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Abstract—Dalam memprediksi pergerakan pasar modal, yang 

menjadi perhatian utama adalah menentukan kapan waktu yang 

tepat untuk membeli, menjual, atau menahan suatu saham. 

Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan model yang mampu 

memprediksi pergerakan saham di kemudian hari dari suatu 

perusahaan. Hal ini dapat membantu investor untuk 

menentukan strategi investasi dengan lebih efisien. Pada 

penelitian ini solusi yang diajukan dibagi menjadi dua 

komponen, yaitu komponen praproses dan komponen prediksi. 

Praproses yang dilakukan adalah mengubah data harga historis 

menjadi matriks yang merepresentasikan candle chart. Untuk 

memprediksi pergerakan harga saham model yang digunakan 

adalah Convolutional Neural Network untuk time-series. Model 

dengan parameter terpilih memiliki akurasi rata-rata 54.35% 

dan rata-rata luas area di bawah ROC 0.5576.  

Keywords—Pergerakan saham; time-series; convolutional 

neural network 

I.  PENDAHULUAN 

Prediksi dalam dunia finansial, khususnya pasar modal 
merupakan salah satu area penelitian terpanas akhir-akhir ini 
dikarenakan aplikasi komersialnya [1]. Dalam memprediksi 
pergerakan pasar modal, yang menjadi perhatian utama adalah 
menentukan kapan waktu yang tepat untuk membeli, menjual, 
atau menahan suatu saham. Agar dapat memaksimalkan 
keuntungan seorang investor haruslah memprediksi dengan 
tepat kapan melakukan ketiga hal tersebut. 

Metode paling umum yang digunakan untuk menganalisis 
pergerakan pasar modal umumnya dikelompokkan menjadi dua 
yaitu, analisis fundamental dan analisis teknikal [2] Analisis 
teknikal adalah aktivitas menganalisa suatu emiten di pasar 
modal berdasarkan data historis seperti harga dan jumlah 
transaksi. Sedangkan, analisis fundamental merupakan 
aktivitas menganalisa nilai fundamental, seperti kesehatan 
keuangan dari suatu emiten. Umumnya analisis-analisis ini 
masih dilakukan seorang investor secara manual, oleh sebab itu 
penelitian untuk memprediksi pergerakan harga di pasar modal 
banyak dilakukan. Tujuan utamanya adalah untuk 
mempermudah investor dalam merencanakan strategi investasi 
yang efisien. Untuk mencapai tujuan tersebut, algoritma yang 
mampu membantu investor untuk memprediksi pergerakan 
harga di pasar modal berdasarkan data-data historis dari suatu 
emiten dapat digunakan. 

Untuk memprediksi pergerakan harga saham, salah satu 
kandidat algoritma yang dapat digunakan adalah pembelajaran 
mesin. Pembelajaran mesin adalah algoritma yang memproses 
sekumpulan data untuk membangun model yang memiliki nilai 
guna, misalnya, memiliki akurasi prediksi yang tinggi [3]. 
Sebelumnya sudah ada banyak penelitian terkait prediksi harga 
saham dengan menggunakan algoritma pembelajaran mesin 
[4,5,6]. 

Metode deep-learning adalah salah satu metode 
pembelajaran representasi, dengan berbagai tingkat 
representasi, yang didapat dengan menyusun modul sederhana 
namun non-linear yang masing-masing mengubah representasi 
pada satu tingkat (dimulai dengan input) menjadi representasi 
pada tingkat yang lebih tinggi [7]. Metode ini telah berhasil 
menjadi terobosan pada bidang-bidang seperti pengenalan 
suara, pengenalan objek visual, deteksi objek, dan banyak 
domain lainnya seperti penemuan obat dan genomik. Namun, 
karena arsitektur yang cukup rumit, metode ini memerlukan 
data dengan jumlah yang relatif besar dan kekuatan komputasi 
yang relatif tinggi. 

Salah satu bentuk arsitektur dari deep-learning ini adalah 
Convolutional Neural Network (CNN). CNN merupakan 
jaringan feedforward dimana arus informasi mengalir dalam 
satu arah saja, dari input ke output. Sama seperti Artificial 
Neural Network (ANN) yang terinspirasi dari proses biologis, 
demikian juga CNN.[8]. Topologi dari arsitektur ini 
bermacam-macan, namun secara umum arsitektur memiliki 
convolution layer dan pooling layer. Kedua layer yang 
membuat arsitektur CNN mampu mengekstraksi fitur-fitur dari 
masukannya. Dalam beberapa penelitian arsitektur ini juga 
digunakan untuk data time series [9,10]. Data historis dari 
harga pasar modal dapat dimodelkan menjadi data time series. 

Pada dasarnya melakukan prediksi saham menggunakan 
model pembelajaran mesin, baik deep-learning atau model 
lainnya, merupakan bagian dari analisis teknikal karena 
penggunaan data historis. Salah satu analisis teknikal yang 
sering digunakan seorang investor adalah analisis chart dimana 
investor mengambil keputusan berdasarkan bentuk dari harga 
historis suatu saham, namun analisis ini memerlukan intuisi 
dari investor tersebut untuk mengekstraksi informasi dari 
bentuk chart tersebut. Deep-learning khususnya CNN dikenal 
akan kemampuannya untuk mengekstraksi fitur dari masukan 
yang abstrak seperti gambar, teks, dan audio. Dikarenakan 



kemampuan CNN tersebut maka model ini dianggap cocok 
untuk mengekstraksi fitur dari harga historis saham, yang 
sebelumnya hanya mengandalkan intuisi investor. 

II. STUDI LITERATUR 

A. Candle Chart Analysis 

Dalam merepresentasikan nilai harga suatu saham grafik 
yang umum digunakan dinamakan candle chart, grafik ini 
dibuat berdasarkan harga saham tersebut dalam suatu rentan 
waktu, baik bulanan, harian, atau jam. Dalam candle chart 
informasi yang ditampilkan adalah harga terendah, harga 
tertinggi, harga pembukaan, dan harga penutupan dalam satu 
rentan waktu. Banyak analis teknikal yang menggunakan grafik 
ini sebagai landasan untuk memprediksi pergerakan harga.  

 

GAMBAR I   CANDLE CHART LQ45 DARI APLIKASI HOTS 

Menurut Robert D. Edwards, W.H.C. Bassetti, dan John 
Magee [11], salah satu cara untuk melakukan analisis teknikal 
dapat melihat dari bentuk diagram yang merupakan 
representatif harga-harga dari suatu saham, atau disebut juga 
chart analysis. Karena data yang digunakan biasanya bertipe 
waktu/periode waktu dan harga dari saham, biasanya data 
periode akan ditentukan berdasarkan kebutuhan analisis. 
Analisis teknikal dengan melihat diagram merupakan cara yang 
digunakan untuk mendeteksi ketahanan harga dari suatu saham 
atau sebagai masukan untuk memprediksi harga saham pada 
hari/minggu tertentu. Analisa teknikal menggunakan diagram 
menjadi aktivitas yang penting dalam transaksi saham. 
Penelitian oleh Prado et al [12], menyatakan bahwa 
penggunaan diagram dalam analisis teknikal di secara statistik 
dapat membantu memprediksi harga saham secara signifikan. 

B. Klasifikasi Time-Series (TSC) 

Menurut salah satu penelitian [13], Definisi formal dari 
TSC adalah sebagai berikut: 

• Definisi 1 sebuah univariate time series X = 
[x1,x2,x3,..,xt] adalah sekumpulan nilai yang terurut 
berdasarkan waktu dengan panjang X sama dengan t. 

• Definisi 2 multivariate time series dengan M dimensi, 
X = [X1.X2,X3,…,XM] terdiri dari M univariate time 
series yang berbeda. 

• Definisi 3 Sebuah dataset D = {(X1,Y1), 
(X2,Y2),…(XN,YN)} adalah kumpulan tuple (Xi,Yi) 
dimana Xi bisa merupakan univariate ataupun 
multivariate time series dengan Yi merupakan label 
kelas dari time series bersangkutan 

Dalam TSC akan dibentuk sebuah classifier dari dataset D 
untuk memetakan nilai input yang mungkin ke distribusi 
peluang dari kelas yang ada. Dikarenakan data yang digunakan, 
yaitu data historis saham maka permasalahan pada penelitian 
ini didefinisikan berdasarkan permasalahan ini, dimana 
klasifikasi yang digunakan adalah 1 untuk harga naik dan 0 
untuk harga turun. 

C. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah 
satu topologi dari deep neural network. CNN umumnya 
digunakan untuk dataset yang berupa gambar, seperti pada 
dataset ImageNet [14] dan pengenalan wajah [15]. Namun, 
belakangan juga berkembang penelitian penggunaan CNN 
untuk klasifikasi multivariate time series [10]. Yang 
membedakan CNN dari Neural Network pada umumnya adalah 
adanya dua layer khusus, yaitu convolution layer dan pooling 
layer. Kedua layer ini berfungsi untuk mengekstraksi fitur 
yang dianggap penting dari matrix masukannya. 

Convolutional layers berfungsi untuk mengekstraksi fitur 
dari masukan dengan operasi konvolusi. Operasi konvolusi 
dilakukan dengan melakukan menjumlahkan hasil perkalian 
element-wise dari matriks filter 𝐹 dengan ukuran 𝑛×𝑛 dengan 
sebuah region dari input, operasi ini dilakukan berulang hingga 
semua region telah tercakup. Hasil dari operasi konvolusi ini 
berupa matriks yang disebut dengan feature map. 

 

GAMBAR II CONVOLUTION LAYER [16] 

Tujuan dari pooling layer adalah mengurangi spatial 
resolution dari feature map yang sebelumnya didapatkan dari 
convolution layer. Untuk melakukan hal tersebut, layer ini 
melakukan operasi yang disebut dengan spatial pooling. 
Terdapat dua operasi spatial pooling yang umum digunakan 
yaitu average pooling, dan maximum pooling. Matriks dari 



feature map akan dibagi-bagi dengan ukuran 𝑚×𝑚, lalu dari 
tiap bagian tersebut akan diambil nilai terbesar sebagai fitur 
akhir untuk maximum pooling, sedangkan untuk average 
pooling yang menjadi fitur akhir adalah nilai rata-rata dari 
seluruh titik yang ada pada bagian tersebut. 

 

GAMBAR III  POOLING LAYER [17] 

D. Convolutional Neural Network untuk Time-series 

Dalam sebuah penelitian oleh Zhao et al [10], diajukan 
arsitektur CNN yang digunakan untuk melakukan time-series 
classification. Adapun arsitektur yang diajukan terdiri dari 
layer-layer berikut: 

• Input Layer yang berukuran 𝑁×𝑘, dimana 𝑘 
merupakan jumlah data time-series univariate yang 

menjadi masukan dan 𝑁 merupakan panjang dari data 

time-series tersebut.  

• Convolutional Layer dengan jumlah filter sebanyak 𝑚 
dan ukuran filter-filter tersebut 𝑙×𝑘, dimana 𝑘 
merupakan jumlah data time-series univariate dari 

input layer dan 𝑙 merupakan panjang dari filter 

tersebut. Nilai dari 𝑚 dan 𝑙 merupakan parameter yang 

dapat diatur.  

• Pooling Layer yang sama dengan pooling layer pada 

arsitektur CNN pada umumnya, antara max pooling 

atau average pooling  

• Feature Layer dimana hasil semua operasi 

convolution dan pooling terhadap data time-series 

multivariate disambung menjadi sebuah time-series 

univariate baru yang akan menjadi input untuk fully 

connected layer. 

• Output Layer merupakan layer yang memiliki 𝑛 buah 

neuron, dimana 𝑛 jumlah kelas yang ada untuk time-

series classification terkait.  

 

GAMBAR IV CNN UNTUK MULTIVARIATE TIME-SERIES [10] 

Dikarenakan data yang digunakan pada penelitian ini 
merupakan data multivariate time series, yaitu semua informasi 
mengenai harga saham, model ini digunakan untuk 
mengembangkan solusi pada penelitian ini. Parameter yang 
akan dicari untuk menemukan model terbaik adalah parameter 
ukuran filter seperti yang dijelaskan. 

III. ANALISIS DAN RANCANGAN SOLUSI 

A. Analisi Masalah dan Solusi 

Masalah utama dari penelitian ini adalah bagaimana 
membangun model klasifikasi untuk memprediksi pergerakan 
harga suatu saham di pasar modal. Data historis dari pasar 
modal dapat digunakan untuk membangun model ini. Patel, 
Shah, Thakkar, dan Kotheca [5] membandingkan empat buah 
model untuk melakukan prediksi pergerakan harga saham salah 
satu diantaranya adalah ANN. Sedangkan Sheng Chen dan 
Hoxiang He [19] mencoba pendekatan yang berbeda yaitu 
menggunakan arsitektur CNN. Namun, untuk kedua penelitian 
ini data transformasi dan praproses tidak berusaha menirukan 
apa yang dilakukan oleh seorang investor teknikal dalam 
melakukan prediksi. Agar model yang dibangun mendekati apa 
yang dilakukan investor teknikal professional diperlukan 
praproses yang merepresentasikan apa yang dilihat oleh 
investor tersebut dan juga model yang mampu mempelajari 
representasi dari data tersebut sehingga menyerupai apa yang 
dilakukan seorang investor. 

Dari analisis masalah diatas, solusi yang dapat menjawab 
permasalahan yang adalah model klasifikasi dengan arsitektur 
CNN. CNN digunakan karena tujuan dari model yang akan 
digunakan adalah meniru apa yang dilakukan analisis teknikal 
dalam melihat candle chart. Dalam melihat candle chart, 
seorang analis teknikal melihat interaksi antara bagian dari 
chart tersebut, dan convolution layer dan pooling layer dari 
CNN mampu mengekstraksi fitur dari sebuah data. Sedangkan 
praproses yang perlu dilakukan adalah mengubah data 
informasi harga saham yang berupa multivariate time-series 
menjadi matrix dengan informasi yang menyerupai informasi 
pada grafik yang dianalisis seorang investor teknikal. Selain itu 
fungsi konvolusi pada CNN mampu mengekstraksi fitur dari 
input yang berupa multivariate time-series sehingga interaksi 
antar variable diharapkan dapat ditemukan oleh model CNN. 

 



B. Input 

Input untuk model yang akan digunakan adalah data 
historis harga saham. Data historis sebuah saham mengandung 
empat buah informasi. Pertama adalah open, yaitu informasi 
harga ketika pembukaan pasar pada hari tersebut. Kedua, close, 
yaitu informasi harga di akhir harga ketika pasar ditutup pada 
hari tersebut. Ketiga, high, yaitu harga tertinggi selama pasar 
beroperasi pada hari tersebut. Terakhir, low, yaitu harga 
terendah selama pasar beroperasi pada hari tersebut. 

Keempat informasi ini yang divisualisasikan menjadi grafik 
yang disebut dengan candle chart. Grafik ini yang kemudian 
dianalisis oleh investor teknikal untuk ditentukan keputusan 
beli atau jual. Untuk meniru hal ini data yang diperoleh harus 
praproses terlebih dahulu. Praproses yang dilakukan harus 
mampu merepresentasikan apa yang dilihat oleh seorang analis 
teknikal agar model yang dibangun dapat menyerupai apa yang 
dilakukan analis-analis tersebut. 

C. Praproses Input 

Praproses yang dilakukan adalah memotong data masukan 
yang merupakan data time-series menjadi beberapa bagian 
masing-masing sepanjang n, untuk penelitian ini n=20, yang 
berarti data yang akan dilihat oleh model adalah data harga 
saham n hari ke belakang. Kemudian potongan-potongan data 
tersebut diubah menjadi matriks yang masing-masing barisnya 
merupakan informasi yang terdapat pada data harga saham 
tersebut. 

 

GAMBAR V  ILUSTRASI REPRESENTASI MATRIKS INPUT 

Tiap-tiap matriks yang menjadi input kemudian di 
normalisasi dengan formula: 

Pij -min(P) / (max(P) – min(P))  (1) 

Matriks yang sudah dinormalisasi ini akan menjadi input 
yang digunakan untuk membangun model CNN.  

 

GAMBAR VI ILUSTRASI PRAPROSES DENGAN N=5 

D. Output 

Seorang analis teknikal akan melihat candle chart dan 
melakukan analisis untuk mengambil keputusan beli atau jual – 
apakah saham tersebut naik atau turun. Model yang akan 
dibangun akan menirukan cara seorang analis teknikal dalam 
melakukan analisis, sehingga keluaran dari model ini akan 
sama dengan apa yang dilakukan analis teknikal. Dengan 
demikian keluaran dari model yang akan dibangun berupa hasil 
klasifikasi bahwa saham tersebut akan naik atau turun, masing-
masing akan direpresentasikan dengan angka 1 dan 0, di 
kemudian hari tanpa memperdulikan seberapa besar magnitude 
dari naik atau turunnya harga saham tersebut. 

IV. EKSPERIMEN 

Tujuan dari eksperimen ini adalah untuk mengetahui 
apakah pra-proses yang dilakukan dapat memberikan hasil 
yang lebih baik untuk memprediksi pergerakan pasar modal 
dan juga untuk menentukan arsitektur CNN seperti apa yang 
lebih baik dalam performa prediksi. 

A. Data Eksperimen 

Data eksperimen yang digunakan adalah harga harian dari 
saham yang terdaftar pada KOSPI 200 dari tahun 2002 hingga 
2012, sama seperti yang dilakukan oleh Wang dan Choi [20]. 
Data ini terdiri dari 200 perusahaan paling aktif dalam bursa 
saham Korea Selatan. Kemudian akan dibangun variable target 
dari data ini yang menunjukkan apakah harga akan naik pada 
hari berikutnya. Penggunaan data ini dilakukan agar hasil 
penelitian ini dapat dibandingkan dengan penelitian tersebut. 

Data ini akan dibagi menjadi data training dan test. Karena 
permasalahan ini merupakan permasalahan time-series makan 
pembagian data train dan test dilakukan berdasarkan waktu. 
Training dan testing akan dilakukan berulangkali dengan 
menggunakan data yang dikelompokkan berdasarkan tahun. 
Skema penggunaan data train dan test seperti tabel dibawah 
ini. 

 

 

TABEL I  PEMBAGIAN DATA TEST DAN TRAIN 

Iterasi Tahun Train Tahun Test 

1 2002 - 2005 2006 

2 2003 – 2006 2007 

3 2004 – 2007 2008 

4 2005 – 2008 2009 

5 2006 – 2009 2010 

6 2007 – 2010 2011 

7 2008 – 2011 2012 



B. Skenario Eksperimen 

Eksperimen dilakukan untuk menentukan arsitektur CNN 
time-series yang terbaik untuk memprediksi pergerakan harga 
saham. Model dipilih dengan cara membandingkan performa 
dari ketiga model dengan parameter berbeda yang dibangun. 
Berikut adalah kandidat parameter yang akan diuji, parameter 
berkelipatan lima karena satu minggu transaksi dilakukan 
dalam lima hari. 

TABEL II  PARAMETER YANG AKAN DIUJI 

No. Ukuran 

Convolution 

Filter 1 

Ukuran 

Pooling 1 

Ukuran 

Convolution 

Filter 2 

Ukuran 

Pooling 2 

1 5 5 5 5 

2 10 5 10 5 

3 15 10 10 5 

Adapun skenario eksperimen yang akan dilakukan seperti 
berikut. 

• Membangun 3 model dengan parameter yang 

ditentukan 

• Melatih model-model dengan data empat tahun dan 

mengujinya dengan data tahun berikutnya. Masing-

masing model akan dilatih dengan menggunakan 100 

epoch dan model yang terpilih adalah model dengan 

nilai validation roc auc tertinggi.  

• Selanjutnya mengulangi langkah pertama hingga 

kedua dengan menggunakan data tahun berikutnya  

• Membandingkan hasil evaluasi secara keseluruhan dan 

memilih model yang memiliki performa terbaik 

sebagai model terpilih.  
Selain dengan melakukan eksperimen pada parameter 

ukuran filter dari arsitektur CNN yang diajukan, akan 
dilakukan pula eksperimen pada parameter lain yaitu 
penambahan dan pengurangan layer dari parameter terpilih, 
yaitu mengurangi dan menambahkan masing-masing satu 
convolution layer dan pooling layer. Eksperimen dengan model 
pembanding juga akan dilakukan yaitu dengan tiga buah model 
Multi-Layer Perceptron, yang masing-masing memiliki 
arsitektur (1) satu hidden layer dengan 64 node, (2) satu hidden 
layer dengan 32 node, dan (3) dua hidden layer dengan 
masing-masing node berukuran 64 dan 32. Eksperimen- 
eksperimen ini akan mengikuti skenario yang sama dengan 
penyeleksian parameter ukuran filter pada arsitektur CNN yang 
digunakan. 

C. Hasil Eksperimen 

TABEL III   HASIL  EKSPERIMEN PARAMETER CNN TIME-SERIES 

Iterasi Parameter Parameter 1 Parameter 2 Parameter 3 

1 Akurasi 0.5402 0.5392 0.5368 

ROC AUC 0.5509 0.5508 0.5516 

2 Akurasi 0.5304 0.5301 0.5251 

ROC AUC 0.5347 0.5343 0.5311 

3 Akurasi 0.5521 0.5552 0.5519 

ROC AUC 0.5688 0.5658 0.5586 

`4 Akurasi 0.5423 0.5393 0.5248 

ROC AUC 0.5598 0.5514 0.5375 

5 Akurasi 0.5435 0.5387 0.5371 

ROC AUC 0.5589 0.5536 0.549 

6 Akurasi 0.5463 0.5398 0.5336 

ROC AUC 0.5615 0.5572 0.5493 

7 Akurasi 0.5498 0.5469 0.5438 

ROC AUC 0.5687 0.5632 0.5641 

Dari hasil eksperimen diatas dapat dibandingkan hasil dari 
model dengan parameter berbeda yang dilatih tiap iterasi 
eksperimen. Dapat disimpulkan bahwa parameter terbaik dari 
antara ketiga parameter ini adalah parameter 1, yaitu model 
CNN dengan ukuran filter 5 atau model yang melihat data 
mingguan. Dari tabel dapat dilihat bahwa parameter 1 memiliki 
performa yang lebih baik untuk Akurasi dan ROC AUC pada 
tiap iterasi kecuali ROC AUC iterasi pertama dan akurasi 
iterasi ketiga 

 

TABEL IV   HASIL  EKSPERIMEN MODEL DAN PARAMETER LAIN 

Model Iterasi 1 2 3 4 5 6 7 

CNN 

Parameter 

Terpilih 

ROC 

AUC 0.5509 0.5347 0.5688 0.5598 0.5589 0.5615 0.5687 

Akurasi 54.02% 53.04% 55.21% 54.23% 54.35% 54.63% 54.98% 

MLP 1 

ROC 

AUC 0.5632 0.5603 0.58 0.5537 0.5554 0.5521 0.5627 

Akurasi 54.66% 54.10% 55.94% 53.89% 54.12% 53.50% 54.61% 

MLP 2 

ROC 

AUC 0.562 0.5657 0.5727 0.5496 0.5547 0.5535 0.5632 

Akurasi 54.70% 54.42% 55.35% 53.51% 54.11% 53.86% 54.64% 

MLP 3 

ROC 

AUC 0.5619 0.5606 0.5821 0.5523 0.546 0.5489 0.5641 

Akurasi 54.47% 54.37% 56.19% 53.55% 53.18% 53.37% 54.37% 

Model Iterasi 1 2 3 4 5 6 7 

CNN Satu 

Layer 

ROC 

AUC 0.5775 0.5664 0.5905 0.5598 0.5505 0.56 0.5734 

Akurasi 55.04% 54.35% 56.26% 54.41% 53.25% 54.15% 55.11% 

CNN Tiga 

Layer 

ROC 

AUC 0.5439 0.5314 0.5582 0.5168 0.5249 0.53 0.547 

Akurasi 54.39% 53.14% 55.82% 51.68% 52.49% 53.00% 54.70% 

Hasil eksperimen dengan menggunakan parameter lain, 
yaitu jumlah layer pada arsitektur CNN dan juga model 
pembanding lain yaitu Multi Layer Perceptron (MLP) seperti 
yang dijelaskan pada IV.1.3, tertera pada tabel IV.3. Dilihat 



dari hasil perbandingan CNN time-series dengan arsitektur satu 
pasang layer (convolution layer dan pooling layer) menjadi 
hasil terbaik untuk kebanyakan iterasi, kecuali pada iterasi 5 
dan 6 dimana model CNN yang diajukan dengan parameter 
terpilih. 

TABEL V  PERBANDINGAN HASIL DENGAN PENELITIAN WANG 

Iterasi Model Hasil 
Eksperimen 

Eksperimen Wang dan 
Choi (Model Terbaik) 

1 54.02% 75.90% 

2 53.04% 56.68% 

3 55.21% 66.26% 

4 54.23% 59.43% 

5 54.35% 59.68% 

6 54.63% 69.75% 

7 54.98% 61.29% 

Tabel V memperlihatkan hasil perbandingan model CNN 
dengan parameter hasil eksperimen dengan hasil terbaik dari 
penelitian terkait. Dari tabel V dapat dilihat bahwa prediksi 
pergerakan saham dengan menggunakan CNN dan metode 
praproses yang digunakan tidak lebih baik dari penelitian 
sebelumnya. 

D. Analisis Hasil Eksperimen 

Berdasarkan Tabel V dapat dilihat bahwa hasil akurasi yang 
lebih rendah untuk setiap iterasi dibandingkan dengan 
eksperimen yang dilakukan Wang dan Choi [20]. Dua 
kemungkinan yang menyebabkan hal ini adalah penggunaan 
data tambahan oleh Wang dan juga arsitektur CNN yang 
digunakan tidak dapat menangkap pola yang terdapat pada data 
input. 

Data yang digunakan oleh Wang dan Choi bukan hanya 
harga historis, dalam eksperimen mereka juga menambahkan 
dua variabel eksternal sebagai input dari model yang mereka 
bangun. Pertama indeks S&P 500, yaitu salah satu indeks 
saham yang ada di Amerika Serikat, menurut Phillip Brzenk 
[21] indeks ini memiliki pengaruh terhadap pasar global. 
Variabel eksternal kedua adalah nilai tukar Dollar Amerika, 
dimana nilai tukar terhadap dollar amerika dapat menjadi 
indikator ekonomi suatu negara. Kedua variable eksternal yang 
digunakan Wang dan Choi ini dapat memperkuat kemampuan 
prediksi model yang mereka gunakan. 

Arsitektur CNN yang digunakan pada eksperimen 
merupakan arsitektur CNN untuk time series sederhana yang 
diajukan oleh Zhao, Lu, Chen, Liu, dan Wu [18]. Karena 
arsitektur yang diajukan tidak dirancang secara khusus untuk 
permasalahan prediksi saham, arsitektur yang digunakan tidak 
dapat mengekstraksi pola dari data dengan baik. Menurut 
Segios Theodoridis [22] salah satu parameter yang 
mempengaruhi performa model neural network adalah 
ukurannya, dalam kasus ini jumlah hidden layer, dimana bila 
arsitektur model terlalu besar atau terlalu kecil dapat 
memberikan performa yang tidak baik. 

Melihat Tabel IV yaitu hasil eksperimen dengan 
membandingkan dengan parameter lain dari arsitektur CNN, 

dapat dilihat bahwa arsitektur yang lebih kecil memiliki 
performa rata-rata yang lebih baik dari arsitektur yang diajukan 
dengan parameter yang terpilih. Hal ini menunjukkan 
kemungkinan data input yang digunakan terlalu kecil untuk 
digunakan pada arsitektur CNN dengan layer berlapis-lapis, 
sehingga model yang dibangun tidak dapat dengan baik 
mengekstraksi pola dari data input tersebut. 

Penggunaan input dengan ukuran kecil menimbulkan 
permasalahan tersendiri untuk model CNN [22]. Input matriks 
yang terlalu kecil tidak menyimpan informasi yang cukup 
untuk diekstraksi oleh fungsi konvolusi dan pooling dari 
arsitektur CNN. Pada kasus ini, input data yang digunakan 
terbilang kecil, sehingga model ini tidak mampu mengekstraksi 
fitur dari matriks input dan memberikan performa yang tidak 
baik. 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

A. Kesimpulan 

Kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan analisis dari 
hasil eksperimen dan pengujian adalah sebagai berikut. 

• Pengembangan Model CNN yang diajukan Zhao, Lu, 

Chen, Liu, dan Wu (2017) digunakan untuk 

melakukan prediksi pergerakan harga saham, dengan 

melakukan praproses mengubah data historis harga 

saham menjadi matriks input untuk CNN. 

• Dengan skenario eksperimen dengan tujuh iterasi, 

diperoleh bahwa parameter model CNN untuk time 

series yang digunakan untuk prediksi pergerakan 

saham (naik/turun) adalah ukuran convolution pertama 

5, ukuran pooling layer pertama 5, ukuran convolution 

kedua 5, dan ukuran pooling layer kedua 5. Parameter 

terpilih menghasilkan rata-rata akurasi 54.35%  

• Model prediksi pergerakan harga saham yang 

dihasilkan dengan eksperimen belum memiliki kinerja 

yang lebih baik daripada hasil eksperimen terkait, 

yaitu eksperimen Wang dan Choi (2013). Perbedaan 

hasil ini dapat terjadi karena dua hal yaitu, 

penggunaan data eksternal oleh Wang dan Choi dan 

Arsitektur CNN yang sederhana tidak mampu 

mengeneralisir pola pada data.  

• Ukuran input yang terbilang kecil mengakibatkan 

model CNN yang digunakan tidak mampu 

mengekstraksi fitur dari input yang diberikan, 

sehingga penggunaan CNN standard dianggap kurang 

cocok untuk permasalahan seperti ini. 

B. Saran 

Berikut adalah saran yang dapat dilakukan 

• Menggunakan sampel data yang lebih besar untuk 

pembangunan dan evaluasi model prediksi pergerakan 

harga saham. Hal ini dilakukan agar model yang 

digunakan mampu mengeneralisasi pola yang 

ditemukan dengan lebih baik. Misalnya dengan 

menambahkan faktor volume transaksi.  



• Menggunakan arsitektur model yang berbeda untuk 

melakukan prediksi, agar dapat mengeneralisasi data 

yang abstrak dapat digunakan arsitektur model yang 

berbeda, misalnya dengan mengubah jumlah layer 

konvolusi dan hidden layer. 
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