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1. Pendahuluan

ABSTRAK. Pasar saham memiliki peranan penting dalam perekonomian Indonesia, namun fluktuasi harga saham
seringkali sulit diprediksi dengan akurat. Algoritma machine learning dalam melakukan peramalan terhadap tren
pergerakan harga saham menggunakan Temporal Convolutional Network (TCN). Metode ini menggunakan dataset
yang lebih komprehensif dan teknik analisis canggih untuk menangkap pola-pola non-linear dan dinamis dalam data
harga saham. Penelitian ini bertujuan untuk meramalkan harga saham PT Lippo General Insurance Thk menggunakan
Temporal Convolutional Network (TCN) guna memberikan model peramalan yang lebih akurat dan andal. Metode
penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data historis saham harian dari tahun 2011 hingga 2023
yang diolah melalui beberapa tahapan, termasuk pengumpulan data, prapemrosesan, pengembangan model, dan
evaluasi performa. Hasil penelitian menunjukkan bahwa peramalan harga saham PT Lippo General Insurance Thk
dengan metode Temporal Convolutional Network (TCN) menghasilkan nilai yang relatif mendekati aktual dengan
indikator MSE, RMSE, MAE, dan MAPE, berturut-turut adalah 11.076,8214; 105,2464; 63,5915; dan 2,2369%. Hal
ini mengindikasikan bahwa model TCN mampu menangkap pola temporal yang kompleks dalam data harga saham
PT Lippo General Insurance Tbk. Hasil peramalan yang sudah diproyeksikan selama 60 hari mendatang, bahwa
harga saham PT Lippo General Insurance selama 60 hari mendatang akan cenderung mengalami penurunan dari 31
Agustus hingga 23 November.

ABSTRACT. The stock market has an important role in the Indonesian economy, but share price fluctuations are
often difficult to predict accurately. The machine learning algorithm for forecasting stock price movement trends uses
a Temporal Convolutional Network (TCN). This method uses a more comprehensive dataset and advanced analysis
techniques to capture non-linear and dynamic patterns in stock price data. This research aims to predict the share
price of PT Lippo General Insurance Tbk using Temporal Convolutional Network (TCN) to provide a more accurate and
reliable forecasting model. The research method uses a quantitative approach with daily historical stock data from
2011 to 2023 which is processed through several stages, including data collection, pre-processing, model development,
and performance evaluation. The results of the study show that the stock price forecasting of PT Lippo General
Insurance Tbk using the Temporal Convolutional Network (TCN) method produces values that are relatively close to
the actual ones with MSE, RMSE, MAE, and MAPE indicators, respectively, being 11,076.8214; 105.2464; 63.5915;
and 2.2369%. This indicates that the TCN model is able to capture complex temporal patterns in the stock price data
of PT Lippo General Insurance Tbk. The forecasting results that have been projected for the next 60 days, that the
stock price of PT Lippo General Insurance for the next 60 days will tend to decrease from August 31 to November 23.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of ||PS: Department of Statistics, Universitas
Negeri Gorontalo, JIn. Prof. Dr. Ing. B. ]. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

Peranan pasar modal pada saat ini sangat besar dalam
perekonomian di Indonesia. Banyak instrumen-instrumen yang
menjadi suatu pilihan bagi para investor seperti uang, tanah,
emas, dan juga saham [1]. Saat ini, instrumen yang paling di-
gemari oleh para investor adalah saham. Saham adalah bukti
bahwa seseorang memiliki suatu perusahaan. Investasi pada sa-
ham menawarkan keuntungan besar yang disesuaikan dengan
potensi risikonya [2]. Meskipun dengan tingkat volatilitas yang
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tinggi, hanya sedikit investor yang bisa melakukan peramalan
terhadap harga sahamnya akan menghasilkan keuntungan atau
kerugian [3]. Saham merupakan salah satu instrumen keuangan
jangka panjang yang terdapat di pasar modal dan merupakan
surat berharga yang dikeluarkan oleh perusahaan sebagai tanda
kepemilikan dari perusahaan tersebut. Adanya tanda kepemi-
likan tersebut, maka orang-orang yang membeli saham tersebut
memiliki hak untuk klaim atas pendapatan yang dihasilkan dan
aset yang dimiliki perusahaan, kemudian dapat hadir dalam rapat
umum pemegang saham. Pasar saham Indonesia, yang dikenal se-
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bagai Bursa Efek Indonesia mengalami volatilitas yang signifikan,
sehingga saham yang diperjualbelikan di pasar modal dapat mem-
peroleh keuntungan ataupun kerugian|4].

Pasar saham mengambil peran penting dalam ekonomi
global dan nasional, berfungsi sebagai indikator utama kese-
jahteraan ekonomi dan instrumen penting bagi investor untuk
merumuskan keputusan investasi strategis. Dalam kerangka ini,
fluktuasi harga saham muncul sebagai elemen yang sangat sig-
nifikan, berdampak pada berbagai pilihan keuangan mulai dari
distribusi aset hingga taktik perdagangan harian. Salah satu pe-
rusahaan asuransi yang sudah melakukan IPO adalah PT Lippo
General Insurance Tbk, walaupun tidak ada produk asuransi dari
PT Lippo General Insurance Tbk yang menggunakan investasi
seperti Unit Link. Harga saham dari PT Lippo General Insur-
ance Tbk ini cenderung memiliki nilai fluktuasi yang tinggi jika
dibandingkan dengan harga saham perusahaan asuransi lainnya.
Maka dari itu, sangat dibutuhkan teknik peramalan dan beberapa
strategi untuk berinvestasi[5]. Teori dasar dari peramalan harga
saham ini merupakan Efficient Market Hypothesis (EMH). Teori ini
menyatakan bahwa harga saham menunjukkan keseluruhan dari
informasi yang tersedia sehingga setiap orang memiliki tingkat
akses terhadap informasi tersebut[6].

Meskipun demikian, ketidakstabilan intrinsik dan kerumi-
tan pasar saham menimbulkan hambatan signifikan untuk mem-
prediksi harga saham secara akurat. Pendekatan peramalan tradi-
sional sering menghadapi keterbatasan dalam menangkap struk-
tur non-linear dan dinamis yang mendasari fluktuasi harga sa-
ham [7-9]. Dihadapkan dengan hambatan ini, ada kebutuhan
mendesak untuk teknik peramalan yang lebih maju dan fleksi-
bel yang dapat menawarkan prediksi harga saham yang tepat
dan dapat diandalkan. Penelitian ekstensif telah dilakukan di
bidang prediksi harga saham, yang mencerminkan minat dan ke-
pentingan signifikan yang melekat pada bidang studi ini [10-
16]. Fokusnya terletak pada memanfaatkan data saham his-
toris untuk mengidentifikasi pola dan tren yang dapat mengin-
formasikan pergerakan harga di masa depan, membantu investor
dalam pengambilan keputusan [10-13].

Sifat harga saham yang tidak dapat diprediksi dan tidak sta-
bil telah mendorong pengembangan algoritma machine learning
canggih untuk meningkatkan akurasi prediksi dan mengurangi
risiko yang terkait dengan investasi di pasar saham. Oleh karena
itu, pada penelitian ini dikembangkan model dari algoritma ma-
chine learning dalam melakukan peramalan terhadap tren perger-
akan harga saham menggunakan Temporal Convolutional Network
(TCN). Metode ini menggunakan dataset yang lebih komprehen-
sif dan teknik analisis canggih untuk menangkap pola-pola non-
linear dan dinamis dalam pergerakan harga saham [17]. Hal ini
juga didukung oleh [18], bahwa TCN merupakan model yang men-
janjikan untuk meramalkan pergerakan harga saham, meman-
faatkan teknik canggih untuk menangkap pola dinamis dalam
data saham.

Beberapa penelitian terdahulu yang telah dilakukan oleh
[19] mengenai metode TCN yang diaplikasikan terhadap pera-
malan deret waktu energi menghasilkan bahwa model TCN men-
capai akurasi peramalan yang lebih baik jika dibandingkan den-
gan LSTM, dan hasil yang diperoleh akan lebih baik ketika meng-
gunakan data yang lebih panjang. Terdapat juga penelitian mul-
tivariat dengan algoritma TCN yang dilakukan oleh [20], dimana
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algoritma TCN ini memiliki kemampuan generalisasi yang rendah
dengan hasil peramalan yang bervariasi pada data yang berbeda.
Kemudian penelitian yang dilakukan oleh [21] menggunakan al-
goritma TCN dengan hasil yang diperoleh lebih akurat daripada
algoritma LSTM dan GRU dalam pengolahan data deret waktu.
Selain itu, TCN memiliki arsitektur yang sederhana dan jelas.

Penelitian peramalan harga saham di bidang aktuaria belum
banyak yang menggunakan algoritma TCN dalam membantu
meramalkan harga saham. Padahal, analisis risiko dalam bidang
aktuaria perlu didukung dengan peramalan yang baik. Beberapa
penelitian di atas mendukung penerapan TCN untuk melakukan
peramalan pada kasus aktuaria. Berdasarkan uraian tersebut,
peneliti tertarik melakukan peramalan harga saham PT Lippo
General Insurance Tbk menggunakan Temporal Convolutional Net-
work (TCN). Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan model
peramalan yang lebih akurat dan dapat diandalkan bagi investor
dan praktisi keuangan, serta mendukung PT Lippo General Insur-
ance Tbk dan perusahaan asuransi lainnya dalam pengambilan
keputusan investasi dan manajemen risiko yang lebih baik.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif.
Metode penelitian kuantitatif merupakan metode penelitian
yang menekankan pada pengukuran data yang berupa angka.
Variabel yang digunakan biasanya ditentukan dan diukur den-
gan simbol-simbol dan numerik. Proses penelitian ini harus
mengikuti prosedur sesuai dengan tahapan yang telah ditetapkan
sebelumnya. Penelitian ini menggunakan data historis saham
harian PT Lippo General Insurance Tbk. Data yang digunakan
berupa data sekunder yang diambil dari sumber yang valid dan
dapat dibuktikan validitasnya. Data yang digunakan adalah
harga saham PT Lippo General Insurance Tbk (data sekunder dari
Yahoo Finance dengan sumber https://finance.yahoo.com).
Saham dari PT Lippo General Insurance Tbk (kode: LPGIJK)
dibuka pada hari Senin hingga Kamis dengan jam buka pada sesi
1 pukul 09.00-12.00 WIB dan pada sesi 2 pukul 13.30-15.49
WIB. Sementara untuk hari Jumat, bursa saham akan dibuka
pukul 09.00-11.30 WIB pada sesi 1 dan 14.00-15.49 WIB
pada sesi 2.Teknik yang digunakan dalam pengambilan sampel
adalah purposive sampling, yaitu pengambilan data dengan
kriteria tertentu. Kriteria yang digunakan lebih ditekankan
pada pengambilan data saham, yaitu menggunakan data harga
saham penutupan dari tahun 2011 hingga 2023.Software yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Python dengan package
utama yaitu tensorflow dan keras untuk membangun model,
serta keras—tcn untuk mengimpor layer TCN secara langsung.

Penelitian dilakukan dalam beberapa tahap, mulai dari
pengumpulan data, prapemrosesan data, pengembangan model,
hingga evaluasi performa model. Prosedur penelitian dijelaskan
sebagai berikut:

1. Pengumpulan Data Data yang digunakan adalah data harga
saham PT Lippo General Insurance Tbk. Populasi merupakan
keseluruhan dari objek yang akan diteliti, dan sampel meru-
pakan bagian dari karakteristik populasi tersebut. Populasi
yang digunakan dalam penelitian ini adalah seluruh data sa-
ham PT Lippo General Insurance.

2. Eksplorasi Data Melakukan eksplorasi data dengan melihat
karakteristik data harga saham yang terjadi pada PT Lippo
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General Insurance Tbk.

. Prapemrosesan Data Data yang telah dikumpulkan diproses
untuk menghilangkan missing values, outliers, dan data yang
tidak konsisten. Teknik normalisasi digunakan untuk men-
skalakan data agar sesuai dengan input yang diharapkan
oleh model TCN.

. Pemilihan Variabel Kolom bagian penutupan harga saham
(close) LPGIJK diambil karena akan digunakan untuk meli-
hat harga saham yang terjadi pada periode tertentu untuk
dilakukan peramalan di masa mendatang.

. Teknik analisis menggunakan metode Temporal Convolutional
Network (TCN) meliputi tahapan berikut:

a. Proses dimulai dengan mengubah skala data harga sa-
ham penutupan pada rentang 0 hingga 1 menggunakan
MinMax Scaler. Langkah ini bertujuan untuk mencegah
bias dalam peramalan model TCN karena potensi vari-
asi signifikan dalam rentang data aktual di tahun yang
berbeda.

b. Selanjutnya, data berskala dibagi menjadi set pelatihan
(training) dan validasi (validation). Data training memu-
ngkinkan mesin untuk belajar dari model TCN, semen-
tara data validation digunakan untuk menguji model ter-
latih.

c. Setelah ini, model dikembangkan menggunakan algo-
ritma TCN berdasarkan data training dan validation.
Struktur TCN memiliki panjang yang sama baik dari in-
put maupun output. Nilai dari input size dan output size
pada model ini adalah satu. Proses peramalannya meng-
gunakan Causal Convolutional yang memanfaatkan data
saat ini dan data sebelumnya. Algoritma TCN menggu-
nakan [/ sebagai panjang data, k sebagai ukuran kernel, b
sebagai dilation base dengan k£ > b, dan jumlah minimal
residual block adalah n.

d. Langkah penting berikutnya melibatkan penentuan pa-
rameter learning rate yang paling optimal dengan menga-
mati nilai loss minimal. Selain itu, pengaturan hyperpa-
rameter optimizer, loss, dan metrics untuk pelatihan model
juga sangat penting.

e. Model kemudian dikompilasi, dan proses pelatihan data
dilakukan sesuai dengan data training dan validation. Jika
nilai loss berkurang, maka proses validasi dilanjutkan;
jika tidak, penyesuaian pada arsitektur dan hyperparame-
ter dilakukan sampai model optimal tercapai.

f. Setelah fase pelatihan, proses validasi menilai kinerja
model menggunakan data validasi terhadap data ak-
tual. Jika hasil validasi sangat cocok dengan data ak-
tual, langkah selanjutnya dijalankan; jika tidak, dilakukan
modifikasi lebih lanjut pada arsitektur dan hyperparame-
ter untuk menyempurnakan model.

g. Langkah selanjutnya melibatkan penyajian perkiraan
harga saham penutupan LPGI.JK untuk 60 hari ke depan
menggunakan algoritma TCN. Harga saham yang diperki-
rakan kemudian digambarkan secara visual dan diband-
ingkan dengan data aktual melalui plot.

h. Evaluasi kinerja peramalan harga saham, termasuk per-
hitungan nilai loss, serta nilai kesalahan melalui MAE,
MAPE, MSE, dan RMSE pada algoritma TCN. Hasil per-
hitungan tersebut memiliki peran penting dalam meny-
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impulkan efektivitas model peramalan.

Pengambilan Dataset Saham LPGI_JK

¥
Explanatory Data Anal-
ysis Saham LPGI_JK
¥
Mengambil Kolom Close
Data Saham LPGI_JK
¥
Melakukan Scaling Ulang Data Saham
LPGI_JK dengan MinMax Scaler
¥
Membagi Data Saham LPGI_JK
Menjadi Training dan Validation
¥

Melakukan Pemodelan TCN
N7
Melakukan Compile Model TCN

¥
Melakukan Proses Validasi Algoritma
TCN terhadap Data Saham LPGI_JK

¥

Pengamat Nilai
Loss Pelatihan

Melakukan Proses Validasi Algoritma
TCN terhadap Data Saham LPGI_JK
¥

Pengamat
Grafik Validasi

Menampilkan Nilai Pera-
malan TCN Saham LPGI_JK
¥
Perhitungan Nilai Performa
Peramalan Saham LPGI_JK
¥
Evaluasi dan Kesimpu-

lan model Peramalan
N7

Gambar 1. Diagram alir penelitian
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3. Hasil dan Pembahasan

Pergerakan harga saham penutupan PT Lippo General In-
surance Tbk dari tahun 2011 hingga 2023 menunjukkan fluktu-
asi yang signifikan setiap harinya. Data yang digunakan dalam
analisis ini hanya mencakup hari kerja, sehingga tidak terma-
suk harga saham pada hari Sabtu dan Minggu. Dalam beberapa
kesempatan, harga saham penutupan tetap sama dengan harga
penutupan sebelumnya. Secara keseluruhan, harga saham me-
nunjukkan tren peningkatan dari tahun ke tahun, meskipun men-
galami penurunan pada awal tahun 2023. Pergerakan harga sa-
ham tersebut dapat dilihat pada gambar 2.

Actual Stock Prices

6000

5000

4000

Harga Saham

3000

2000

1000

o 500 1000 1500
Close

2000 2500 3000

Gambar 2. Grafik Harga Saham Aktual

Berdasarkan data harga saham penutupan PT Lippo Gen-
eral Insurance Tbhk pada bulan Januari 2011 hingga Agustus 2023,
data tersebut diolah dan disajikan pada tabel 1. Penyajian data
dilakukan agar dapat memberikan gambaran yang jelas dan mem-
bantu dalam memahami informasi yang diberikan.

Tabel 1. Hasil ukuran statistik data PT Lippo General Insur-

ance Tbk

Ukuran Statistik Nilai
Rata-rata 2.281,48

Minimal 530

Maksimum 6.525
Kuartil Pertama  1.602,50

Kuartil Kedua 1.970
Kuartil Ketiga 2.496,25
Simpangan Baku  1.336,25

Distribusi data menunjukkan variasi yang signifikan.
Rataan harga saham penutupan adalah sebesar 2.281,48, mem-
berikan gambaran umum mengenai pusat distribusi data. Ni-
lai minimum dalam distribusi data adalah 530, sedangkan nilai
maksimum mencapai 6.525. Kuartil pertama dari data adalah
1.602,50, yang menunjukkan bahwa 25% dari data memiliki nilai
di bawah angka tersebut. Kuartil kedua atau nilai median adalah
1.970, yang berarti 50% dari data berada di bawah nilai ini. Kuartil
ketiga adalah 2.496,25, yang menunjukkan bahwa 75% dari data
memiliki nilai di bawah 2.496,25. Simpangan baku, yang men-
gukur seberapa jauh penyebaran data dari rata-rata, adalah sebe-
sar 1.336,25. Nilai ini menunjukkan adanya variasi yang cukup
signifikan di sekitar rataan, meskipun simpangan baku relatif
lebih kecil dibandingkan dengan nilai rata-rata.
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3.1. Pra-pemrosesan Data

Pra-pemrosesan melibatkan pembuatan fungsi windowed.
Fungsi ini bertujuan untuk menentukan interval waktu yang akan
digunakan dalam pemrosesan data sebagai input untuk model
Temporal Convolutional Network (TCN). Proses ini juga membantu
model untuk memahami pola dan tren data sepanjang waktu.
Fungsi windowed ini dikonfigurasi dengan parameter spesifik,
yaitu window_size sebesar 64, yang artinya akan digunakan
64 data baru untuk membentuk batch setiap iterasi pelatihan,
batch_size sebesar 256, yang berarti jumlah sampel data yang
akan diproses oleh model setiap iterasi pelatihan adalah 256, dan
shuffle_buffer_size sebesar 1000, yang merupakan jumlah
sampel yang diacak untuk membentuk sebuah batch selama it-
erasi pelatihan. Selain menggunakan fungsi windowed, tahap pra-
pemrosesan juga mencakup penskalaan ulang data. Rentang ni-
lai dari harga saham penutupan PT Lippo General Insurance Tbk
sangat bervariasi dan tidak spesifik setiap tahunnya. Hal ini da-
pat membuat model pelatihan sulit untuk menangkap pola den-
gan benar. Dengan penskalaan ulang data, rentang nilai fitur dis-
esuaikan agar lebih spesifik dan tidak terlalu bervariasi. Metode
penskalaan yang digunakan adalah MinMaxScaler, yang meman-
faatkan nilai maksimum dan minimum dari data untuk mengubah
rentang nilainya menjadi antara 0 dan 1. Dengan melakukan pra-
pemrosesan ini, data dapat digunakan untuk melatih model TCN
dengan baik sehingga model dapat lebih efektif dalam memahami
dan meramalkan pergerakan harga saham. Data hasil normalisasi
dapat dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Data Hasil Normalisasi Harga Saham PT Lippo Gen-
eral Insurance Tbk

Tanggal Harga
03-01-2011  0,008340
04-01-2011  0,008340
05-01-2011  0,008340
06-01-2011  0,000000

30-08-2023 0,870726

Melalui penskalaan ulang data ini akan mempermudah
dalam membandingkan dan menganalisis model serta menghin-
dari potensi masalah yang dapat muncul akibat perbedaan skala
antar fitur dalam data. Selain itu, penskalaan ulang juga
meningkatkan stabilitas algoritma pembelajaran mesin, terutama
ketika melibatkan perhitungan jarak antar fitur. Data yang telah
diskala ulang kemudian akan diperiksa dan dianalisis lebih lan-
jut berdasarkan grafik yang telah disiapkan. Dengan langkah-
langkah ini, diharapkan pemrosesan data yang lebih seragam da-
pat memberikan kontribusi positif terhadap pelatihan dan kinerja
model Temporal Convolutional Network (TCN) dalam meramalkan
pergerakan harga saham PT Lippo General Insurance Tbk.
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Gambar 3. Grafik Saham LPGI.JK 2011-2023

Grafik pada gambar 3 menggambarkan fluktuasi yang sig-
nifikan dalam nilai harga saham PT Lippo General Insurance Tbk
setiap harinya, dan pola data hasil skala ulangnya menunjukkan
kesamaan dengan pola data sebelum dilakukan penskalaan ulang.
Hal ini disebabkan karena hasil skala ulang data hanya memen-
garuhi skala nilainya, namun pola hubungan relatif antar nilai
tetap sama. Setelah analisis grafik dilakukan, langkah selanjut-
nya melibatkan pemisahan data menjadi dua bagian, yaitu data
pelatihan dan data validasi. Rasio yang digunakan dalam pem-
bagian ini adalah 80% untuk data pelatihan, sehingga terdapat
2.508 data yang digunakan untuk melatih model, dan 20% untuk
datavalidasi, dengan jumlah sekitar 627 data. Pendekatan ini dip-
ilih karena peramalan yang dilakukan bersifat jangka pendek, dan
pembagian data tersebut membantu mengurangi risiko overfit-
ting. Data yang telah dibagi kemudian digunakan untuk memban-
gun arsitektur model Temporal Convolutional Network (TCN) dalam
melakukan peramalan harga saham.

3.2.  Pemodelan Temporal Convolutional Network (TCN)

Temporal Convolutional Network atau disingkat TCN meru-
pakan salah satu metode yang digunakan untuk memproses data
sekuensial dan dapat pula diterapkan dalam melakukan pera-
malan. TCN memiliki kemampuan yang baik dalam mengingat
memori jangka panjang dan melakukan peramalan yang akurat.
Pada penelitian ini, TCN digunakan untuk memprediksi harga
saham penutupan PT Lippo General Insurance Tbk. Setelah di-
lakukan tahap pra-pemrosesan dan pemeriksaan terhadap 3.135
data, dapat dipastikan bahwa tidak terdapat nilai kosong atau
hilang dalam dataset tersebut. Data yang telah melewati tahap
pra-pemrosesan kemudian digunakan untuk membangun model
arsitektur TCN dalam proses peramalan harga saham.

Tabel 3. Arsitektur Model TCN

Layer (Type) Output Shape
TCN (None, 256)
Dense (None, 1)

Berdasarkan tabel 3, bagian arsitektur TCN hanya menggu-
nakan dua fungsi dalam model yakni fungsi TCN dan juga Dense.
TCN merupakan fungsi yang disediakan untuk menjalankan ar-
sitektur TCN. Walaupun sederhana, akan tetapi diperlukan be-
berapa hyperparameter dari fungsi TCN ini sendiri. Hyperparam-
eter yang digunakan oleh arsitektur adalah input_shape=(512,
1), nb_filters=256, kernel_size=5, dilations=[1, 2, 4, 8, 10, 12],
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padding="causal’, use_skip_connections=True. Berdasarkan
hyperparameter tersebut bisa dilihat bahwa bentuk dari in-
put_shape dan bentuk dari output_shape itu sama yakni dua di-
mensi. Selain itu, untuk jumlah filter yang akan digunakan pada
data masukan sebesar 256. Sementara itu, untuk matriks kecil
yang digunakan dalam perhitungan konvolusi memiliki ukuran 5.
Kemudian terdapat parameter dilations yang berfungsi mengatur
seberapa jauh satu elemen filter konvolusi berada dari elemen-
elemen tetangganya. Nilai dilations yang berbeda dapat mem-
berikan efek yang signifikan terhadap cara model menangkap
pola dalam data deret waktu. Karena TCN ini juga tidak mampu
untuk menggunakan data di masa mendatang sebagai masukan-
nya, maka digunakan fungsi causal convolution sehingga data
yang digunakan adalah data saat ini dan data masa lalu. Hyper-
parameter terakhir yang digunakan adalah residual connection
sehingga data output bisa langsung dihubungkan dengan data
input pada residual block.

Arsitektur yang digunakan selain fungsi TCN, terdapat
lapisan Dense yang berfungsi sebagai penghubung antara neu-
ron dari satu lapisan dengan neuron pada lapisan berikutnya.
Dalam konteks Dense, setiap neuron pada lapisan tersebut ter-
hubung dengan seluruh neuron pada lapisan berikutnya, mem-
bentuk koneksi yang menyeluruh. Lapisan terakhir dari arsitek-
tur ini merupakan lapisan Dense dengan dimensi (None, 1),
yang memiliki tanggung jawab untuk menghasilkan output dari
hasil pemrosesan menggunakan TCN. Setelah arsitektur model
TCN terbentuk, langkah berikutnya melibatkan pembentukan
bobot (weights) yang akan digunakan selama proses pelatihan
data. Proses ini dapat dieksekusi dengan menggunakan perintah
model.get_weights(), yang menghasilkan daftar berisi bobot
dan bias dari semua lapisan dalam model TCN yang telah dibuat.
Bobot ini akan diadaptasi selama proses pelatihan algoritma pem-
belajaran mesin. Selanjutnya, perlu ditetapkan nilai learning rate
yang akan digunakan selama proses pembelajaran mesin. Penen-
tuan nilai learning rate memiliki peran kunci dalam menentukan
sejauh mana model dapat menyesuaikan diri dengan data pelati-
han. Metode penentuan dari learning rate ini adalah metode
learning rate range test. Metode tersebut melibatkan pelatihan
model dengan learning rate yang akan terus meningkat dan men-
catat nilai loss pada setiap iterasi pelatihan. Evaluasi efektivitas-
nya dapat dilihat berdasarkan nilai learning rate yang berada di
sekitar nilai loss terkecil yang dihasilkan selama proses pelatihan.
Berikut disajikan penentuan learning rate pada tabel 4.

Tabel 4. Penentuan Learning Rate

Learning Rate Loss

1,0000 x 10-08 1,1316
1,1220 x 10-08  1,1091
1,2589 x 10-08  1,0841
1,4125x 10-08  1,0559
1,5849 x 10-08  1,0248
1,7783 x 10-08  0,9906
1,9953 x 10-08 0,9519
2,2387 x 10-08  0,9084
2,5119x 10-08  0,8600
2,8184 x 10-08 0,8058

Proses dalam menentukan nilai learning rate terbaik, di-
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Tabel 5. Parameter Pemaksimalan Model

Parameter Fungsi
Optimizer Tfkeras.optimizers.Adam()
loss Tf.keras.losses.Huber()
metrics MAE

lakukan pengulangan iterasi sebanyak 10 kali. Hasil tersebut da-
pat dilihat bahwa nilai loss akan terus menurun dalam setiap kali
iterasi pelatihan. Penentuan nilai parameter learning rate yang
digunakan pada model berdasarkan nilai loss terkecil. Nilai loss
terkecil pada Tabel 4 adalah 0,8058 dengan nilai parameter learn-
ing rate sebesar 2,8184 x 10-8. Selain nilai parameter learning
rate untuk memaksimalkan model, diperlukan juga beberapa pa-
rameter seperti optimizer, loss, dan metrics yang dapat dilihat
pada tabel 5

Penyesuaian parameter optimizer dilakukan agar proses
pelatihan terhadap kinerja model TCN menjadi lebih optimal.
Pada konteks ini, digunakan optimizer dengan metode Adam,
yang menggabungkan algoritma SGD (Stochastic Gradient De-
scent) dengan beberapa teknik lain untuk menghitung laju pem-
belajaran dari setiap parameter dan melakukan pembaruan bobot
secara iteratif berdasarkan data pelatihan. Kelebihan Adam ter-
letak pada kemampuannya menangani variasi laju pembelajaran
yang berbeda untuk setiap parameter secara otomatis selama
pelatihan model. Selanjutnya, parameter loss menggunakan
fungsi Huber. Fungsi Huber adalah pilihan umum dalam pembe-
lajaran mesin dan bermanfaat ketika ingin membuat model lebih
toleran terhadap perbedaan besar antara nilai prediksi dan nilai
aktual. Fungsi ini merupakan kombinasi antara loss kuadrat dan
loss linear sehingga mampu memberikan toleransi terhadap ni-
lai yang ekstrem. Fungsi Huber dapat menyesuaikan perilakunya
berdasarkan seberapa besar perbedaan antara peramalan dan ni-
lai aktual. Apabila perbedaan antara data aktual dan prediksi be-
sar, maka akan berlaku fungsi loss linear. Jika perbedaan hasil
prediksi dan data aktual kecil maka akan berlaku fungsi loss
kuadrat. Selanjutnya terdapat metrics yang merupakan fungsi
ukuran evaluasi kinerja model. Metrics digunakan untuk mem-
berikan informasi tentang seberapa baik atau buruk model bek-
erja. Salah satu metrics yang digunakan adalah Mean Absolute
Error (MAE), yang mengukur rata-rata dari nilai absolut selisih an-
tara peramalan dan nilai aktual. Adanya penambahan parameter
ini model TCN telah siap untuk menjalani proses pelatihan den-
gan harapan dapat memberikan hasil yang lebih baik dan akurat.

3.3. Data Validasi dan Peramalan Validasi Model TCN
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Gambar 4. Data Validasi dan Data Peramalan Validasi Model
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Tabel 6. Hasil Peramalan Dengan Harga Saham Aktual

No Tanggal Data Aktual  Peramalan TCN

1 2023-08-31 Rp5.825 Rp5.647,825981
2 2023-09-01 Rp5.550 Rp5.722,350693
3 2023-09-04 Rp5.675 Rp5.520,464333
50 2023-11-09 Rp4.935 Rp4.867,403812
51 2023-11-10 Rp4.940 Rp4.859,359694
52 2023-11-13 Rp4.930 Rp4.854,439378
53 2023-11-14 Rp4.930 Rp4.847,214169
54 2023-11-15 Rp4.700 Rp4.851,881254
55 2023-11-16 Rp4.745 Rp4.665,16569
56 2023-11-17 Rp4.730 Rp4.690,563623
57 2023-11-20 Rp4.700 Rp4.646,839314
58 2023-11-21 Rp4.500 Rp4.612,316248
59 2023-11-22 Rp4.515 Rp4.447,795156
60 2023-11-23 Rp4.532 Rp4.465,352915

Hasil peramalan data validasi dengan data validasi aktual-
nya sudah membentuk sebuah model yang baik atau tidak, da-
pat dievaluasi berdasarkan Gambar 4. Data aktual untuk validasi
memiliki garis berwarna biru dan hasil peramalan data aktualnya
merupakan garis berwarna jingga. Berdasarkan grafik tersebut
dapat dilihat bahwa garis jingga terbentuk sangatlah berdeketan
dengan garis biru yang artinya memang hasil peramalan dari data
validasinya sudah sangat mendekati dengan data validasi aktual-
nya. Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai
peramalan yang nantinya digunakan untuk meramalkan harga sa-
ham sudah baik karena terbentuk disekitaran garis data aktual-
nya. Akan tetapi, masih belum cukup untuk menilai model terse-
but baik atau tidak hanya dengan menggunakan visualisasi data
saja. Metode lain yang bisa digunakan adalah dengan melihat
nilai error data validasi yang dihasilkan.

3.4. Hasil Peramalan

Peramalan harga saham penutupan PT Lippo General Insur-
ance Tbk menggunakan metode TCN dengan nilai data aktual
saham yang dimulai dari 31 Agustus 2023 hingga 23 November
2023 dapat dilihat pada Tabel 6 berikut.

Berdasarkan Tabel 6 bisa dilihat bahwa nilai peramalan TCN
akan menurun selama 60 hari mendatang dan hal ini juga divali-
dasi dengan harga aktual dari saham tersebut yang juga akan me-
nunjukkan tren turun selama 60 hari mendatang. Hasil peramalan
metode TCN mampu meramalkan harga saham lebih mendekati
dengan harga saham aktualnya.

Berdasarkan Gambar 5, pada grafik terlihat bahwa garis
biru merupakan nilai data aktual, kemudian garis jingga meru-
pakan garis data hasil peramalan data validasi. Selain itu, ter-
dapat garis yang berwarna abu-abu merupakan garis hasil pera-
malan selama 60 hari mendatang. Hal ini sejalan dengan penu-
runan harga saham terjadi dikarenakan adanya penurunan laba PT
Lippo General Insurance Tbk sebesar 83,26% dari jumlah beban
yang semakin meningkat pada sembilan bulan pertama di tahun
2023.

Berdasarkan Gambar 6, dapat dilihat pada grafik bahwa
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Gambar 5. Grafik Harga Peramalan LPGIJK

7000
6000
5000 —— s
4000
3000
2000
1000

0
135 7 911131517192123252729313335373941434547495153555759

e Hasil Peramalan Harga Aktual
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hasil peramalan mendekati dengan data aktualnya yang juga akan
terus menurun. Hal ini juga dapat dilihat bahwa harga saham
PT Lippo General Insurance Tbk akan terus menurun dari tang-
gal 31 Agustus 2023 hingga 23 November 2023. Penurunan dari
harga saham ini juga dikarenakan laba dari PT Lippo General In-
surance Tbk yang menurun drastis sebesar 83%. Berdasarkan
Gambar 4 dan 5, dapat dilihat bahwa metode TCN mampu mera-
malkan karena hasil peramalannya terhadap harga saham aktual
lebih mendekati.

3.5. Ukuran Kebaikan Model

Tabel 7. Hasil ukuran kebaikan model

Ukuran Kebaikan Model Nilai
MSE 11.076,8214
RMSE 105,2464
MAE 63,5915
MAPE 2,2369%

Berdasarkan nilai ketepatan validasi data yang sudah dihi-
tung, pada Tabel 7 nilai MSE dan RMSE bisa dikatakan cenderung
lebih kecil yakni sebesar 11.076,8214 dan 105,2464. Kemudian
juga bisa dilihat dari nilai MAE yang ternyata cenderung kecil
juga yakni sebesar 63,5915. Selain nilai MSE, RMSE, dan MAE,
untuk melihat nilai ketepatan validasi juga bisa diukur melalui
nilai MAPE. Nilai tersebut diukur berdasarkan proporsi kesala-
han terhadap data aktualnya. Nilai MAPE yang dihasilkan sebesar
2,2369%, sehingga berdasarkan tabel evaluasi MAPE didapatkan
bahwa model ketepatan validasi TCN yang dibentuk sangat baik.

4. Kesimpulan

Kesimpulan pada penelitian ini yaitu peramalan harga sa-
ham PT Lippo General Insurance Tbk dengan metode Tempo-
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ral Convolutional Network (TCN) menghasilkan nilai yang relatif
mendekati aktual dengan indikator metrik evaluasi. Metrik eval-
uasi yang dihasilkan yaitu nilai MSE, RMSE, MAE, dan MAPE,
berturut-turut adalah 11.076,8214; 105,2464; 63,5915; dan
2,2369%. Hal ini mengindikasikan bahwa model TCN mampu
menangkap pola temporal yang kompleks dalam data harga
saham PT Lippo General Insurance Tbk. Berdasarkan analisa
fundamental yang dilakukan harga saham ditahun 2022 yang
meningkat drastis dibandingkan tahun sebelumnya perlu diwas-
padai untuk harga saham ditahun berikutnya. Hal ini dikare-
nakan harga saham yang meningkat secara tiba-tiba juga dapat
menurun secara signifikan tiba-tiba sehingga dilakukanlah pera-
malan mengenai harga saham di tahun 2023. Berdasarkan hasil
peramalan yang sudah diproyeksikan selama 60 hari mendatang,
bahwa harga saham PT Lippo General Insurance selama 60 hari
mendatang akan cenderung mengalami penurunan dari 31 Agus-
tus hingga 23 November 2023.

Berdasarkan kesimpulan yang sudah didapatkan melalui
penelitian yang dilakukan mengenai peramalan harga saham
PT Lippo General Insurance Tbk, penelitian ini masih memiliki
banyak kekurangan yang harus diperbaiki. Berikut ini saran yang
bisa digunakan untuk pertimbangan pengembangan penelitian:

1. Melakukan eksplorasi yang lebih lagi mengenai metode
peramalan yang digunakan. Bisa menggunakan metode
GRU, ARIMA, atau juga bisa menggabungkan model konvo-
lusi dengan RNN seperti CNN-LSTM atau CNN-GRU untuk
mengetahui metode yang lebih baik lagi.

2. Mengeksplorasi lebih jauh lagi mengenai algoritma yang
digunakan seperti mencoba berbagai kemungkinan konfig-
urasi hyperparameter untuk mengurangi beban kerja model
terutama model konvolusi yang memiliki beban kerja yang
lebih berat agar mendapatkan model yang lebih maksimal.
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