0.081+0.15)×tanh(0.283)= 0.638×0.276= 0.176

Hasil prediksi hari keempat adalah h3 = 0.176. Nilai ini masih dalam bentuk
normalisasi sehingga perlu dilakukan denormalization pada data terlebih dahulu
sebelum diketahui nilai aslinya. Setelah proses denormalization, didapat harga
prediksi saham pada hari keempat adalah 101.

2.8 Root Mean Squared Error

Root Mean Squared Error atau RMSE merupakan akar kuadrat dari Mean

Squared Error (MSE) [25]. MSE dihitung dari rata-rata dari kuadrat selisih antara
nilai prediksi dan nilai sebenarnya. Semakin rendah nilai RMSE berarti performa
model semakin baik.

RMSE =

√
1
n

n

∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.13)

Keterangan:

• n: jumlah data

• yi: nilai asli

• ŷi: nilai prediksi

2.9 Mean Absolute Percentage Error

Mean Absolute Percentage Error atau MAPE merupakan perhitungan
persentase dari Mean Absolute Error. MAPE menghitung rata-rata dari kesalahan
absolut data dan menunjukkan nilainya dalam bentuk persentase [8]. Performa
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model dapat disimpulkan berdasarkan indikator dari MAPE [8]. Indikator tersebut
yaitu model mempunyai performa sangat akurat jika MAPE kurang dari 10,
performa model akurat saat nilai MAPE berada di rentang 10 sampai dengan 20,
model cukup akurat saat nilai MAPE berada di antara 20 sampai dengan 50, dan jika
nilai MAPE berada di atas 50 maka model dapat dianggap mempunyai performa
yang kurang baik.

Tabel 2.9. Interpretasi Mean Absolute Percentage Error

MAPE Interpretasi

< 10 Sangat akurat
10-20 Akurat
20-50 Cukup akurat
> 50 Kurang akurat

MAPE =
1
n

n

∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi

yi

∣∣∣∣×100% (2.14)

Keterangan:

• n: jumlah data

• yi: nilai asli

• ŷi: nilai prediksi

2.10 Min-max Normalization

Min-max normalization adalah teknik normalisasi yang digunakan untuk
data yang bertipe numerik [26]. Teknik ini diperlukan ketika banyak data memiliki
rentang angka yang sangat berbeda. Min-max normalization mengubah data
menjadi rentang angka nol sampai satu.

XNormalize =
Xi −Xmin

Xmax −Xmin
(2.15)
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2.11 Grid Search

Grid search merupakan metode optimasi hyperparameter pada model
deep learning. Metode ini bekerja dengan membuat percobaan penggunaan
parameter untuk mencari parameter yang paling optimal pada model berjalan secara
otomatis [27]. Grid search mengeluarkan hasil yang berisi parameter terbaik
yang dapat digunakan pada suatu model. Metode ini mempunyai kelebihan dapat
menemukan kombinasi parameter terbaik karena melakukan iterasi pengujian ke
seluruh kombinasi yang ada dibanding dengan metode lain seperti Random Search

yang hanya menguji kombinasi secara acak sehingga tidak mendapat kombinasi
terbaik secara menyeluruh.

2.12 Holdout Validation

Metode holdout validation merupakan salah satu metode validasi model
yang dapat digunakan untuk model machine learning. Metode ini sangat efisien
saat menggunakan data yang banyak karena dapat menghindari pelatihan model
yang dilakukan berulang seperti ketika menggunakan K-fold CV.

Metode holdout validation membagi dataset menjadi training, validation,
dan testing. Data training digunakan saat pelatihan model dengan memperbarui
weight dan bias pada model. Data validation berguna untuk tuning hyperparameter

saat proses Grid Search. Data testing untuk menguji model setelah pelatihan
model untuk mengetahui kinerja model terhadap data yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Saat pembagian dataset, data testing harus cukup dalam
menggambarkan penyebaran data namun juga lebih kecil dari ukuran data training
[28]. Rasio pembagian yang bisa dipakai adalah 80 persen training dengan 20
persen testing, 70 persen training dengan 30 persen testing [28]. Jika ingin
menggunakan data validasi maka dataset dapat dibagi menjadi 80-10-10 yang
berarti 80 persen training, 10 persen validation, dan 10 persen testing [29].
Pembagian 10 sampai 20 persen testing biasanya sering dianggap cukup dalam
sistem pembelajaran mesin [30].
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