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PENERAPAN JARINGAN SARAF TIRUAN UNTUK MEMBUAT PREDIKSI PADA
DATA TIME SERIES INDEKS HARGA SAHAM NIKKEI 225 MASA DEPAN
MENGGUNAKAN STRATEGI DIRREC DAN DIRECT FORECASTING
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INTISARI

Penelitian tentang kecerdasan buatan yang berada dalam domain analisis dan peramalan
data runtun waktu sering dilakukan dengan memanfaatkan data runtun waktu historis yang
dipelajari pola fluktuasinya untuk memprediksi data runtun waktu di masa depan. Contoh
pengimplementasiannya, yaitu fluktuasi indeks harga saham Nikkei 225 masa lalu yang
dimanfaatkan untuk mengetahui fluktuasinya di masa depan untuk pertimbangan investor
dalam menyusun strategi investasi untuk meningkatkan keuntungan yang didapatkan.

Untuk mencapai tujuan tersebut, algoritma jaringan saraf tiruan, seperti CNN, LSTM,
stacked LSTM, bidirectional LSTM, dan CNN-LSTM digunakan untuk menghasilkan prediksi
masa depan. Algoritma tersebut digunakan karena kemampuannya dalam mempelajari pola
tersembunyi pada data harga saham Nikkei 225.

Hasil penelitian menunjukkan bidirectional LSTM paling baik mengenali harga saham
Nikkei 225 masa lalu dari bulan Januari 1950 hingga Februari 2024 sehingga digunakan dalam
mengimplementasikan strategi DirRec dan direct forecasting untuk menghasilkan prediksi
indeks harga saham Nikkei 225 masa depan sungguhan selama bulan Maret 2024. Prediksi
yang dihasilkan strategi direct forecasting lebih mendekati data aktual dibandingkan dengan
prediksi yang dihasilkan strategi DirRec forecasting dilihat dari nilai evaluasi MAE, MAPE,
MSE, dan RMSE yang lebih kecil.

Kata Kunci: Jaringan saraf tiruan, DirRec dan direct forecasting, Nikkei 225, Runtun waktu
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO MAKE PREDICTION
ON NIKKEI 225 STOCK PRICE INDEX TIME SERIES DATA IN THE FUTURE
USING DIRREC AND DIRECT FORECASTING STRATEGIES

Muhammad Imam Ariq Sya’bana
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ABSTRACT

Research on artificial intelligence in the domain of time series data analysis and
forecasting is often done by utilizing historical time series data whose fluctuation patterns are
learned to predict future time series data. Example of its implementation is the fluctuation of
past Nikkei 225 stock price index which is used to determine its fluctuation in the future for
investor consideration in formulating investment strategies to increase the profits obtained.

To achieve this goal, artificial neural network algorithms, such as CNN, LSTM, stacked
LSTM, bidirectional LSTM, and CNN-LSTM are used to generate future predictions. Those
algorithms is used because of its ability to learn hidden patterns in Nikkei 225 stock price data.

The results of the study showed that bidirectional LSTM is the best at recognizing past
Nikkei 225 stock prices from January 1950 to February 2024, so it is used in implementing the
DirRec and direct forecasting strategies to generate real future Nikkei 225 stock price index
predictions during March 2024. The predictions generated from the direct forecasting strategy
are closer to the actual data compared to the predictions generated from the DirRec forecasting
strategy as seen from the smaller MAE, MAPE, MSE, and RMSE evaluation values.

Keywords: Artificial neural network, DirRec and direct forecasting, Nikkei 225, Time series
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indeks saham adalah ukuran statistik yang mencerminkan keseluruhan
pergerakan harga atas sekumpulan saham yang dipilih berdasarkan kriteria dan
metodologi tertentu serta dievaluasi secara berkala [1]. Definisi dari saham adalah
tanda penyertaan modal seseorang atau pihak (badan usaha) dalam suatu perusahaan
atau perseroan terbatas. Dengan menyertakan modal tersebut, maka pihak tersebut
memiliki klaim atas pendapatan perusahaan, klaim atas aset perusahaan, dan berhak
hadir dalam Rapat Umum Pemegang Saham (RUPS) [2]. Indeks saham bisa
dijadikan alat untuk mengukur sentimen pasar atau kepercayaan investor.
Perubahan nilai yang tercermin dalam satu indeks dapat dijadikan indikator yang
merefleksikan opini kolektif dari seluruh pelaku pasar [1]. Harga saham perusahaan
dapat mengukur nilai perusahaan karena mencerminkan penilaian investor secara
keseluruhan terhadap ekuitas yang dimiliki perusahaan [3].

Investasi pada pasar saham memiliki risiko yang tinggi karena karakter harga
saham yang bersifat fluktuatif dan stokastik. Harga-harga saham yang bergerak
dalam hitungan detik dan menit berimplikasi pada nilai indeks juga bergerak naik
turun secara cepat. Pergerakan ini dikenal dengan volatilitas harga saham [4].
Volatilitas harga saham tersebut membuat investasi saham memiliki potensi
keuntungan dan risiko yang sama-sama tinggi [5]. Untuk memperkecil
kemungkinan risiko investasi, investor harus bisa memperkirakan pergerakan dari
harga saham sehingga saat tren harga saham berada pada kondisi tertentu, investor
dapat menentukan keputusan yang tepat di antara harus menjual atau membeli
saham. Usaha tersebut bisa muncul karena pemahaman investor tentang
kemungkinan risiko investasi. Apabila investor memiliki pemahaman risiko
investasi yang tinggi, investasi dilakukan tidak secara gegabah dan tindakan-
tindakan diambil berdasarkan pertimbangan dan informasi yang dimiliki [6].

Volatilitas saham secara masif terjadi pada indeks harga saham Nikkei 225.

Berdasarkan data historis saham Nikkei 225 yang tertera pada situs resmi indeks



Nikkei 225, beberapa tahun setelah tahun 1984 harga saham menunjukkan
peningkatan yang signifikan. Dalam waktu lima tahun, harga saham Nikkei 225
mencapai lebih dari tiga Kkali lipat di tahun 1989 dari harga sebelumnya di tahun
1984. Surplus harga saham Nikkei 225 berhenti pada tahun 1989. Satu tahun
kemudian, harga indeks saham Nikkei 225 mulai menurun. Penurunan yang anjlok
juga terjadi sangat cepat selama tahun 1990-an. Sejak tahun 1989 hingga 1992,
harga penutupan saham Nikkei 225 harian menurun menjadi kurang dari setengah
nilainya di tahun 1989. Dengan demikian, terdapat kemiripan antara peningkatan

dan penurunan yang masif dalam waktu singkat pada saham Nikkei 225 ini.

Tabel 1.1 Fluktuasi indeks harga saham Nikkei 225 tahunan

Tahun Harga penutupan saham Nikkei 225

(pada hari kerja terakhir setiap tahun)
1980 ¥7.116,38
1981 ¥7.681,84
1982 ¥8.016,67
1983 ¥9.893,82
1984 ¥11.542,60
1985 ¥13.113,32
1986 ¥18.701,30
1987 ¥21.564,00
1988 ¥30.159,00
1989 ¥38.915,87
1990 ¥23.848,71
1991 ¥22.983,77
1992 ¥16.924,95
1993 ¥17.417,24
1994 ¥19.723,06
1995 ¥19.868,15
1996 ¥19.361,35




1997 ¥15.258,74
1998 ¥13.842,17
1999 ¥18.934,34
2000 ¥13.785,69

Pemberlakuan ketat kebijakan moneter oleh Bank of Japan dan meningkatkan
discount rate pada akhir tahun 1989 dilakukan dengan tujuan menahan “inflasi aset”
[7]. Peningkatan discount rate dilakukan lima kali dalam rentang bulan Mei 1989
sampai Agustus 1990 sehingga membuat discount rate yang awalnya 2.5 % menjadi
6 %. Discount rate adalah tingkat bunga yang dikenakan pada nilai penerimaan atau
pembayaran masa depan untuk didiskonto dengan tujuan menemukan nilainya pada
masa ini [8]. Berdasarkan data dari situs resmi indeks saham Nikkei 225, pada bulan
Desember tahun 1989 saat peningkatan nilai discount rate sudah meningkat ke nilai
4.25%, harga saham Nikkei 225 selama tahun tersebut masih meningkat mencapai
¥38.915,87 pada saat penutupan di tanggal 29 Desember 1989. Tetapi, harga saham
Nikkei 225 menurun secara masif dari tahun 1990 hingga beberapa tahun setelahnya.
Saat nilai discount rate naik menjadi 6% di bulan Agustus tahun 1990, harga saham
Nikkei 225 turun menjadi ¥23.848,71 pada saat penutupan di tanggal 28 Desember
1990.

Tabel 1.2 The Basic Discount Rates and Basic Loan Rates (sebelumnya dirujuk sebagai
""Official Discount Rates"")

Tahun/Bulan | Discount Rate
1989/04 2.5
1989/05 3.25
1989/06 3.25
1989/07 3.25
1989/08 3.25
1989/09 3.25
1989/10 3.75
1989/11 3.75




1989/12 4.25
1990/01 4.25
1990/02 4.25
1990/03 5.25
1990/04 5.25
1990/05 5.25
1990/06 5.25
1990/07 5.25
1990/08 6

Penelitian ini juga dilakukan karena keadaan harga saham Nikkei 225 pada
bulan Februari tahun 2024 mencatatkan rekor tertinggi barunya yang melebihi harga
saham Nikkei 225 tertinggi sebelumnya pada 34 tahun lalu. Selama tahun 1989,
harga saham Nikkei 225 paling tinggi mencapai ¥38.957,44 pada 29 Desember.
Sampai di bulan Februari tahun 2024 rekor tertinggi harga saham Nikkei 225 yang
sebelumnya paling tinggi di tahun 1989 dapat terlampaui. Harga penutupan saham
Nikkei 225 harian selama bulan Februari 2024 selalu naik dari ¥36.011,46 di awal
bulan hingga mencapai ¥39.166,19 di akhir bulan Februari 2024. Selanjutnya, harga
Nikkei 225 masih terus naik di bulan Maret 2024 hingga mencapai ¥40.888,43 pada
penutupan pasar saham di tanggal 22 Maret 2024. Saat memerhatikan indeks
penutupan harga saham Nikkei 225 harian selama bulan Februari 2024 saja, terdapat
peningkatan yang kentara di rentang ¥36.011,46 hingga ¥39.166,19. Maka dari itu,
kemampuan untuk mengetahui prediksi harga saham Nikkei 225 di masa depan
akan sangat bermanfaat untuk membuat pertimbangan strategi investasi dalam
keadaan saham yang sedang surplus untuk memaksimalkan profit.

Penelitian ini akan memanfaatkan keilmuan time series analysis and
forecasting, karena ilmu tersebut memiliki manfaat yang signifikan dalam berbagai
penerapan, seperti kepentingan bisnis, jual beli pasar saham, cuaca, permintaan
listrik, harga dan penggunaan produk seperti bahan bakar, kelistrikan, dan lain-lain.
Peramalan pada data time series menyediakan akses kepada informasi yang
dibutuhkan untuk membuat keputusan penting [9]. Dalam penelitian ini, time series



analysis and forecasting dimanfaatkan untuk memprediksi harga saham Nikkei 225
di masa depan menggunakan hasil pembelajaran data historisnya. Pengetahuan
tentang prediksi nilai harga saham Nikkei 225 di masa depan membuat investor bisa
memanfaatkan hal tersebut untuk menjadi pertimbangan dalam menyusun strategi
investasi untuk meningkatkan keuntungan aset atau menghindari dari kerugian.

Kebutuhan untuk dapat memprediksi tren dan musiman yang ada pada data
deret waktu secara akurat untuk membuat keputusan penting dalam bisnis
merupakan hal yang penting [9]. Banyak pendekatan yang dapat digunakan untuk
melakukan prediksi dan peramalan terhadap pola tren dan musiman pada data deret
waktu. Salah satu pendekatan tradisional yang bisa digunakan, yaitu pendekatan
yang berdasar pada model Box-Jenkins, atau disebut juga model Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) [10]. Akan tetapi, ARIMA adalah model
univariate yang berusaha menggambarkan hanya satu variabel sebagai proses
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [11]. ARIMA juga akan
mengalami kesulitan untuk mempelajari hubungan non-linier yang ada pada
rangkaian data [12]. Maka dari itu, metode ARIMA tidak digunakan dalam
penelitian ini.

Mulai tahun 1950-an, bagian kecil dari Artificial Intelegence (Al) yang sering
disebut Machine Learning (ML) telah melakukan revolusi pada beberapa bidang
dalam beberapa dekade ke belakang. Selanjutnya, bagian dari ML berupa Neural
Network (NN) merupakan sub bidang ML yang melahirkan Deep Learning (DL)
[13]. DL memungkinkan model yang terdiri dari beberapa lapisan pemrosesan
untuk mempelajari data dengan beberapa tingkat abstraksi [14]. DL mampu
melakukan pembelajaran secara otomatis dari data karena menerapkan metode
jaringan saraf tiruan [15]. DL sudah memberikan dampak yang besar di berbagai
area, seperti diagnosis kanker, pengobatan, mobil tanpa pengemudi, predictive
forecasting, dan pengenalan bahasa alami [16].

Pendekatan jaringan saraf tiruan dengan memanfaatkan model seperti LSTM,
stacked dan bidirectional LSTM, CNN dan CNN-LSTM digunakan dalam
penelitian ini untuk diaplikasikan dalam menyelesaikan masalah time series

forecasting pada kasus peramalan indeks harga saham Nikkei 225. Arsitektur



jaringan saraf tiruan dimanfaatkan untuk melakukan prediksi indeks harga saham
Nikkei 225 di masa depan baik dibantu dengan variabel discount rate maupun tidak.
Maka dari itu, akan dilakukan univariate time series forecasting dan multivariate
time series forecasting.

Untuk menghasilkan prediksi harga saham Nikkei 225 masa depan seakurat
mungkin, model jaringan saraf tiruan akan dibandingkan terlebih dahulu untuk
mengetahui model yang mengenali data paling baik. Pencarian model jaringan saraf
tiruan optimal dilakukan dengan melatih model dengan menggunakan porsi data
latih dan evaluasi hasil belajar model dilakukan pada porsi data uji. Data latih dan
data uji yang digunakan mencakup data dari bulan Januari 1950 hingga Februari
2024. Model jaringan saraf tiruan dengan nilai evaluasi terbaik akan digunakan
untuk menghasilkan prediksi masa depan sungguhan selama bulan Maret 2024.
Bulan Maret 2024 merupakan masa lalu, tetapi prediksinya tetap dianggap sebagai
prediksi yang seolah-olah ke masa depan sungguhan karena data bulan Maret 2024
tidak digunakan dalam proses melatih dan mengevaluasi model.

Dalam penelitian ini, akan diimplementasikan strategi DirRec dan direct
forecasting kepada model jaringan saraf tiruan terpilih yang sudah dibuat
sebelumnya untuk digunakan dalam menghasilkan prediksi harga saham Nikkei 225
di masa depan sungguhan. Hasil prediksi harga saham Nikkei 225 beberapa waktu
di masa depan sungguhan dapat digunakan investor untuk dijadikan pertimbangan
dalam menyusun strategi investasi untuk meningkatkan keuntungan atau
menghindari kerugian.

Pemanfaatan model jaringan saraf tiruan dengan menggunakan strategi
DirRec dan direct forecasting untuk menghasilkan prediksi data deret waktu masa
depan sudah pernah dilakukan sebelumnya, baik pada peramalan harga saham
maupun pada studi kasus yang lain. Akan tetapi, penelitian terkait
pengimplementasian strategi DirRec dan direct forecasting menggunakan model
jaringan saraf tiruan untuk melakukan time series forecasting pada data deret waktu
indeks harga saham Nikkei 225 belum pernah dilakukan. Hal tersebut dikarenakan
terdapat perbedaan dengan penelitian yang lain dalam hal objek penelitian, interval

data yang digunakan, dan jumlah variabel data masukkan yang digunakan.



Objek penelitian berupa indeks harga saham Nikkei 225 dipilih untuk menguji
seberapa baik penerapan metode penelitian ini dalam melakukan time series
forecasting ke masa depan sungguhan. Apabila model jaringan saraf tiruan yang
diaplikasikan ke strategi DirRec dan direct forecasting mampu menghasilkan
prediksi yang baik setelah mempelajari data indeks saham Nikkei 225 yang di
dalamnya terdapat pola fluktuasi yang masif, diharapkan metode penelitian yang
sama bisa juga menghasilkan prediksi yang baik saat diterapkan menggunakan

indeks saham yang lainnya.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah ditentukan untuk membuat penelitian menjadi terarah
kepada masalah yang ingin diselesaikan. Rumusan masalah penelitian ini, yaitu
sebagai berikut:

1. Bagaimana menemukan jenis model jaringan saraf tiruan optimal untuk
meramalkan harga saham Nikkei 225 yang menghasilkan prediksi dengan eror
kecil.

2. Bagaimana membuat model jaringan saraf tiruan untuk meramalkan harga saham
Nikkei 225 menggunakan variabel discount rate dan tanpa variabel discount
rate.

3. Bagaimana menemukan arsitektur jaringan saraf tiruan yang memiliki nilai
hyperparameter yang optimal.

4. Bagaimana memanfaatkan model jaringan saraf tiruan optimal yang
menghasilkan prediksi paling baik di antara model lainnya untuk menghasilkan

keluaran berupa prediksi harga saham Nikkei 225 di masa depan sungguhan.

1.3 Batasan Masalah

Pembatasan masalah didefinisikan untuk menghindari adanya penyimpangan
masalah agar penelitian tetap terarah pada tujuan, pembatasan masalah dalam
penelitian ini meliputi:
1. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data harga saham saham Nikkei

225 pada setiap hari kerja saat penutupan di tiap-tiap harinya dan data discount



rate yang dikeluarkan Bank of Japan dari bulan Januari tahun 1950 sampai
dengan bulan Maret tahun 2024.

2. Model jaringan saraf tiruan yang dibentuk menggunakan arsitektur CNN,
LSTM, stacked LSTM, bidirectional LSTM, dan CNN-LSTM.

3. Strategi DirRec dan direct forecasting digunakan untuk menghasilkan prediksi
harga saham Nikkei 225 di masa depan yang sebenarnya.

4. Hyperparameter yang di-tuning meliputi jumlah filter, ukuran kernel, jumlah
unit neuron dan nilai learning rate.

5. Parameter evaluasi hasil prediksi yang digunakan adalah metrik evaluasi regresi
yang meliputi Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), dan
R-squared.

6. Persentase sebaran data mentah yang sudah diproses menjadi data latih dan data
uji dibagi dua: 80% data latih dan 20% data uji dan 70% data latih dan 30% data
uji

7. Bahasa program yang digunakan untuk membuat prediksi masa depan
sungguhan meliputi Python versi 3.10.12. Pustaka bahasa pemrograman Python
yang digunakan di antaranya adalah Tensorflow 2.10, Scikit-Learns 1.2.2, dan
Keras 2.15.0 untuk pembentukan dan pelatihan model, Pandas 2.0.3 dan Numpy
1.25.2 dimanfaatkan untuk prapemrosesan data, keras-tuner 1.4.7 untuk
membuat hyperparameter tuning hyperband, dan Matplotlib 3.7.1 untuk

melakukan visualisasi data.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dilaksanakan penelitian ini, yaitu sebagai berikut:

1. Mencari arsitektur dan jenis jaringan saraf tiruan terbaik di antara CNN, LSTM,
stacked LSTM, bidirectional LSTM, dan CNN-LSTM yang mampu
memprediksi tren fluktuasi harga saham Nikkei 225 di masa depan.

2. Menemukan nilai hyperparameter optimal untuk masing-masing arsitektur
jaringan saraf tiruan dengan menggunakan hyperparameter tuning untuk

menghasilkan prediksi saham Nikkei 225 yang akurat.



3. Mencari persentase sebaran data latih dan data uji optimal yang mampu
menghasilkan model jaringan saraf tiruan dengan kemampuan prediksi terbaik.

4. Menemukan strategi terbaik di antara strategi DirRec dan direct forecasting
untuk menghasilkan keluaran harga saham Nikkei 225 di masa depan
sungguhan dalam rentang waktu tertentu.

5. Mengetahui pengaruh variabel discount rate terhadap hasil prediksi harga

saham Nikkei 225 menggunakan pendekatan model jaringan saraf tiruan.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini bermanfaat bagi para pembaca untuk mengetahui langkah-
langkah untuk membuat prakiraan harga saham Nikkei 225 di masa depan. Pembaca
dapat menggunakan hasil prediksi harga saham Nikkei 225 masa depan untuk
dijadikan pertimbangan apabila ingin menyusun strategi investasi untuk
meningkatkan keuntungan aset atau menghindari dari kerugian yang dapat
disebabkan oleh sifat volatilitas yang ada pada fluktuasi harga saham. Maka dari itu,
penulis memperkirakan pembaca kemungkinan datang dari golongan investor yang
ingin mengetahui cara lain untuk membuat strategi investasi saham atau golongan
akademisi yang ingin meneliti tentang pengimplementasian model jaringan saraf
tiruan menggunakan strategi DirRec dan direct forecasting untuk menghasilkan
prediksi masa depan sungguhan pada data deret waktu, seperti data harga saham.

Selain itu, penelitian ini bermanfaat bagi penulis dalam memahami cara kerja
dan pengimplementasian berbagai algoritma jaringan saraf tiruan dalam ranah time
series forecasting. Penelitian ini juga bermanfaat bagi penulis untuk mengetahui
cara membuat model jaringan saraf tiruan dapat diimplementasikan menggunakan
strategi DirRec dan direct forecasting dalam membuat keluaran berupa prediksi

harga saham Nikkei 225 masa depan sungguhan.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian ini, diperoleh beberapa temuan penting yang
perlu diketahui. Poin-poin yang berisi tentang informasi penting yang dihasilkan

dari seluruh kegiatan penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Variabel nilai discount rate tidak bisa dipelajari olenh hampir seluruh model
sehingga prediksi model univariate time series forecasting yang hanya
menggunakan variabel harga saham Nikkei 225 menghasilkan prediksi yang
lebih minim eror. Kemungkinan yang menyebabkan kegagalan model
mempelajari nilai discount rate untuk mengurangi eror prerdiksi adalah nilai
korelasi koefisien pearson antara variabel harga saham Nikkei 225 dan nilai
discount rate yang hanya sebesar -0.674791.

2. Model jaringan saraf tiruan terbaik yang digunakan untuk tahapan DirRec dan
direct forecasting, yaitu model yang memiliki nilai evaluasi metrik regresi yang
optimal dan menunjukkan konvergen ke arah nilai training dan validation loss
yang selalu mengecil di setiap epoch selama proses pelatihan. Model yang
memenuhi  kriteria tersebut, yaitu model bidirectional LSTM berjenis
univariate time series forecasting yang dilatih dengan ukuran window 28,
persentase distribusi sebesar 70% yang dialokasikan untuk data latih dan 30%
untuk data uji.

3. Salah satu model terbaik yang diteliti dipilih untuk tahapan selanjutnya, yaitu
implementasi strategi DirRec dan direct forecasting. Model terpilih, yaitu
bidirectional LSTM dengan metrik evaluasi optimal dengan input layer yang
menerima satu variabel data dengan ukuran window sebesar 28, hidden layer
berupa lapisan bidirectional LSTM dengan unit neuron berjumlah 256, dan
output layer yang mengeluarkan satu variabel yang prediksi dengan ukuran 1
akibat model dilatih untuk menghasilkan prediksi hanya satu langkah waktu ke
depan. Berdasarkan hasil proses hyperparameter tuning model bidirectional
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LSTM tersebut, hyperparameter optimal didapatkan dengan kombinasi nilai
learning rate 0.01 dan lapisan bidirectional LSTM dengan unit neuron
berjumlah 256. Skor metrik evaluasi yang didapatkan dengan model yang
dilatih dengan parameter tersebut tergolong baik dengan nilai MAE 165.3593,
MAPE 1.062%, RMSE 232.3617, MSE 53991.98, dan R299.8%.

4. Prediksi indeks saham Nikkei 225 masa depan selama hari kerja pada bulan
Maret 2024 yang dihasilkan strategi DirRec dan direct forecasting sudah
mendekati nilai aslinya. Hasil evaluasi prediksi strategi DirRec forecasting
mendapatkan skor MAE 1298.7809, MAPE 3.23%, MSE 2261285.0, dan
RMSE 1503.757. Hasil evaluasi prediksi strategi direct forecasting sedikit
lebih baik dengan nilai MAE 970.96936, , MAPE 2.42%, MSE 1351035.8, dan
RMSE 1162.3406. Strategi DirRec forecasting menghasilkan prediksi yang
sedikit lebih buruk karena nilai MAE, MAPE, MSE, dan RMSE yang sedikit
lebih besar dibandingkan dengan hasil prediksi strategi direct forecasting.

5. Persentase distribusi sebesar 70% yang dialokasikan untuk data latih dan 30%
untuk data uji digunakan pada enam belas model terbaik pada pemeringkatan
model jaringan saraf tiruan yang diteliti berdasarkan kriteria nilai evaluasi

metrik regresi terbaik.

5.2 Saran

Penelitian ini jauh dari sempurna sehingga masih terdapat langkah-langkah
yang bisa dilakukan agar dapat membuat prediksi masa depan semakin mendekati
dengan data aktualnya atau meningkatkan manfaat penelitian ini supaya
kegunaannya bisa semakin dirasakan, yaitu memprediksi harga saham di masa
depan sungguhan. Untuk kepentingan penelitian, prediksi yang dilakukan dalam
penelitian ini adalah berasal dari masa lalu berdasarkan waktu saat penelitian ini
dilakukan untuk dapat mengetahui nilai sebenarnya agar hasil prediksi dapat
dievaluasi. Maka dari itu, langkah-langkah lanjutan dari penelitian ini yang

direkomendasikan untuk dilakukan adalah sebagai berikut.
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. Untuk penelitian selanjutnya, dapat meningkatkan kompleksitas model dengan
mendefinisikan opsi nilai hyperparameter yang lebih bervariasi lagi atau
dengan cara menambah lapisan tambahan pada bagian hidden layer.

. Alokasi distribusi data latih dengan persentase yang lebih besar dari 80%,
seperti 90% porsi data latih dan 10% untuk data uji dapat digunakan untuk
melatih  model pada penelitian berikutnya. Penelitian ini  tidak
mengimplementasikan persentase distribusi data latih yang lebih besar dari
80% karena berdasarkan Tabel 4.5, enam belas model terbaik berdasarkan
kriteria nilai evaluasi metrik merupakan model yang dilatih dengan alokasi data
latih dengan persentase lebih kecil dari 80%, yaitu 70% untuk data latih dan
30% untuk data uji.

. Pasar saham merupakan jenis open market yang artinya terdapat banyak hal
yang mampu mempengaruhi fluktuasi harga saham. Maka dari itu, masih
banyak variabel selain nilai discount rate yang dapat memengaruhi harga
saham Nikkei 225. Apabila model dilatih dengan data historis saham Nikkei
225 bersama dengan variabel yang memengaruhi harga saham tersebut dan
mampu dipelajari oleh model jaringan saraf tiruan, hasil prediksi harga saham
Nikkei 225 mungkin dapat lebih baik dibandingkan dengan hasil prediksi yang
hanya dengan menggunakan data historis saham Nikkei 225 saja.

. Pada penelitian ini, model bidirectional LSTM terpilih yang
diimplementasikan pada strategi DirRec dan direct forecasting digunakan
untuk membuat prediksi ke masa depan sungguhan sejauh 20 hari kerja dalam
bulan Maret 2024. Apabila ingin membuat pertimbangan strategi investasi yang
membutuhkan prediksi nilai saham Nikkei 225 ke masa depan yang lebih jauh
lagi, implementasi strategi DirRec dan direct forecasting dapat digunakan
dengan mendefinisikan jumlah time step yang lebih banyak karena prediksi
yang lebih jauh ke masa depan. Hal tersebut berimplikasi pada jumlah model
yang dibutuhkan menjadi lebih banyak.

. Target yang diteliti dalam penelitian ini merupakan prediksi harga saham
Nikkei 225 selama bulan Maret 2024. Periode tersebut berada di masa lalu pada

saat penelitian ini dibuat sehingga sejak awal penelitian selesai, hasil prediksi
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kurang mampu digunakan sebagai pertimbangan dalam menyusun strategi
investasi masa depan. Maka dari itu, pada saat ingin merealisasikan keluaran
prediksi harga saham Nikkei 225 masa depan sungguhan, langkah-langkah
pada penelitian ini perlu di lakukan ulang dengan menggunakan keseluruhan
data hingga masa Kini.

. Objek penelitian pada penelitian ini, yaitu saham Nikkei 225 yang mana
merupakan indeks harga saham-saham yang terdiri dari 225 emiten yang
terdaftar di indeks saham Nikkei. Karena indeks Nikkei 225 merepresentasikan
225 saham yang terdaftar di dalamnya, apabila terdapat kenaikan pada saham
Nikkei 225, hal tersebut dapat disebabkan karena saham-saham terdaftar di
dalamnya banyak yang juga yang mengalami kenaikan, begitu pun sebaliknya.
Maka dari itu, prediksi fluktuasi indeks harga saham Nikkei 225 dapat
digunakan investor sebagai penanda arah pasar atau kinerja pasar modal dan
produk investasi. Apabila terlihat indeks saham Nikkei 225 yang naik, artinya
pasar modal sedang sehat yang berarti produk-produk investasi yang terdaftar
di dalamnya juga banyak yang sehat. Maka dari itu, memperhatikan fluktuasi
indeks Nikkei 225 menjadi cara mudah untuk menentukan keputusan jual beli
saham. Jika mengetahui keadaan pasar modal yang sehat, apabila investor ingin
menanamkan modalnya ke salah satu perusahaan yang terdaftar di dalam
indeks Nikkei 225, cara yang sama seperti yang dilakukan untuk memprediksi
saham Nikkei 225 dapat dilakukan kembali dengan menggunakan data historis
saham yang ingin dibeli. Cara tersebut memungkinkan investor untuk

menghasilkan prediksi spesifik dan mematangkan strategi penanaman modal.
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