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Purpose: The purpose of this study is to develop a machine 

learning model to predict stock market activity by finding 

the Root Mean Squared Error (RMSE) value.   

Design/methodology/approach: The research process 

begins with searching for PT Aneka Tambang stock 

datasets taken from the kaggle website. Furthermore, data 

preprocessing is carried out in order to prepare data for 

the next stage. Data that is ready for the next stage is 

normalized first. Next, the training and testing data is 

separated. The next stage of detection is carried out using 

the LSTM (Long Short-Term Memory) model. The last 

stage evaluates the model. 

Findings/result: The prediction model for the share price 

of PT Aneka Tambang Tbk produces a Root Mean Squared 

Error (RMSE) value of 44.07. 

Originality/value/state of the art: This research obtained a 

smaller RMSE value with previous research. 

 

 Abstrak 
Keywords: LSTM; ANTM; Stock; 

RMSE. 

Kata kunci: LSTM; ANTM; Stock; 

RMSE. 

Tujuan: Tujuan dari penelitian ini adalah untuk melakukan 

pengembangan model pembelajaran mesin untuk 

memprediksi aktivitas pasar saham dengan mencari nilai 

Root Mean Squared Error (RMSE).   

Perancangan/metode/pendekatan: Proses penelitian dimulai 

dengan mencari dataset saham PT Aneka Tambang yang 

diambil dari website kaggle. Selanjutnya dilakukan 

preprocessing data guna untuk menyiapkan data untuk ke 
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tahap selanjutnya. Data yang siap untuk tahap selanjutnya 

dilakukan normalisasi data terlebih dahulu. Selanjutnya 

dilakukan pemisahan data training dan testing. Tahap 

selanjutnya prediksi harga saham PT. Aneka Tambang Tbk  

dilakukan menggunakan model LSTM (Long Short-Term 

Memory). Tahap terakhir melakukan evaluasi model. 

Hasil: Model prediksi harga saham PT. Aneka Tambang 

Tbk  menghasilkan nilai Root Mean Squared Error 

(RMSE) Sebesar 44,07.  

Keaslian/ state of the art: Penelitian ini mendapatkan nilai 

RMSE lebih kecil dengan penelitian sebelumnya. 

1. Pendahuluan 

Perdagangan saham adalah jenis investasi yang populer di seluruh dunia dimana investor 

membeli saham dengan harapan mendapatkan keuntungan yang signifikan di masa mendatang 

[1]. Perdagangan saham juga merupakan salah satu faktor yang dapat menggambarkan suatu 

kondisi sebuah perekonomian dari suatu negara [2], [3]. Namun, investasi saham memiliki risiko 

yang tinggi karena harga saham dipengaruhi oleh banyak faktor, seperti situasi ekonomi global, 

kondisi politik, serta performa keuangan dan operasional perusahaan [4], [5]. Oleh karena itu, 

prediksi harga saham menjadi hal yang sangat penting bagi para investor dan perusahaan untuk 

membuat keputusan investasi yang tepat [6]. Berbagai metode prediksi harga saham sudah 

dikembangkan, salah satunya adalah menggunakan teknologi Artificial Intelligence (AI). AI 

adalah sebuah teknologi yang memudahkan kehidupan sehari-hari hingga masa mendatang. 

Penelitian ini menggunakan salah satu bagian algoritma dari AI, yaitu dengan arsitektur 

Recurrent Neural Network (RNN) [7], [8]. Salah satu perusahaan yang menjadi fokus penelitian 

ini adalah PT Aneka Tambang Tbk (ANTM), perusahaan yang bergerak di bidang 

pertambangan dan mempunyai pengaruh yang signifikan terhadap industri pertambangan 

Indonesia, dengan mendeteksi pergerakan saham PT Aneka Tambang Tbk, sehingga dapat 

memudahkan investor dan perusahaan dalam melakukan prediksi harga saham di masa depan 

[9], [10], dan [11]. 

RNN merupakan sebuah algoritma deep learning yang digunakan untuk mengenali pola dan 

memprediksi data yang berbentuk time series [12]. RNN memiliki beberapa arsitektur. Pada 

penelitian ini, arsitektur RNN yang digunakan adalah varian LSTM [13]. Pada penelitian [4] 

yang menggunakan dataset dari perusahaan Bursa Efek Indonesia (BEI) pada sektor 

pertambangan dengan metode LSTM yang dapat melakukan pengolahan permasalahan data 

dengan tipe time series. Penelitian tersebut menggunakan saham ANTM, TINS, dan INCO 

dengan data tercatat dari tanggal 1 Januari 2016 sampai 31 Desember 2020 [4]. Pada percobaan 

50 epoch dan berdasarkan nilai RMSE menghasilkan 54,84 memakan waktu komputasi selama 

20,13 detik [4]. Penelitian [10] menghasilkan RSME yang cukup besar dan memakan waktu 

yang cukup lama. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini dilakukan dengan bertujuan untuk membuat 

sebuah model baru untuk mengukur nilai RMSE lebih kecil dalam memprediksi harga saham 

dengan menggunakan RNN. Dengan menggunakan data saham dari PT Aneka Tambang Tbk 
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(ANTM), penelitian ini memberikan beberapa kontribusi yaitu sebagai berikut: Merancang 

model prediksi baru dengan menggunakan LSTM untuk membuat nilai RMSE lebih kecil. 

Dengan melakukan evaluasi model agar menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik dalam 

memprediksi harga saham. Dalam penelitian ini menggunakan dataset yang diambil dari kaggle 

yaitu dataset Saham Indonesia / Indonesia Stock Dataset [14]. 

2. Metode  

Alur dari metode yang diusulkan pada penelitian ini yaitu dengan membangun sebuah model -

machine learning dengan algoritma LSTM untuk memprediksi harga saham mendatang. Dapat 

dilihat pada Gambar 1 merupakan langkah langkah penelitian, yang merupakan langkah-

langkah dari tujuan penelitian dan akan dijelaskan pada bagian selanjutnya. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 1. Flowchart dari metode yang diusulkan (Sumber: dokumen pribadi) 

2.1. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset yang terdapat pada website kaggle, dengan judul “Indonesia 

Stock Dataset” [14]. Pada dataset tersebut terdapat macam-macam saham yang di Indonesia, 

akan tetapi pada penelitian ini hanya akan menggunakan saham ANTM milik PT Aneka 

Tambang.  Dataset tersebut dipisahkan dengan beberapa kurun waktu yaitu per-hari dapat dilihat 

pada gambar 2 deskripsi data, per-jam dapat dilihat pada gambar 3 deskripsi data, per-menit 

dapat dilihat pada gambar 4 deskripsi data. Pada data Per-hari mulai dari tahun 2001 hingga 

2023, Per-jam mulai dari tahun 2020 hingga 2023, dan Per-menit mulai dari tahun 2021 hingga 

2023. Dataset tersebut mencakup data timestamp, open, low, high, close, dan volume. 

 

Gambar 2. Deskripsi dataset dalam kurun waktu per-hari 
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Gambar 3. Deskripsi dataset dalam kurun waktu per-jam 

 

Gambar 4. Deskripsi dataset dalam kurun waktu per-menit 

 

Gambar 5. Deskripsi volume seluruh data 

2.2. Pemrosesan Data 

Pada tahap pemrosesan data, kolom timestamp diubah ke format datetime untuk memungkinkan 

manipulasi data waktu seperti hari, bulan, atau tahun. Setelah itu, data timestamp dipisahkan 

menjadi kolom baru bernama day, month, dan year, yang bertujuan untuk mempermudah 

analisis berdasarkan waktu. Selain itu, kolom baru bernama is_quarter_end ditambahkan. 

Kolom ini menunjukkan apakah bulan berada pada akhir kuartal (kelipatan 3), di mana nilai 1 

diberikan jika memenuhi kriteria tersebut. Kolom baru lainnya adalah open-close, yang 

diperoleh dari selisih antara nilai open dan close, serta low-high, yang merupakan selisih antara 

nilai low dan high. Kolom tambahan berikutnya adalah target, yang bernilai 1 jika nilai pada 

kolom close di periode berikutnya lebih tinggi, dan bernilai 0 jika tidak. Tahap akhir pemrosesan 

melibatkan normalisasi fitur open-close, low-high, dan is_quarter_end menggunakan 

StandardScaler. Langkah ini bertujuan untuk membuat distribusi nilai fitur lebih seragam, 

sehingga dapat mendukung analisis atau model prediktif secara optimal. Pada proses ini tidak 

ada data yang duplikat, dan total data yang digunakan adalah 5670 dataset. 
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2.3. Data Split 

Pada tahap ini dilakukan setelah cleaning data dan preprocessing data. Split data dilakukan 

untuk menentukan perbandingan berapa persen untuk data train dan untuk data validasi. Pada 

penelitian ini melakukan split data dengan perbandingan 80% untuk data train dan 20 % untuk 

data validasi dengan random_state sebesar 2022. Data yang telah dilakukan pembagian dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Pembagian Dataset 

No. Pembagian Data Jumlah 

1. Data Latih 4536 

2. Data Validasi 1134 

 Total Dataset 5670 

2.4. Model Prediksi 

Dalam perancangan model, arsitektur dari algoritma Long Short-Term Memory (LSTM) dapat 

dilihat pada Gambar 6 Dan akan dijelaskan pada bagian selanjutnya. 

 

Gambar 6. Arsitektur Algoritma LSTM [15], [16] 

Model LSTM (yang telah diberi warna abu-abu) mempunyai pemrosesan yang berbeda dengan 

model RNN biasa. Model tersebut memiliki tambahan sinyal dengan memberikan satu langkah 

waktu ke langkah waktu berikutnya, yang didefinisikan dengan simbol C_t [15], [16]. Jalur 

tersebut menghubungkan dari C_(t-1) menuju Memory Cell baru C_t, jalur yang terdapat pada 

bagian atas LSTM [15], [16]. 

2.4.1. Membangun Model 

Membangun model neural network secara berurutan, membuat objek model_rnn menggunakan 

kelas Sequential dan pustaka LSTM [17]. Kemudian, menambahkan layer LSTM dengan 50 

unit menggunakan metode add () pada model_rnn. Layer LSTM digunakan untuk memodelkan 

data urutan dan mempertahankan informasi jangka panjang dan pendek. Selanjutnya, 

menambahkan layer dense dengan 1-unit setelah layer LSTM [18]. Layer dense ini bertindak 

sebagai layer output yang menghasilkan prediksi [19]. Pada Diagram 2 terdapat contoh 

summary layer epoch 50. 
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Model: "sequential_1" 

Layer (type)                Output Shape            Param #    

======================================= 

 lstm_1 (LSTM)           (None, 50)                10400      

                                                                  

 dense_1 (Dense)     (None, 1)     51                                                        

====================================== 

Total params: 10,451 

Trainable params: 10,451 

Non-trainable params: 0 

___________________________________________ 

None 

2.4.2. Mengkompilasi Model 

Mengkompilasi model dengan menggunakan sebuah metode compile () pada model_rnn. Pada 

metode ini, kita mengatur fungsi loss='mean_squared_error' [20], yang merupakan metrik yang 

digunakan untuk mengukur kesalahan antara prediksi dan nilai sebenarnya. Selain itu, mengatur 

optimizer='Adam', yang merupakan algoritma optimasi yang digunakan untuk memperbarui 

bobot model selama proses pelatihan [21]. 

2.4.3.  Melatih Model 

Melatih model dengan data X_train_rnn dan Y Train, kita menggunakan metode fit() pada 

model_rnn. Pada metode ini, mengatur jumlah epoch=50. yang menentukan berapa kali model 

akan melalui seluruh dataset pelatihan dalam proses pembelajaran. Selain itu, mengatur jumlah 

batch_size=32, yaitu jumlah sampel yang akan dievaluasi sebelum bobot model diperbarui. 

2.4.4.  Menampilkan Prediksi 

Menampilkan hasil prediksi pada data pelatihan (X_train_rnn) dan data validasi (X_valid_rnn), 

kita menggunakan metode predict () pada model_rnn. Hasil prediksi akan disimpan dalam 

variabel y_train_pred untuk data pelatihan dan y_valid_pred untuk data validasi. 

2.4.5.  Menghitung RMSE dan Epoch 

Menghitung nilai dari Mean Squared Error (MSE) antara nilai sebenarnya (Y_train, Y_valid) 

dan prediksi (y_train_pred, y_valid_pred), kita menggunakan fungsi mean_squared_error dari 

library sklearn. Selanjutnya, kita menggunakan np.sqrt() untuk menghitung akar kuadrat dari 

MSE, sehingga menghasilkan Root Mean Squared Error (RMSE) [22]. Rumus untuk 

menghitung MSE dapat dilihat pada Equation 1 dan untuk menghitung RMSE dapat dilihat pada 

Equation 2: 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

2
𝛴(𝑥𝑦 − 𝑥′𝑦)2 (1) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √(𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑_𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟) (2) 

Keterangan:  
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1. 𝑛 adalah jumlah sampel yang ada pada dataset 

2. 𝑥𝑦 adalah nilai target pada sampel y 

3. 𝑥′𝑦 adalah nilai prediksi dari model pada sampel y 

4. 𝛴 adalah penjumlahan dari perbedaan kuadrat antara nilai sebenarnya dengan nilai 

prediksi pada setiap sampel. 

3. Hasil dan Pembahasan Pemrosesan Data 

3.1.  Pelabelan berdasarkan Hari, Bulan, Tahun 

Terdapat kolom bernama “timestamp” yang berisikan data tanggal, bulan, dan tahun. Pada 

Proses ini dilakukan pemisahan untuk hari, bulan, dan tahun. Dengan membuat kolom “Hari” 

dengan rentang 1-31 untuk setiap tanggal yang berada pada “timestamp”. Membuat kolom 

“Bulan” dengan mengambil atribut dari “Month” dengan rentang 1-12 untuk setiap tanggal 

yang berada pada “timestamp”. Membuat kolom “Tahun” dengan mengambil atribut dari 

“Year” dengan mengembalikan nilai tahun untuk setiap tanggal yang berada pada “timestamp”. 

Dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Pelabelan Tanggal 

3.2.  Fitur yang akan digunakan 

Pada tahap ini dilakukan pembuatan fitur dan target yang akan digunakan untuk model. Fitur 

yang akan dibuat yaitu “is_quarter_end”, “open-close”, dan “low-high”. Untuk target akan 

dibuat dengan nama “target”. Kolom yang sudah dibuat dapat dilihat pada pada Gambar 8. 

Keterangan: 

1. is_quarter_end = Akhir kuartal pada kolom "month" (1 untuk akhir kuartal dan 0 bukan) 

2. open_close = selisih nilai antara kolom "open" dengan "close". 

3. low-high = selisih nilai antara kolom "low" dengan "high". 

4. target = perbandingan nilai pada kolom "close" dengan nilai "close" pada baris 

berikutnya. 
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Gambar 8. Fitur yang telah dibuat 

3.3. Grafik Pergerakan Harga Saham 

Pada Gambar 9 menunjukan sebuah grafik Candlestick Chart menggunakan Plotly. Grafik ini 

menampilkan pergerakan dari harga saham dengan rentang waktu tertentu berdasarkan data 

yang tersimpan di dalam DataFrame ‘df_daily’.  

1. Candlestick berwarna hijau menunjukkan bahwa nilai close lebih tinggi dari pada nilai 

open. 

2. Candlestick berwarna merah menunjukkan bahwa nilai close lebih rendah dari pada 

nilai open. 

 

Gambar 9. Grafik Pergerakan Harga Saham 

3.4. Analisis dan Hasil Eksperimen 

Pada penelitian ini telah dilakukan pelatihan dengan dilakukan epoch 50. Hasil dari epoch 

dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Penelitian 

Data Latih Data Validasi 

     RMSE Waktu Komputasi RMSE Waktu Komputasi 

43,75 77,58 44,07 1,042 

3.5. Perbandingan Dengan Penelitian 

Pada beberapa penelitian sebelumnya [4], [23], dan [24] mencari nilai RMSE terkecil. 

Perbandingan hasil dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Perbandingan hasil dengan penelitian sebelumnya 

  RMSE 

Penelitian Metode Hasil Penelitian 

[23] TFGRU 553,3277 

[24] LSTM 96,92 

[4] LSTM 54,84999664170528 

Metode yang diusulkan LSTM 44,07 
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Pada Tabel 2. menunjukkan perbandingan hasil penelitian berdasarkan nilai Root Mean Square 

Error (RMSE) dari beberapa metode. Penelitian [23] menggunakan metode TFLSTM dengan 

RMSE sebesar 638,0830, sementara penelitian [24] dengan LSTM memperoleh RMSE sebesar 

96,92. Penelitian [4] juga menggunakan LSTM dan menghasilkan RMSE sebesar 54,85. 

Penelitian ini, yang menggunakan metode LSTM, berhasil mencapai RMSE sebesar 44,07, 

menunjukkan hasil yang lebih optimal. sehingga penelitian ini menunjukkan keunggulan dalam 

mengurangi kesalahan prediksi dan menghasilkan model yang lebih tepat. 

4. Kesimpulan dan Saran 

Angka Root Mean Square Error (RMSE) telah jauh menurun dibandingkan dengan publikasi 

sebelumnya dalam hal prediksi data, demikian disimpulkan. Dengan mencapai penurunan 

RMSE sebesar 44,07, penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan LSTM efektif dalam 

mengoptimalkan prediksi. Seperti yang ditunjukkan oleh [4], yang memiliki RMSE sebesar 

54,85, hal ini menunjukkan bahwa model yang digunakan dalam investigasi ini lebih tepat dan 

mampu mengurangi kesalahan prediksi dibandingkan dengan model yang digunakan dalam 

penelitian sebelumnya. Hasilnya, penelitian ini secara efektif menggambarkan bagaimana 

memilih pendekatan yang tepat dan memodifikasi parameter model dapat meningkatkan kinerja 

dalam hal prediksi data yang lebih tepat.  

Untuk penelitian selanjutnya bisa melakukan penambahan dataset yang jauh lebih besar, untuk 

lebih meningkatkan model dan menurunkan RMSE, lebih banyak perubahan dapat dilakukan 

pada hiperparameter seperti ukuran batch, laju pembelajaran, atau lapisan LSTM, dan 

melakukan peningkatan dalam pemrosesan data seperti augmentasi data dan normalisasi data 

yang lebih baik. 
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