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Abstrak

Meramalkan pergerakan harga saham degan benar dapat memberikan keuntungan yang ekonomis secara
nyata di masa depan. Dalam Tugas Akhir metode yang digunakan untuk melakukan prediksi ialah metode
CRBM, metode ini dikenal cukup optimal dalam memprediksi data yang berdasarkan dari periode masa
lalu.

Metode Conditional Restricted Boltzmann Machine (CRBM) adalah model probabilistik yang baru-baru ini
diterapkan untuk memecahkan berbagai masalah, termasuk penyaringan kolaboratif, klasifikasi, dan
pemodelan motion capture data. CRBM juga merupakan model dimensi tinggi time series dan memiliki
derajat yang tinggi dalam paralelisasi. CRBM juga sering digunakan dalam berbagai hal yang berkaitan
dengan menentukan akurasi peramalan, misalnya dari pelacakan gerak. Oleh karena itu, dalam Tugas
Akhir ini penulis tertarik mengangkat topik ini dengan metode CRBM yang mempunyai kemampuan
generik yang sangat baik pada penelitian motion capture.

Untuk melakukan penelitian ini, petama-pertama yang harus dilakukan ialah analisis eksplorasi, dimana
petingnya menentukan beberapa skenario pengujian dari beberapa dataset periode masa lalu. Kemudian
melakukan anlisis komparatif, dimana pengujian awal dibandingkan dengan beberapa skenario
perbadingan lainnya untuk menentukan apakah masih ada hasil yang lebih baik lainnya dari skenario yang
awalnya diusulkan.

Penelitian menggunakan data historis yang berasal dari Bursa Efek Indonesia dan termasuk salah satu
bagian dari LQ45. Metode dilatih pada data mingguan, untuk memprediksi jangka pendek untuk satu
minggu kedepan. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat diketahui bahwa akurasi prediksi
terbaik didapatkan pada periode 2014-2015, dengan MAPE 17,449%.

Kata kunci : Conditional Restricted Boltzmann Machine, Restricted Boltzmann Machine, CRBM, RBM,
Prediksi Pasar Saham.

Abstract

Predicting the right stock price movements can provide real economic benefits in the future. In the
Undergraduate Thesis the method used to make predictions is the CRBM method, this method is known to
be optimal in predicting data based on the previous period.

Conditional Methods Restricted Boltzmann Machine (CRBM) is a new probabilistic model applied to solve
problems, including collaborative filtering, classification, and motion data. CRBM is also a high time series
dimension model and has a high degree of parallelization. CRBM is also often used in various matters
relating to the determination of the accuracy of forecasting, for example from motion tracking. Therefore,
in this Undergraduate Thesis the author is interested to study this topic with CRBM method which has
excellent generic capability in motion capture research.

To do this research, the first thing to do is an explorative analysis, where it defines some test scenarios from
some previous period datasets. Then do a comparative analysis, where the initial test is compared with some
other comparability scenarios to see if there are still other results that are better than the original scenario.

This study uses historical data derived from Indonesia Stock Exchange and includes part of LQ45. A
methode trained in weekly data, to make short term predictions for one week ahead. Base on the results of
research that has been done can be seen that the best prediction accuracy obtained in the period 2014-2015,
with MAPE 17,449%
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1. Pendahuluan

Saham adalah tanda penyertaan atau kepemilikan seseorang atau badan dalam suatu perusahaan atau
perusahaan terbatas yang sangat banyak dipilih sebagai sumber investasi karena mampu memberikan keuntungan
yang sangat menarik. Saham juga merupakan salah satu pilihan perusahaan untuk memperoleh
pendanaan/pemodalan perusahaan. Pergerakan pasar saham yang dinamis juga mampu memberikan kerugian
sehingga pengambilan keputusan dalam memperjual belikan saham merupakan salah satu faktor yang sangat
dipertimbangkan dan hati-hati.

Karena harga saham sulit diprediksi banyak para investor ataupun para pengamat mengembangkan model
dan teknik dalam upaya meniliai tren pasar untuk memperoleh keuntungan. Model-model dalam menentukan harga
saham telah banyak digunakan antara lain: Neutral Networks[1], Model ARIMA [2], ARIMA and Artificial Neural
Network Models [3] Data Mining [4][5], Recurrent Neural Networks[6], Hidden Markov Models [7], Teknik
Machine Learning [8], Time Series Analysis [9], Deep Learning Architecture [10] dan Restricted Boltzmann
Machine (RBM) [15]

Pada Tugas Akhir ini digunakan metode Conditional Restricted Boltzmann Machine (CRBM) untuk
memprediksi harga saham.

Latar Belakang

Menurut Efficient Market Hypothesis (EMH) [21], harga pasar saham mengikuti pola random walk, yang
berarti bahwa saham memiliki probabilitas yang sama pada saat naik begitu pula pada saat turun, sehingga prediksi
tidak bisa memiliki akurasi lebih dari 50%[22]. EMH menyatakan bahwa harga saham sebagian besar didorong
oleh “berita” daripada harga yang diperoleh dari data saat ini dan masa lalu. Namun, ada pula yang menyatakan
bahwa harga pasar saham tidak mengikuti random walk dan dapat diprediksi[23].

Pasar saham sulit untuk diprediksi. Didorong oleh penawaran dan permintaan, perubahan ekonomi makro
seperti inflasi atau ketidakstabilan politik dapat mempengaruhi seluruh pasar, sementara kegiatan seperti
pengumuman keuangan perusahaan atau rilisnya produk berdampak hanya pada saham individu. Para trader juga
mencari sinyal dalam pergerakan harga yang memberikan indikasi harga dimasa depan. Karena beberapa
perdagangan didasarkan pada pergerakan harga dengan sendirinya juga dapat memicu aktivitas jual beli, sehingga
menyebabkan penyesuaian harga lebih lanjut. Investor dan trader idealnya harus mempertimbangkan semua ini
ketika mengevaluasi sebuah saham. Bagaimana pun, pelaku pasar sering dibagi menjadi dua kelompok: Investor
yang membuat keputusan berdasarkan berita, fakta dan angka yang terkait dengan perusahaan dikenal sebagai
analisis fundamental, trader yang membuat keputusan berdasarkan histori harga saham dan rumors yang dikenal
sebagai analisis teknikal [9].

Dengan munculnya komputer digital, prediksi pasar saham telah pindah keranah teknologi. Bentuk yang
paling umum adalah menggunakan metode dari ANN. Yang sering digunakan untuk prediksi pasar saham pada
ANN adalah feed forward network yang memanfaatkan backward propagation dari kesalahan algoritma untuk
memperbarui bobot jaringan. Jaringan ini biasanya disebut sebagai jaringan Backpropagation. Bentuk lain dari
ANN yang lebih tepat untuk prediksi saham adalah Recurrent Neural Network (RNN) atau Time Delay Neural
Network (TDNN)[15].

Topik dan Batasannya

Topik yang diangkat dalam Tugas Akhir ini adalah Prediksi Harga Saham menggunakan data saham PT.
Adaro Energy Thk (Pertambangan Batu Bara) yang diambil dari http://yahoo.finance.com. Data yang dipilih
berdasarkan observasi selama lima tahun dari tanggal 12 Agustus 2012 sampai dengan 6 Agustus 2017 yang
merupakan data historis mingguan. Jumlah data historis mingguan yang tersedia pada rentang waktu tersebut
sebanyak 261 data. Data yang didapatkan terdiri dari Date, Open, High, Low, Close, Adj Close dan Volume.
Namun, yang digunakan pada Tugas Akhir ini hanya data Close untuk pengelolahan data.

Adapun batasan masalah pada Tugas Akhir ini berdasarkan latar belakang yang sudah dibahas di atas,
adalah: 1) Bagaimana penggunaan Conditional Restricted Bolzmann Machine (CRBM) untuk prediksi Harga
Saham? 2) Bagaimana menganalisis keakuratan akurasi menggunakan MSE dan MAPE setelah menemukan hasil
prediksi harga saham?

Dari beberapa batasan masalah tersebut, jumlah data yang digunakan pada tugas akhir ini relatif lebih sedikit
dari penelitian sejenis dengan metode yang sama, selain itu keterbatasan kemampuan kinerja komputer yang
tersedia.
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Tujuan

Tujuan yang ingin dicapai dalam penyusunan tugas akhir ini yaitu mencoba mengimplementasikan metode
Conditional Restricted Bolzmann Machine (CRBM) untuk memprediksi harga saham dari beberapa skenario
pengujian yang sudah disediakan, dan setelah mendapatkan hasil prediksi yang baik akan dilakukan analisis untuk
mengetahui akurasi menggunakan MSE dan MAPE dari beberapa skenario pengujian yang telah dilakukan.

2. Studi Terkait
2.1 Restricted Boltzmann Machine (RBM)

Restricted Boltzmann Machine (RBM) adalah model probablistik generativ antara variabel input visible
(terlihat), v dan variabel hidden (tersembunyi /tidak terlihat), h. RBM (juga dilambangkan sebagai Harmonium)
dapat didefinisikan sebagai graf bipartit simetris. Bipartit berarti memiliki dua bagian, atau lapisan dan grafik yang
merupakan istilah untuk web node. Yaitu terdiri dari m variabel visible (terlihat) V = (V4,...,Vm) berfungsi untuk
mewakili data yang dapat diobservasi dan n variabel hidden (tersembunyi) H=(Hsi,...,Hs) berfungsi untuk
menangkap permasalahan antara variable yang sedang diamati. Pada kasus ini, kita menggunakan variabel (v, h)
€ {0,1}™" dengan gabungan distribusi probabilitas.

Vi1 V2 V3 Vn
C C C C
o 0 O
b1 b2 b3 b
)
h1 h2 hs hm

Gambar 2-1 Grafik tidak berarah dari RBM dengan n sebagai variabel Hidden
dan

Grafik dari RBM (gambar 2-1) hanya memiliki koneksi antara layer (lapisan) variabel hidden (tersembunyi) dan
variabel visible (terlihat), tetapi tidak diantara dua variabel dari lapisan (layer) yang sama. Dalam probabilitas, hal
ini berarti bahwa variabel hidden (tersembunyi) bersyarat independen yang memberikan state atau satu sama lain,
dan begitu pula sebaliknya. Dengan menggunakan pernyataan ini, kita dapat menulisnya sebagai[11] ;

p(h|v) = o(b,- +Zwi,-vi> M

dan

pw IR = ol ci+ ) Wyh, @
J

Dimana o (-) adalah fungsi aktivasi. Fungsi logistik, o (v) = 1+1e‘V

Parameter W, b dan v dilatih menggunakan contrastive divergence.

adalah pilihan umum untuk fungsi aktivasi.

2.2 Constrastive Divergence

Algoritma Contrastive Divergence (CD) yang diperkenalkan di [17], adalah algoritma pembelajaran
untuk Product of Experts (PoE). PoE bekerja dengan menormalisasi produk dari beberapa model ahli. Dengan
mempertimbangkan setiap variabel hidden dalam RBM sebagai ahli, RBM dapat dinyatakan sebagai kasus khusus
PoE. Oleh karena itu, pelatihan CD menarik juga dalam konteks RBM. Untuk informasi lebih lanjut mengenai
model PoE dan hubungannya dengan RBM[17].
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Sebagai model unsupervised, RBM tidak dapat menghitung dan menyebarkan kesalahan yang serupa
dengan FFNN. Namun, seperti telah dibahas, kita dapat melakukan pengambilan sampel sampel Gibbs alternatif
untuk menciptakan rekonstruksi sampel masukan asli. CD memanfaatkan properti ini, dan menghitung kesalahan
berdasarkan perbedaan antara keadaan asli dan yang direkonstruksi. Bobot diperbarui mengikuti persamaan (3):

AWij =€ (< vihj >data— < vihj >recon) 3)

Dimana € adalah tingkat pembelajaran dan kurung siku menunjukkan harapan di bawah distribusi
tertentu, yaitu data atau rekonstruksi. Dengan kata lain, < v;h; >4,¢, adalah produk antara unit asli visible j dan
unit hidden yang diambil dari vector input. < v;h; >..con dihitung secara ekuivalen, kecuali menggunakan
rekonstruksi. Dengan kata lain (-) adalah nilai rata-rata dari semua sample pelatihan. Beberapa RBM dapat
ditumpuk untuk menghasilkan deep belief network (DBN). Pada deep network, pengaktifan variabel hidden pada
lapisan pertama adalah input ke lapisan ke dua. CD adalah ekstensi ke CD, dimana pengambilan sampel Gibbs
dilakukan pada waktu bergantian. Meskipun meningkatkan beban komputasi, Pada jurnal[18] menyatakan bahwa
CDx biasanya menghasilkan model yang lebih baik[1].

2.3 Conditional Restricted Boltzmann Machine (CRBM)

CRBM awalnya digunakan pada time series untuk menangkap gerakan data, Conditional Restricted
Boltzmann Machine (CRBM) seperti yang dijelaskan dalam jurnal G.Taylor [13] menawarkan cara pemodelan
hubungan temporal antara beberapa variabel. Motion capture data melacak beberapa variabel, misalnya
mewakili sudut sendi yang berbeda dalam tubuh.

v(t—3)
o v(t—=2)
[«5)
>
‘_‘5
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2
[%2)
S
v(t—1)
F—
(6]
>
K
S
h2(t) o
v(t) T
=
h(t)

Gambar2-2 Sebuah Conditional RBM 2-layer untuk data time-series. Model rangka
untuk pertama dan lapisan kedua adalah 3 dan 2, berurutan.

CRBM adalah ekstensi untuk RBM, dimana beberapa lapisan visible mewakili variabel pada langkah waktu yang
berbeda. Gambar.2-2 menunjukkan contoh dimana dua langkah waktu dianggap: Keadaan saat terjadi, dan dua
langkah sebelumnya. Model ini memiliki dua urutan, karena memerlukan setidaknya dua langkah waktu untuk
dicoba.

Lapisan visible tambahan memegang state untuk langkah waktu sebelumnya menggunakan arah koneksi,
sehingga bertindak lebih seperti bias dinamis daripada lapisan visible biasa. Dengan kata lain, lapisan visible dan
hidden keduanya disimpulkan tergantung pada variabel sebelumnya[1].

CRBM (Gambar 2-2) adalah model generatif non-linear untuk data time series yang menggunakan model terarah
dengan biner variabel laten, h, terhubung ke koleksi variabel visible, v. Variabel visible bisa menggunakan
distribusi dari keluarga eksponensial [14], namun untuk data motion capture, kita menggunakan unit Gaussian
bernilai rill (Freund & Haussler, 1992). Pada setiap langkah waktu t, v dan h menerima langsung koneksi dari
variabel visible pada N timesteps terakhir.
Vektor Bias dalam CRBM tergantung pada variabel yang terlihat sebelumnya dan didefinisikan sebagai,
n

Qe = @i+ ) At =) )
k=1
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dan

n
bl = by + Z Byv(t — i) (5)
k=1

persamaan di atas menyatakan net input sebelumnya dari variabel visible dan hidden, yang berurutan. Maksudnya
ialah di mana Ai adalah koneksi auto-regresif antara variabel visible pada waktu t — 1 dan aliran variabel visible,
Bi adalah matrik bobot yang menghubungkan lapisan visible pada waktu t — 1 ke aliran variabel hidden. Urutan
Model didefinisikan oleh n konstan. Seperti yang biasa dilakukan, kita tetapkan g; = 1. Probabilitas untuk naik
atau turun pada lapisan adalah;

P(hj|v) =0l a; + Z W;v; + ZZA”"v(t —k) (6)
j k

P(v;|h) = a(bj +2Wﬁhi +ZZBijkv(t—k)) %)
i k i

Parameter {WW, a, b, A, B}, dapat dilatih menggunakan Constrastive Divergence. Sama seperti RBM, CRBM dapat
digunakan sebagai modul untuk membuat deep Networks, dan dapat menambahkan lapisan seperti Deep Belief
Network [15].

2.4 Mean Squared Error

Mean Squared Error (MSE) adalah indikator yang banyak digunakan untuk mengukur kesalahan dalam
machine learning, dan mengekspresikan jarak rata-rata antara perkiraan dan nilai ideal. MSE menyediakan
pengetahuan, Bila akurat merupakan hal yang sangat penting. Hal ini dihitung dengan rata-rata kesalahan prediksi
kuadrat, yang berarti MSE rendah diterjemahkan keprediksi mendekati nilai ideal.

1
MSE == 5= ) ®)
dimana n adalah jumlah prediksi dan 9, dan y, adalah nilai prediksi dan nilai ideal masing-masing[1].
2.5 Mean Absolute Percentage Error

MAPE (Mean Absolute Persen Error) mengukur ukuran kesalahan dalam persentase. Hal ini dihitung
sebagai rata-rata kesalahan persentase unsigned, seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini:

app - 100 irci—fi .
-2l ©)
i=

Dimana {x;} adalah rangkaian waktu pengamatan aktual pada periode i, {x;} adalah nilai peramalan pada deret
waktu i dan N adalah jumlah data[20].

3  Sistem yang Dibangun

1.  Melakukan input data Close harga saham mingguan PT.Adro Energy Tbk, yang berupa data vektor.
2. Melakukan normalisasi data
3. Membagikan data ke dalam beberapa skenario;

- Skenario 1 : Periode 1 Tahun (2012-2013)
- Skenario 2 : Periode 2 Tahun (2012-2014)
- Skenario 3 : Periode 3 Tahun (2012-2015)
- Skenario 4 : Periode 4 Tahun (2012-2016)
- Skenario 5 : Periode 5 Tahun (2012-2017)
4.  Membagi data yang sudah dinormalisasi tersebut menjadi 3 data yaitu data training, validasi dan data
testing.
5. Memguat model untuk melakukan pengujian
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6. Melakukan Training untuk mendapatkan hasil prediksi data uji dengan MSE dan MAPE untuk menganalisa
hasil yang diperoleh dari langkah 1 sampai 5

Start Dataset Normalisasi
[ ]_’ Saham
v v v
Data Training Data Testing Data Validasi
v v v
v
Learning CRBM
v
/ Prediksi /
v
Pengujian sistem
v

[ ]

Gambar 3.1 Alur Sistem Kerja

4 Evaluasi
4.1 Hasil Pengujian

Data Harga Saham PT.ADRO Energy

— Train
— Test
—— Prediksi Test

o 20 40 B0 80 100 120 140
2012-2016

Gambar 4.1 Plot Prediksi 1 minggu ke-depan
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Tabel 4.1 Hasil MSE dan MAPE Per-Periode

24

©2012-2013 2919083 25,468
| 2012-2014 41 257898,2 31,921
| 2012-2015 59 175922,9 30,536
| 2012-2016 76 89055,59 21,651
| 2012-2017 87 119338,8 26,838

Dari hasil data historis mingguan pada harga Close saham PT. ADRO Energy didapatkan hasil prediksi data uji
MSE dan MAPE. Pada hasil simulasi ditunjukan hasil percobaan yang dilakukan pada 5 (lima) skenario yang telah
dilakukan berdasarkan pada langkah-langkah pengujian sistem. Pengujian sistem berdasarkan skenario yang telah
ditetapkan dimana dilakukan percobaan menggunaakan periode 1 tahun (2012-2013), periode 2 tahun (2012-
2014), Periode 3 tahun (2012-2015), periode 4 tahun (2012-2016) dan periode 5 tahun (2012-2017). Setelah sampel
data dikumpulkan, tugas selanjutnya adalah membagikan data tersebut menjadi tiga set, yaitu untuk pelatihan,
validasi dan pengujian. Set pelatihan berisi sampel yang menjadi sasaran learning algorithm model. Seperti
contohnya pada Gambar 4.1 untuk mengetahui prediksi untuk data priode 4 tahun untuk satu minggu kedepan dan
seterusnya digunakan metode CRBM pada Python.

Pada Tabel 4.1 didapatkan hasil data uji dengan MAPE terbaik yaitu pada peride 4 tahun atau pada tahun
2012-2016 dengan nilai 21.651%. Dari hasil terbaik yang didapatkan, penulis mencoba menguji dengan data
pembanding. Data Pembanding diambil setiap empat tahun selama periode lima tahun dari tahun 2012 sampai
dengan 2017 untuk melihat apakah disetiap pola periode yang sama selalu menghasilkan MAPE yang lebih baik
dari periode lainnya. Karena pola periode empat tahun dalam masa 2012-2017 mempunyai lingkup yang sedikit
maka penulis mencoba dengan membandingkan dengan periode satu tahun. Hasilnya didapatkan pada pola periode
satu tahun, MAPE terbaik ada pada tahun 2014-2015 dengan nilai MAPE 17,449 % seperti dapat dilihat pada
Gambar 4.2 dan Tabel 4.2. Dan ini menyatakan keakuratan prediksi yang baik tidak ada aturan yang pasti yang
mempengaruhi pola periode pada data historis yang ada.

Data Harga Saham PT.ADRO Energy

= Train
1300 — Test
—— Prediksi Test

1200 |
=]
£ 1100 {
T

1000

500 1

2014-2015

Gambar 4.2 Plot Prediksi Minggu ke-35 dan seterusnya
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Tabel 4.2 Hasil MSE dan MAPE
Per-Periode 1 tahun

24

291908,3

25,468

34 96668,38 22,035
34 54702,94 17,449
34 96853,24 33,441

DEa x  somz s

4.2 Analisis Hasil Pengujian

Setelah prediksi dilakukan untuk setiap langkah waktu dalam dataset pelatihan, nilai tersebut dibandingkan dengan
nilai yang diharapkan dan skor Mean Squared Error (MSE) dengan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Tabel 4.1 dan 4.2 menunjukan MSE dan MAPE dalam metode ini sebagai metode terbaik dan dapat digunakan
untuk prediksi. Ini juga membuktikan bahwa hasil tersebut cukup baik, sesuai pada plotnya pada Gambar. 4-1 dan
4-2 yang hampir berimpit pada hasil vektor asli dengan hasil prediksi.

5 Kesimpulan

Dari hasil pengujian yang telah dilakukan dapat diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut:
1. Untuk menghasilkan hasil keakuratan prediksi yang baik tidak ada aturan yang pasti yang mempengaruhi

pola periode data hitoris yang ada.
2. Akurasi prediksi yang dihasilkan pada akhirnya ditemukan pada dataset pembanding pada periode dua
tahun 2014-2015 dengan MAPE 17,449%.
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Per-Periode 4 tahun.
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