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Abstrak  

The capital market, particularly banking stocks such as PT Bank 
Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. (BBRI), exhibits volatile and non-
linear price movements that are difficult to predict with conventional 
methods. This study aims to improve BBRI stock price prediction by 
integrating Bi-Directional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) and 
Particle Swarm Optimization (PSO). Historical daily data for 
BBRI.JK from November 11, 2003, to December 29, 2023, were 
collected using yfinance and transformed into a multivariate dataset 
consisting of 14 features, including Close, Volume, returns, moving 
averages, volatility, RSI, MACD, and price-range variables. After 
feature engineering and missing-value removal, 4,940 records were 
used. The data were split chronologically into training, validation, 
and testing sets, normalized with Min-Max Scaler fitted only on the 
training data, and arranged into 45-step sequences. PSO optimized 
hidden size, number of layers, learning rate, dropout rate, batch 
size, and sequence length based on validation performance. The best 
configuration was hidden size 256, one layer, learning rate 
0.001856, dropout 0.00, batch size 32, and sequence length 45. The 
final PSO-Bi-LSTM model achieved RMSE 105.47, MAE 84.59, and 
MAPE 2.21%, outperforming LSTM and Bi-LSTM baselines. Walk-
forward validation produced an average MAPE of 2.55%. These 
results show that PSO-based hyperparameter optimization improves 
Bi-LSTM performance for BBRI stock prediction, although the 
model should support rather than replace investment decision-
making. 

Status Artikel: 
Diterima: 14-05-2026 
Direvisi: 18-05-2026 
Diterima: 02-06-2026 
 
Kata Kunci: 
BBRI. 
Bi-LSTM. 
Deep Learning. 
hyperparameter. 
PSO. 

 © 2026 Made Arya Adi Yoga, Andreas Perdana  

This work is licensed under a 
Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License. 

 
PENDAHULUAN 

Investasi pasar modal berperan penting dalam aktivitas ekonomi karena menyediakan 
ruang alokasi dana bagi investor dan sumber pembiayaan bagi perusahaan. Dalam konteks 
Indonesia, saham sektor perbankan sering menjadi perhatian karena memiliki kapitalisasi dan 
likuiditas yang besar. PT Bank Rakyat Indonesia (Persero) Tbk. (BBRI) merupakan salah satu 
saham perbankan yang banyak diamati investor. Namun, harga saham BBRI tetap bergerak 
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secara fluktuatif karena dipengaruhi oleh kondisi makroekonomi, sentimen pasar, kebijakan 
keuangan, dan dinamika perdagangan harian. Sifat data yang non-linear dan berubah menurut 
waktu membuat prediksi harga saham tidak cukup jika hanya mengandalkan pendekatan 
statistik konvensional. Pada tahap awal, penelitian prediksi pasar banyak membandingkan 
metode statistik, machine learning, dan deep learning untuk melihat kemampuan masing-
masing model dalam membaca pola keuangan     
(Jiang, 2021; Li & Bastos, 2020). Kajian berikutnya menunjukkan bahwa deep learning 
semakin dominan karena mampu menangkap hubungan non-linear dan ketergantungan 
temporal pada data pasar saham (Jiang, 2021; Li & Bastos, 2020). Dalam perkembangan 
terbaru, penelitian juga mulai menekankan pentingnya rancangan model, pemilihan fitur, dan 
evaluasi yang lebih hati-hati agar hasil prediksi tidak hanya rendah secara error, tetapi juga 
relevan secara praktis (Mintarya et al., 2023; Phuoc et al., 2024; Sonkavde et al., 2023). 

Literatur terbaru menunjukkan bahwa model deep learning banyak digunakan untuk 
memodelkan data keuangan karena mampu mengenali pola deret waktu yang kompleks. LSTM 
menjadi salah satu model yang dominan karena mampu menyimpan informasi jangka panjang 
dan mengurangi masalah vanishing gradient (Bintang & Suhirman, 2025). Dalam konteks 
prediksi saham, LSTM telah digunakan untuk menangkap pola temporal dan terbukti mampu 
memberikan hasil kompetitif dibandingkan pendekatan konvensional (Fischer & Krauss, 2018; 
Nelson et al., 2017). Pengembangan selanjutnya menunjukkan bahwa kombinasi LSTM 
dengan proses ekstraksi fitur atau model pembelajaran lain dapat meningkatkan kemampuan 
model dalam membaca pola pasar yang kompleks (Bao et al., 2017; Chong et al., 2017). Dalam 
arsitektur dua arah, Bi-LSTM digunakan untuk menangkap representasi sekuens dari arah 
forward dan backward dalam jendela historis, sehingga informasi temporal dapat dipelajari 
secara lebih kaya. Beberapa studi pada data saham menunjukkan bahwa Bi-LSTM dan 
variasinya mampu menghasilkan prediksi yang baik ketika konfigurasi model dirancang secara 
tepat (Amzad Chy et al., 2024; Puteri, 2023; Swarnalata Rath et al., 2024). Dalam konteks 
Indonesia, penelitian mengenai LSTM, Bi-LSTM, dan model hibrida juga mulai berkembang 
pada saham emiten tertentu dan skema prediksi rekursif (Darja et al., 2025; Kwanda et al., 
2024; Pramudya et al., 2025; Wei & Wang, 2025). Selain itu, model hibrida yang 
menggabungkan mekanisme pembelajaran temporal dan representasi fitur yang lebih kompleks 
juga dilaporkan mampu memperkuat performa prediksi (Bintang & Suhirman, 2025). 

Meskipun demikian, kajian terdahulu juga menegaskan bahwa performa deep learning 
dalam prediksi saham tidak hanya ditentukan oleh pemilihan arsitektur. Akurasi model sangat 
dipengaruhi oleh proses pra-pemrosesan, teknik pembagian data, panjang sekuens, pemilihan 
fitur, dan strategi validasi (Hewamalage et al., 2021; Lim & Zohren, 2021). Selain faktor desain 
data, konfigurasi hyperparameter seperti hidden size, jumlah layer, dropout rate, learning rate, 
batch size, dan epoch juga menentukan stabilitas hasil pelatihan (Akşehir & Kılıç, 2024; Sezer 
et al., 2020). Beberapa studi lain menunjukkan bahwa dekomposisi frekuensi dan model 
hibrida dapat membantu model menangkap pola volatil, tetapi tetap membutuhkan rancangan 
eksperimen yang tepat agar hasilnya stabil dan tidak bergantung pada satu skenario pengujian 
(Niu et al., 2020; Rezaei et al., 2021). Dengan demikian, penggunaan arsitektur yang lebih 
kompleks belum tentu menghasilkan prediksi yang lebih baik apabila konfigurasi model tidak 
dioptimasi secara sistematis. 
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Dalam kelompok penelitian lain, optimasi hyperparameter mulai digunakan untuk 
meningkatkan stabilitas dan akurasi model prediksi saham. Particle Swarm Optimization 
(PSO) relevan digunakan karena dapat mengeksplorasi ruang pencarian parameter secara 
populatif, sederhana, dan relatif efisien dibandingkan pencarian manual atau grid search 
(Burhan et al., 2026). Pada data keuangan, PSO dapat membantu model menemukan kombinasi 
parameter yang lebih sesuai ketika data memiliki pola bising dan volatil (Henrique et al., 2019; 
Makridakis et al., 2018). Dalam studi prediksi saham Indonesia, integrasi LSTM dan PSO juga 
menunjukkan bahwa optimasi dapat memperbaiki kualitas prediksi dibandingkan penggunaan 
konfigurasi manual (Burhan et al., 2026). Selain PSO, pendekatan optimasi dan hibridisasi juga 
digunakan pada model CNN-LSTM, Bi-LSTM, dan deret waktu lain untuk meningkatkan 
kestabilan prediksi (Saini & Nagpal, 2024; Vidal & Kristjanpoller, 2020). Variasi representasi 
data, seperti konversi deret waktu menjadi citra, menunjukkan bahwa pola pasar dapat 
dipelajari melalui bentuk fitur visual (Sezer & Ozbayoglu, 2018). Sementara itu, pemanfaatan 
fitur limit order book menunjukkan bahwa informasi mikrostruktur pasar dapat memperkaya 
prediksi, meskipun noise pasar tetap menjadi tantangan utama (Afrianto et al., 2022; 
Tsantekidis et al., 2020). Namun, sebagian studi masih berfokus pada LSTM standar, indeks 
pasar global, saham non-perbankan, atau belum menempatkan Bi-LSTM dan PSO secara 
eksplisit dalam kerangka evaluasi pembanding yang terstruktur (Asnawiyah & Eka Putra, 
2025). 

Berdasarkan pemetaan tersebut, celah penelitian ini terletak pada masih terbatasnya 
kajian yang secara khusus mengoptimasi hyperparameter Bi-LSTM menggunakan PSO untuk 
prediksi harga saham BBRI sebagai saham perbankan Indonesia (Ramadhanti et al., 2025). 
Kebaruan penelitian ini tidak hanya berada pada penggunaan PSO dan Bi-LSTM, tetapi pada 
penerapan kombinasi keduanya untuk data BBRI dengan tahapan yang terukur: feature 
engineering multivariat, pembagian data secara kronologis, normalisasi yang menghindari data 
leakage, pembentukan sekuens 45 langkah waktu berdasarkan hasil optimasi, optimasi 
parameter melalui PSO, dan perbandingan langsung dengan LSTM serta Bi-LSTM tanpa 
optimasi. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis bagaimana PSO digunakan dalam 
mengoptimasi hyperparameter Bi-LSTM dan mengukur sejauh mana integrasi PSO-Bi-LSTM 
dapat meningkatkan akurasi prediksi harga saham BBRI dibandingkan model LSTM dan Bi-
LSTM. Kontribusi penelitian ini adalah menyediakan bukti empiris bahwa optimasi 
hyperparameter dapat menjadi faktor penentu dalam peningkatan performa model prediksi 
saham, terutama ketika model diterapkan pada data saham perbankan Indonesia yang 
fluktuatif. 

 
METHODS 
1. Data Penelitian 

Penelitian ini menggunakan data historis harga saham harian PT Bank Rakyat Indonesia 
(Persero) Tbk. dengan kode ticker BBRI.JK yang diunduh melalui pustaka yfinance. Periode 
data yang digunakan adalah 11 November 2003 sampai 31 Desember 2023, dengan hari 
perdagangan terakhir yang tersedia pada 29 Desember 2023. Variabel target yang diprediksi 
adalah harga penutupan (closing price), sedangkan variabel masukan menggunakan fitur 
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multivariat yang terdiri atas Close, Volume, Return, LogReturn, MA_5, MA_20, MA_60, 
STD_20, Volatility_20, RSI_14, MACD, MACD_Signal, HL_Range, dan OC_Range. 
 
2. Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan data siap digunakan dalam 
pemodelan deret waktu. Data harga saham terlebih dahulu dibersihkan dari nilai kosong dan 
diurutkan secara kronologis. Selanjutnya, dilakukan feature engineering untuk membentuk 
fitur teknikal seperti return, log return, moving average, volatilitas, RSI, MACD, serta rentang 
harga harian. Setelah proses feature engineering dan penghapusan nilai kosong, jumlah data 
yang digunakan menjadi 4.940 baris. 

Normalisasi dilakukan menggunakan Min-Max Scaler dengan rentang nilai [0,1] 
sebagaimana dirumuskan berikut: 

𝑋! =
𝑋 − 𝑋min
𝑋max − 𝑋min

 

 
 

Untuk menghindari data leakage, parameter normalisasi dihitung hanya pada data latih, 
lalu digunakan untuk mentransformasikan data validasi dan data uji. Data kemudian dibentuk 
menjadi sekuens historis, dan panjang sekuens ikut dioptimasi melalui PSO. Berdasarkan hasil 
optimasi, panjang sekuens terbaik adalah 45 langkah waktu, sehingga model menggunakan 45 
data historis sebelumnya untuk memprediksi harga pada waktu berikutnya. 
 
3. Arsitektur Model 

Penelitian ini menggunakan tiga model, yaitu LSTM, Bi-LSTM, dan PSO-Bi-LSTM. 
Model LSTM digunakan sebagai model pembanding dasar, model Bi-LSTM digunakan untuk 
menangkap representasi sekuens dua arah, sedangkan model PSO-Bi-LSTM merupakan model 
utama yang diusulkan, yaitu Bi-LSTM dengan hyperparameter yang dioptimasi menggunakan 
PSO. Seluruh model menggunakan masukan multivariat dengan 14 fitur. 

Pada model baseline, konfigurasi awal yang digunakan adalah hidden size = 64, number 
of layers = 1, dropout = 0,1, learning rate = 0,001, batch size = 64, dan sequence length = 45 
agar perbandingan dengan model hasil PSO tetap adil. Untuk model Bi-LSTM, keluaran dari 
lapisan dua arah digabungkan dan diteruskan ke lapisan fully connected untuk menghasilkan 
prediksi akhir. 

Secara umum, representasi Bi-LSTM dituliskan sebagai berikut: 
 

ℎ!
" = LSTMforward'𝑥! , ℎ!)*

" * 
ℎ!+ = LSTMbackward'𝑥! , ℎ!/*+ * 

ℎ! = +ℎ!
"; ℎ!+- 

𝑦! = 𝑊ℎ! + 𝑏 
 

Dalam penelitian ini, pemrosesan dua arah dilakukan pada sekuens historis sepanjang 45 
langkah waktu yang merupakan hasil optimasi PSO. Model tidak menggunakan data aktual 
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setelah titik prediksi, tetapi memanfaatkan representasi dua arah di dalam jendela historis yang 
sama. 
 
4. Optimasi hyperparameter dengan Particle Swarm Optimization 

Untuk meningkatkan performa model Bi-LSTM, penelitian ini menerapkan (PSO) untuk 
mencari kombinasi hyperparameter terbaik. Hyperparameter yang dioptimasi meliputi hidden 
size pada rentang 32-256, number of layers pada rentang 1-2, learning rate pada rentang 
0,0001-0,003, dropout rate pada rentang 0-0,30, batch size pada pilihan 16, 32, dan 64, serta 
sequence length pada pilihan 30, 45, 60, dan 90. 

PSO dijalankan menggunakan 20 partikel dan 30 iterasi. Setiap partikel 
merepresentasikan satu kandidat kombinasi hyperparameter. Kinerja setiap partikel dievaluasi 
menggunakan performa pada data validasi. Pada tahap optimasi, setiap kandidat model dilatih 
maksimum 40 epoch dengan early stopping patience sebesar 8 untuk mempercepat proses 
pencarian parameter terbaik. 

Persamaan pembaruan kecepatan dan posisi partikel adalah sebagai berikut: 
 

𝑣'()*+ = 𝑤𝑣'() + 𝑐+𝑟+)𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡'( − 𝑥'() 0 + 𝑐,𝑟,)𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡'( − 𝑥'() 0 
𝑥'()*+ = 𝑥'() + 𝑣'()*+ 

 
Nilai bobot inersia (w) dibuat menurun secara linier selama iterasi optimasi dari 0,9 

menjadi 0,4. Parameter percepatan individu dan sosial masing-masing ditetapkan sebesar 1,5. 
Berdasarkan proses optimasi, kombinasi hyperparameter terbaik adalah hidden size = 256, 
number of layers = 1, learning rate = 0,001856, dropout rate = 0,00, batch size = 32, dan 
sequence length = 45. 
 
5. Proses Pelatihan Model 

Seluruh model dilatih menggunakan optimizer Adam dan loss function Mean Squared 
Error (MSE). Adam dipilih karena umum digunakan pada pelatihan jaringan saraf berbasis 
gradien dan mampu menyesuaikan laju pembelajaran secara adaptif (Diash et al., 2025; 
Simamora et al., 2025). Proses pelatihan dilakukan dengan framework TensorFlow/Keras, 
menggunakan early stopping dan ReduceLROnPlateau untuk menjaga stabilitas pelatihan. 

Untuk model pembanding LSTM dan Bi-LSTM, proses pelatihan dilakukan dengan 
learning rate = 0,001, batch size = 64, maksimum epoch = 150, dan early stopping patience = 
15. 

Sementara itu, model akhir PSO-Bi-LSTM dilatih menggunakan hyperparameter terbaik 
hasil optimasi PSO, yaitu hidden size 256, satu layer, learning rate 0,001856, dropout 0,00, 
batch size 32, dan sequence length 45. Pelatihan model akhir menggunakan maksimum epoch 
= 150 dan early stopping patience = 15. Model terbaik disimpan berdasarkan nilai validation 
loss terendah, kemudian digunakan pada tahap evaluasi akhir terhadap data uji. 
 
6. Evaluasi Model 

Kinerja model dievaluasi menggunakan tiga metrik, yaitu Root Mean Squared Error 
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Ketiga 
metrik tersebut digunakan agar evaluasi error lebih komprehensif. 
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Rumus evaluasi yang digunakan adalah: 
 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 6
1
𝑛
9(𝑦' − 𝑦-<),
.

'/+

 

𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑛
9|𝑦' − 𝑦-<|
.

'/+

 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 100 ×
1
𝑛
9C

𝑦' − 𝑦-<
𝑦'

C
.

'/+

 

 
Tabel 1. Interpretasi Nilai MAPE 

Skala MAPE Interpretasi 

< 10% Sangat Baik 

10–20% Baik 

20–50% Layak 

> 50% Buruk 

 
Setelah prediksi dilakukan pada data uji, hasil prediksi dikembalikan ke skala harga asli 

melalui proses denormalization. Selanjutnya, nilai RMSE, MAE, dan MAPE dihitung untuk 
masing-masing model, yaitu LSTM, Bi-LSTM, dan PSO-Bi-LSTM. Selain evaluasi pada data 
uji, penelitian ini juga menambahkan walk-forward validation untuk melihat konsistensi 
performa model pada beberapa jendela waktu. 
 
7. Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian dilakukan secara berurutan sebagai berikut: 
1. Mengunduh data historis saham BBRI dari Yahoo Finance menggunakan 

yfinance. 
2. Melakukan pembersihan data dan membentuk fitur teknikal multivariat. 
3. Membagi data menjadi data latih, validasi, dan uji secara kronologis.  
4. Melakukan normalisasi dengan Min-Max Scaler.  
5. Membentuk data sekuens dan mengoptimasi panjang sekuens melalui PSO. 
6. Melatih model baseline LSTM dan Bi-LSTM.  
7. Mengoptimasi hyperparameter Bi-LSTM menggunakan PSO.  
8. Melatih model akhir PSO-Bi-LSTM dengan parameter terbaik hasil optimasi.  
9. Melakukan prediksi pada data uji dan mengembalikan hasil ke skala harga asli.  
10. Membandingkan kinerja model LSTM, Bi-LSTM, dan PSO-Bi-LSTM 

menggunakan RMSE, MAE, dan MAPE. 
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Gambar 1. Tahap penelitian 

 
RESULTS AND DISCUSSION  
1. Pengumpulan Data 

Data penelitian ini menggunakan harga saham harian PT Bank Rakyat Indonesia 
(Persero) Tbk. (BBRI) yang diperoleh melalui Yahoo Finance. Dataset awal mencakup total 
4.999 baris data dari periode 11 November 2003 hingga 29 Desember 2023. Setelah proses 
feature engineering dan penghapusan nilai kosong akibat perhitungan indikator teknikal, 
jumlah data yang digunakan dalam pemodelan menjadi 4.940 baris. 
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Gambar 2. Tren Harga Penutupan Historis Saham BBRI (2003-2023) 

 
Berdasarkan Gambar 2, terlihat volatilitas yang tinggi dengan tren pertumbuhan jangka 

panjang pada harga saham BBRI. Hasil pembacaan data pada kode program menunjukkan nilai 
Close awal berada pada rentang minimum 36,2104 dan maksimum 4.499,5674. Rentang data 
yang lebar ini menuntut proses normalisasi agar model Bi-LSTM dapat belajar secara stabil. 
 
2. Preprocessing Data 

Pada tahap preprocessing, seluruh fitur numerik dinormalisasi menggunakan Min-Max 
Scaler agar perbedaan skala antarfitur tidak mendominasi pembaruan bobot jaringan saraf. 
Scaler hanya di-fit pada data latih, kemudian digunakan untuk mentransformasikan data 
validasi dan data uji. Dataset hasil feature engineering sebanyak 4.940 baris kemudian dibagi 
secara kronologis menjadi tiga bagian: 

1. Data Latih (Training Data) sebesar 80% (3.952 baris), digunakan untuk melatih 
bobot dan bias model. 

2. Data Validasi (Validation Data) sebesar 10% (494 baris), digunakan sebagai 
acuan PSO dalam mencari hyperparameter optimal dan sebagai pemicu early stopping. 

3. Data Uji (Testing Data) sebesar 10% (494 baris), digunakan untuk evaluasi 
akhir pada data yang belum digunakan selama pelatihan model. 

Pembagian data dilakukan tanpa shuffling agar ketergantungan temporal tetap terjaga. 
Periode data latih adalah 2 Februari 2004 sampai 6 Desember 2019, periode validasi adalah 9 
Desember 2019 sampai 17 Desember 2021, dan periode pengujian adalah 20 Desember 2021 
sampai 29 Desember 2023. Ringkasan preprocessing disajikan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Ringkasan Data dan Preprocessing 

Komponen Nilai Periode Keterangan 

Data awal 4.999 2003-11-11 s.d. 2023-12-
29 Unduhan BBRI.JK 

Data siap 
model 4.940 2004-02-02 s.d. 2023-12-

29 14 fitur teknikal 
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Komponen Nilai Periode Keterangan 

Latih 3.952 2004-02-02 s.d. 2019-12-
06 80% kronologis 

Validasi 494 2019-12-09 s.d. 2021-12-
17 10% kronologis 

Uji 494 2021-12-20 s.d. 2023-12-
29 10% kronologis 

Scaler / 
Sequence 

Min-
Max / 45 Fit pada data latih Target Close 

 
3. Hasil optimasi hyperparameter dengan PSO 

Tahap krusial dalam penelitian ini adalah mencari hyperparameter optimal menggunakan 
Particle Swarm Optimization (PSO). Optimasi dilakukan sebanyak 30 iterasi dengan 20 
partikel. Setiap partikel mengeksplorasi nilai hidden size, number of layers, learning rate, 
dropout rate, batch size, dan sequence length. 

Kombinasi parameter terbaik yang ditemukan oleh PSO disajikan pada Tabel 3. Pada 
proses optimasi, nilai fitness terbaik mencapai 61,1636 dengan RMSE validasi 66,3052, MAE 
49,1664, dan MAPE 2,0850%. 
 

Tabel 3. Parameter Optimal Hasil Optimasi PSO 
Parameter Nilai Optimal 

Hidden Size 256 

Number of Layers 1 

Learning Rate 0,001856 

Dropout Rate 0,00 

Batch Size 32 

Sequence Length 45 
 
4. Proses Pelatihan Model 

Model Bi-LSTM dengan arsitektur optimal kemudian dilatih menggunakan maksimum 
150 epoch. Untuk menjaga efisiensi dan mencegah overfitting, diterapkan early stopping 
dengan patience 15 dan penurunan learning rate otomatis. Pelatihan model akhir PSO-Bi-
LSTM menggunakan sequence length terbaik sebesar 45, dengan bentuk data X_train=(3907, 
45, 14), X_val=(494, 45, 14), dan X_test=(494, 45, 14). Pelatihan akhir berjalan sampai epoch 
ke-84. 
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Gambar 3. Grafik Loss Pelatihan dan Validasi 

 
Kurva loss pada Gambar 3 menunjukkan bahwa loss pelatihan menurun tajam pada awal 

epoch dan kemudian relatif stabil, sedangkan validation loss mengalami fluktuasi pada awal 
pelatihan sebelum menurun dan lebih stabil pada epoch berikutnya. Pola ini menunjukkan 
bahwa model mampu mempelajari pola time series saham BBRI tanpa indikasi overfitting yang 
ekstrem. 
 
5. Evaluasi dan Perbandingan Kinerja Model 

Setelah proses pelatihan selesai, seluruh model diuji dengan menggunakan data uji yang 
belum pernah dilihat selama proses pelatihan. Evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik, 
yaitu Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE). Tiga metrik ini digunakan agar dapat memberikan penjelasan yang 
lebih lengkap mengenai tingkat kesalahan yang dilakukan oleh setiap model.  

Untuk memperoleh gambaran yang lebih objektif mengenai efektivitas pendekatan yang 
diusulkan, penelitian ini membandingkan performa tiga model, yaitu LSTM, Bi-LSTM, dan 
PSO-Bi-LSTM. Model LSTM digunakan sebagai baseline, Bi-LSTM digunakan untuk melihat 
pengaruh arsitektur dua arah, sedangkan PSO-Bi-LSTM digunakan untuk menilai dampak 
optimasi hyperparameter terhadap performa prediksi. 

 
Tabel 4. Perbandingan Kinerja Model 

Model RMSE MAE MAPE (%) 

LSTM 128,08 101,00 2,62% 

Bi-LSTM 117,16 94,30 2,48% 

PSO-Bi-LSTM 105,47 84,59 2,21% 
 

Berdasarkan Tabel 4, model PSO-Bi-LSTM menghasilkan performa paling baik dengan 
RMSE 105,47, MAE 84,59, dan MAPE 2,21%. Nilai error ini lebih rendah dibandingkan 
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LSTM yang memperoleh RMSE 128,08, MAE 101,00, dan MAPE 2,62%, serta Bi-LSTM 
tanpa optimasi yang memperoleh RMSE 117,16, MAE 94,30, dan MAPE 2,48%. Berdasarkan 
interpretasi MAPE, seluruh model berada pada kategori sangat baik karena nilainya di bawah 
10%, tetapi PSO-Bi-LSTM memiliki tingkat kesalahan paling kecil. 

Secara kuantitatif, PSO-Bi-LSTM menurunkan RMSE sekitar 17,66%, MAE sekitar 
16,24%, dan MAPE sekitar 15,62% dibandingkan LSTM. Dibandingkan Bi-LSTM tanpa 
optimasi, PSO-Bi-LSTM menurunkan RMSE sekitar 9,98%, MAE sekitar 10,29%, dan MAPE 
sekitar 10,80%. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter tetap memberikan 
kontribusi penting walaupun model pembanding sudah menggunakan arsitektur dua arah. 

 
Tabel 5. Hasil Walk-forward Validation Model PSO-Bi-LSTM 

Fold RMSE MAE MAPE (%) 

1 37,56 28,55 1,86% 

2 95,19 79,43 3,55% 

3 94,59 77,27 3,13% 

4 80,17 62,76 1,67% 

Mean ± Std 76,88 ± 27,11 62,01 ± 23,50 2,55 ± 0,93% 
Hasil walk-forward validation pada Tabel 5 menunjukkan bahwa performa PSO-Bi-

LSTM relatif konsisten pada beberapa periode pengujian. Rata-rata MAPE sebesar 2,55% 
masih berada pada kategori sangat baik, sehingga model tidak hanya baik pada satu pembagian 
data uji, tetapi juga cukup stabil pada skenario evaluasi bertahap. 

 
6. Perbandingan Visual Harga Aktual vs Prediksi 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai performa model utama, hasil 
prediksi PSO-Bi-LSTM dibandingkan secara visual dengan harga aktual saham BBRI pada 
data uji. Visualisasi ini digunakan untuk melihat sejauh mana model mampu mengikuti pola 
pergerakan harga saham yang sebenarnya. 
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Gambar 4. Perbandingan Harga Aktual dan Hasil Prediksi Model PSO-Bi-LSTM 

 
Berdasarkan Gambar 4, kurva prediksi yang dihasilkan oleh model PSO-Bi-LSTM 

terlihat mampu mengikuti pola pergerakan harga aktual dengan cukup baik. Kedekatan antara 
garis prediksi dan garis aktual menunjukkan bahwa model dapat menangkap tren umum serta 
sebagian fluktuasi harga saham pada periode data uji 2021-2023. 

Meskipun demikian, pada beberapa titik masih terdapat selisih antara nilai prediksi dan 
nilai aktual, terutama ketika terjadi perubahan harga yang cepat. Hal ini menunjukkan bahwa 
model belum sepenuhnya mampu menangkap seluruh dinamika pasar yang sangat fluktuatif. 
Namun secara umum, hasil visual ini mendukung temuan kuantitatif pada Tabel 4 bahwa model 
PSO-Bi-LSTM memiliki performa prediksi yang baik dengan tingkat kesalahan relatif rendah. 
 
7. Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa PSO-Bi-LSTM mampu menjawab tujuan 
penelitian, yaitu mengoptimasi hyperparameter Bi-LSTM dan meningkatkan akurasi prediksi 
harga saham BBRI. Parameter terbaik yang diperoleh PSO adalah hidden size 256, number of 
layers 1, learning rate 0,001856, dropout rate 0,00, batch size 32, dan sequence length 45. 
Kombinasi ini menghasilkan performa pengujian terbaik dengan RMSE 105,47, MAE 84,59, 
dan MAPE 2,21%. 

Jika dibandingkan dengan LSTM dan Bi-LSTM tanpa optimasi, PSO-Bi-LSTM 
menghasilkan penurunan error yang konsisten. Dibandingkan LSTM, PSO-Bi-LSTM 
menurunkan RMSE sekitar 17,66%, MAE sekitar 16,24%, dan MAPE sekitar 15,62%. 
Dibandingkan Bi-LSTM tanpa optimasi, PSO-Bi-LSTM menurunkan RMSE sekitar 9,98%, 
MAE sekitar 10,29%, dan MAPE sekitar 10,80%. Temuan ini konsisten dengan studi dan 
Burhan et al. (2026) yang menunjukkan bahwa optimasi berbasis PSO dapat memperbaiki 
performa model deret waktu keuangan. 

Temuan penelitian ini juga menunjukkan bahwa Bi-LSTM tanpa optimasi sudah 
memberikan hasil lebih baik daripada LSTM pada skenario fix, tetapi peningkatan tersebut 
masih dapat diperkuat melalui PSO. Hal ini dapat dijelaskan karena Bi-LSTM memiliki 
kompleksitas parameter yang lebih tinggi sehingga sensitif terhadap learning rate, dropout, 
batch size, jumlah hidden units, dan panjang sekuens. Dengan pencarian parameter yang 
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sistematis, model dapat menemukan konfigurasi yang lebih sesuai dengan karakteristik data 
saham BBRI. 

Secara teoretis, hasil ini mendukung pandangan bahwa keberhasilan deep learning dalam 
prediksi keuangan bergantung pada kesesuaian antara karakteristik data, arsitektur model, fitur 
masukan, dan strategi pelatihan. Penggunaan fitur teknikal multivariat membantu model 
memperoleh informasi yang lebih kaya, sedangkan PSO membantu menentukan kombinasi 
parameter yang lebih stabil. 

Dari sisi praktis, model PSO-Bi-LSTM dapat digunakan sebagai alat bantu analisis 
prediktif untuk membaca kecenderungan harga saham BBRI berdasarkan data historis. 
Meskipun demikian, nilai MAPE yang rendah tidak dapat langsung dimaknai sebagai jaminan 
keuntungan investasi. Harga saham tetap dipengaruhi oleh faktor eksternal seperti volume 
transaksi, suku bunga, inflasi, kebijakan pemerintah, laporan keuangan, dan sentimen pasar. 
Oleh sebab itu, model ini lebih tepat diposisikan sebagai pendukung keputusan, bukan sebagai 
dasar tunggal dalam pengambilan keputusan investasi. 

Keterbatasan penelitian ini terletak pada cakupan fitur yang masih berfokus pada data 
harga historis dan indikator teknikal. Walaupun penelitian ini sudah menggunakan fitur 
multivariat, model belum memasukkan variabel fundamental, makroekonomi, mikrostruktur 
pasar, dan sentimen pasar. Penelitian selanjutnya perlu menguji tambahan volume perdagangan 
yang lebih detail, indikator teknikal lain, variabel makroekonomi, data sentimen, serta skema 
evaluasi walk-forward yang lebih luas agar ketahanan model pada data pasar yang berubah 
dapat diuji secara lebih kuat. 

 
SIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa integrasi Particle Swarm Optimization (PSO) dengan 
Bi-Directional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) dapat meningkatkan kinerja prediksi 
harga saham BBRI. PSO berhasil memperoleh kombinasi hyperparameter terbaik berupa 
hidden size 256, number of layers 1, learning rate 0,001856, dropout rate 0,00, batch size 32, 
dan sequence length 45. Dengan konfigurasi tersebut, model PSO-Bi-LSTM menghasilkan 
RMSE 105,47, MAE 84,59, dan MAPE 2,21%. Nilai ini lebih rendah dibandingkan LSTM dan 
Bi-LSTM tanpa optimasi, sehingga menunjukkan bahwa proses optimasi berperan penting 
dalam memperbaiki akurasi model. 

Temuan utama penelitian ini adalah bahwa arsitektur Bi-LSTM dapat memberikan hasil 
yang lebih baik daripada LSTM, tetapi performanya masih bergantung pada kesesuaian 
hyperparameter. Bi-LSTM tanpa PSO memperoleh RMSE 117,16, MAE 94,30, dan MAPE 
2,48%, sedangkan Bi-LSTM yang dioptimasi menggunakan PSO menghasilkan performa 
terbaik dengan RMSE 105,47, MAE 84,59, dan MAPE 2,21%. Dengan demikian, kontribusi 
penelitian ini terletak pada bukti empiris bahwa optimasi hyperparameter perlu ditempatkan 
sebagai bagian penting dalam pengembangan model deep learning untuk prediksi saham, 
khususnya pada saham perbankan Indonesia seperti BBRI. 

Secara praktis, model PSO-Bi-LSTM dapat membantu investor atau analis sebagai alat 
bantu prediksi berbasis data historis dan indikator teknikal. Namun, model ini belum dapat 
dijadikan dasar tunggal dalam pengambilan keputusan investasi karena harga saham tetap 
dipengaruhi oleh faktor eksternal seperti kondisi makroekonomi, laporan keuangan, kebijakan 
pemerintah, dan sentimen pasar. Penelitian selanjutnya disarankan menambahkan variabel 
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fundamental, variabel makroekonomi, data sentimen, serta membandingkan PSO dengan 
metode optimasi lain untuk memperoleh evaluasi yang lebih komprehensif dan robust. 
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