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ABSTRAK 

Pergerakan saham sulit diprediksi karena sifatnya yang dinamis dan dipengaruhi oleh 

banyak faktor. Salah satunya adalah belum adanya penelitian yang mempertimbangkan 

penggunaan analisis fundamental dalam hal nilai tukar mata uang dan penggunaan 

pergerakan indeks harga saham asing terkait dengan analisis teknis. Penelitian ini 

bertujuan untuk memprediksi pergerakan harga saham di Indonesia berdasarkan analisis 

sentimen, analisis teknikal, dan analisis fundamental menggunakan Support Vector 

Machine. Hasil yang diperoleh memiliki tingkat akurasi prediksi rata-rata 65,33%. 

Dimasukkannya nilai tukar mata uang dan pergerakan indeks harga saham luar negeri 

sebagai prediktor dalam penelitian ini dapat meningkatkan tingkat akurasi prediksi rata-

rata sebesar 11,78% dibandingkan dengan prediksi tanpa menggunakan kedua variabel 

tersebut yang hanya menghasilkan tingkat akurasi prediksi rata-rata sebesar 53,55%. 

Kata Kunci: Analisis Fundamental, Analisis Sentimen, Analisis Teknis, Mendukung 

Mesin Vektor, Prediksi Saham. 

 

ABSTRACT 

Predicting stock movements is challenging due to their dynamic nature and influence 

from various factors. One of these factors is the lack of research considering the use of 

fundamental analysis regarding currency exchange rates and the use of foreign stock 

index movements related to technical analysis. This research aims to predict stock price 

movements in Indonesia based on sentiment analysis, technical analysis, and fundamental 

analysis using Support Vector Machine. The results obtained have an average prediction 

accuracy rate of 65.33%. The inclusion of currency exchange rates and foreign stock 

index movements as predictors in this study can increase the average prediction accuracy 

rate by 11.78% compared to predictions without using these two variables, which only 

result in an average prediction accuracy rate of 53.55%. 

Keywords: Fundamental Analysis, Sentiment Analysis, Stock Prediction, Support Vector 

Machines, Technical Analysis. 

 

PENDAHULUAN 

Saham sulit diprediksi karena pergerakannya dipengaruhi oleh banyak faktor dan 

bersifat dinamis. Meski begitu, beberapa teknik untuk memprediksi pergerakan harga 

saham telah dikembangkan (Masoud, 2017). Ada dua teknik tradisional yang biasa 

digunakan oleh investor. Ini meramalkan pergerakan harga saham menggunakan data 

masa lalu seperti harga pembukaan dan penutupan, volume transaksi, harga saham rata-

rata, dan sebagainya. Teknik kedua yang dikenal dengan analisis fundamental 

menggunakan pengukuran kualitatif dan kuantitatif berdasarkan profil perusahaan dan 

kondisi keuangan, kondisi pasar, politik, bisnis, dan iklim ekonomi (Hur et al., 2006). 
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Namun dengan berkembangnya teknologi informasi dan media sosial, muncul pula teknik 

ketiga yang dikenal dengan analisis sentimen (Derakhshan & Beigy, 2019 ; Sert et al., 

2020). Sentimen diartikan sebagai cara pandang atau opini seseorang – dalam hal ini 

investor – terhadap informasi (Hu et al., 2012). Beberapa penelitian telah mencoba untuk 

menentukan hubungan antara sentimen dan harga saham. Nguyen dan Pham (2018) 

menemukan bahwa sentimen berpengaruh signifikan terhadap pasar saham. Tetlock 

(2007) mengamati bahwa berita buruk yang dilaporkan di Wall Street Journal dapat 

menyebabkan penurunan harga saham. Kemudian, Tetlock dkk. (2008) mengungkapkan 

bahwa pergerakan harga saham di Amerika Serikat dipengaruhi oleh sentimen berita yang 

disediakan oleh outlet media berita seperti Wall Street Journal dan Dow Jones News 

Service. 

Baker dan Wurgler (2007) berpendapat bahwa, dengan perkembangan pesat 

kemampuan komputer, yang menjadi perhatian sekarang adalah bagaimana menilai 

sentimen investor dan mengukur dampaknya melalui prediksi harga saham, daripada 

apakah hal itu berdampak pada harga saham atau tidak. Kecerdasan buatan telah 

digunakan oleh banyak penelitian untuk mengevaluasi efek sentimen pada pergerakan 

harga saham melalui prediksi karena kemampuan komputer telah meningkat. Prediksi 

harga saham berbasis kecerdasan buatan dapat mengidentifikasi hubungan dan pola 

dalam variabel, menawarkan hasil yang lebih baik daripada statistik tradisional 

(Maqsood, et al., 2020). Hasil penelitian sebelumnya, di sisi lain, bervariasi tergantung 

pada objek dan variabel yang dianalisis. Inkonsistensi ini terkait dengan fakta bahwa 

perilaku investor dan kondisi pasar modal masing-masing negara berbeda (Corredor et 

al., 2015). Banyak faktor yang dapat mempengaruhi perubahan harga saham, dan faktor-

faktor yang digunakan dalam studi tersebut dianggap tidak cukup untuk mencerminkan 

semuanya. Akibatnya, untuk memprediksi pergerakan harga saham, penting untuk 

menggabungkan teknik analisis seperti analisis sentimen dengan analisis teknis dan 

fundamental. 

Menurut Wu et al. (2012) menggabungkan beberapa teknik analisis dapat 

meningkatkan kemampuan prediksi harga saham. Namun demikian, belum ada penelitian 

yang mencoba mempertimbangkan penggunaan analisis fundamental, seperti nilai tukar 

mata uang, dan analisis teknikal dalam hal pergerakan indeks harga saham di negara lain 

untuk memprediksi fluktuasi harga di pasar saham, khususnya di Indonesia. Beberapa 

penelitian tentang saham Indonesia, seperti yang dilakukan oleh Afrianto et al. (2013), 

Rizkiana dkk. (2017), serta Yasin et al. (2014), hanya mempertimbangkan satu aspek 

analisis, meskipun faktanya beberapa faktor dapat mempengaruhi pergerakan harga 

saham. Penggunaan satu aspek saja dianggap tidak cukup untuk menggambarkan semua 

faktor yang ada. Berdasarkan uraian sebelumnya, terlihat bahwa belum pernah dilakukan 

penelitian untuk mencoba memprediksi pergerakan harga saham di Indonesia dengan 

menggunakan tiga jenis analisis yang telah dibahas sebelumnya, yaitu analisis sentimen, 

analisis teknikal, dan analisis fundamental. Maka rumusan masalah dalam penelitian ini 

adalah bagaimana memprediksi pergerakan harga saham di Indonesia berdasarkan 

analisis sentimen, analisis teknikal, dan analisis fundamental menggunakan Support 

Vector Machine (SVM). 

Ada dua tujuan dalam penelitian ini. Tujuan pertama adalah untuk memprediksi 

pergerakan harga saham di Indonesia berdasarkan analisis sentimen, analisis teknikal, dan 

analisis fundamental menggunakan Support Vector Machine (SVM), dan tujuan kedua 

untuk mengukur dampak analisis sentimen, analisis teknikal, dan analisis fundamental 

terhadap hasil prediksi pergerakan harga saham. 
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Teori Pemegang Saham (Shareholders Theory) 

Teori pemegang saham menyatakan bahwa tujuan utama manajemen adalah 

memaksimalkan nilai pemegang saham. Tujuan ini mengutamakan kepentingan 

pemangku kepentingan perusahaan lainnya, seperti karyawan, pemasok, pelanggan, dan 

masyarakat. Teori pemegang saham berpendapat bahwa pemegang saham adalah pemilik 

utama aset perusahaan dan dengan demikian, prioritas bagi manajer dan dewan direksi 

adalah melindungi dan mengembangkan aset tersebut demi kepentingan pemegang 

saham. Teori pemegang saham mengasumsikan bahwa pemegang saham menilai aset 

perusahaan dengan dua metrik yang dapat diukur, yaitu dividen dan harga saham (Ward, 

2020). 

 

Pergerakan Harga Saham 

Pergerakan harga saham merupakan kedatangan informasi baru yang dapat ditandai 

dengan pembagian dividen, tingkat bunga dan laba dari laporan keuangan, baik itu di 

masa saat ini ataupun informasi dari pendapat yang beredar di dalam pasar. Terdapat 

fluktuasi harga dan volume saham yang sering tidak terdeteksi di pasar, sehingga investor 

maupun perusahaan memerlukan langkah dan cara yang tepat untuk melihat harga 

sekuritas yang diperdagangkan (Kartini & Yuspita, 2014). Oleh karena itu, penelitian ini 

mencoba menggunakan analisis support vector machines dalam memprediksi pergerakan 

harga saham. 

 

Support Vector Machines (SVM) 
Support Vector Machines merupakan salah satu metode terbaik yang bisa dipakai dalam 

permasalahan klasifikasi. Konsep SVM bermula dari masalah klasifikasi dua kelas (data dalam 

ruang pencarian dimensi dengan kategori yang berbeda) sehingga membutuhkan training set 

positif dan negatif. SVM berusaha menemukan hyperplane (pemisah) terbaik untuk memisahkan 

ke dalam dua kelas dan memaksimalkan margin antara dua kelas tersebut. Pada beberapa kasus, 

data tidak bisa diklasifikasi menggunakan metode linier SVM, sehingga dikembangkan fungsi 

kernel untuk mengklasifikasikan data dalam bentuk nonlinier (Pratama et al., 2018). Metode 

SVM dipilih karena menurut Bustos dan Pomares-Quimbaya (2020), Nti et al. (2020), 

Gandhmal and Kumar (2019) metode ini paling banyak digunakan dalam memprediksi 

pergerakan harga saham karena kemampuannya dalam memahami pola data pergerakan 

harga saham yang kompleks dan dapat memberikan hasil prediksi yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode lainnya. 

 

METODE PENELITIAN 

Variabel terikat merupakan variabel yang menjadi fokus utama penelitian 

(Situmorang, 2010). Pergerakan harga saham sembilan perusahaan yang terdaftar di 

Bursa Efek Indonesia dengan kapitalisasi pasar terbesar di setiap sektor merupakan 

variabel terikat dalam penelitian ini. Perusahaan-perusahaan tersebut adalah Astra Agro 

Lestari (AALI) dari sektor Pertanian, Astra International (ASII) dari sektor Aneka 

Industri, Bank Central Asia (BBCA) dari sektor Keuangan, Merdeka Tembaga Emas 

(MDKA) dari sektor Pertambangan, Pakuwon Jati ( PWON) dari sektor Properti, Real 

Estate, dan Konstruksi Bangunan, Telekomunikasi Indonesia (TLKM) dari sektor 

Infrastruktur, Utilitas, dan Transportasi, Chandra Asri Petrochemical (TPIA) dari sektor 

Industri Dasar dan Kimia, United Tractors (UNTR) dari sektor Sektor Perdagangan, Jasa, 

https://www.koreascience.or.kr/article/JAKO202120953703350.view?orgId=kodisa&hide=breadcrumb%2Cjournalinfo&ref-5
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dan Investasi, serta Unilever Indonesia (UNVR) dari sektor Industri Barang Konsumsi. 

Sedangkan variabel prediktor diartikan sebagai variabel yang digunakan untuk 

memprediksi variabel lain atau hasil (Salkind, 2010 ; Williams & Levitas, 2019). 

Variabel prediktor pertama dalam penelitian ini adalah analisis sentimen, yaitu 

sentimen berita yang dikumpulkan dari akun media berita online Twitter seperti CNBC 

Indonesia. Berita ini akan dianalisis untuk mengetahui apakah mengandung informasi 

positif yang dapat meningkatkan harga saham atau informasi negatif yang dapat 

menurunkan harga saham. Harga historis saham, yang meliputi harga pembukaan, harga 

penutupan, dan volume transaksi, dengan indikator teknikal seperti Moving Average 5-

Period yang disingkat MA5, Money Flow Index yang disingkat MFI, dan Relative 

Strength Index yang disingkat RSI adalah variabel kedua dan ketiga yang berhubungan 

dengan analisis teknikal. Indikator teknikal dihitung menggunakan data harga historis 

dengan formula tertentu. Variabel keempat yang juga terkait dengan analisis teknikal 

terdiri dari pergerakan indeks harga saham asing yang terdiri dari DJI Index (Dow Jones 

Industrial Average dari USA), FTSE (FTSE 100 Index dari UK), GSPC (S&P 500 Index 

dari USA), HSI (Indeks Hang Seng dari Hong Kong), IXIC (NASDAQ dari AS), N225 

(Indeks Nikkei 225 dari Jepang), dan SSEC (Indeks Komposit Shanghai dari Shanghai). 

Variabel kelima meliputi aspek analisis fundamental yang terdiri dari data nilai tukar 

USD-IDR. Data pergerakan harga saham sembilan perusahaan, harga historis, nilai tukar 

mata uang, dan pergerakan indeks harga saham asing diperoleh dari situs Yahoo Finance. 

Selanjutnya dengan menggunakan bahasa pemrograman Python, dilakukan pengolahan 

data untuk memprediksi pergerakan harga saham di Indonesia berdasarkan analisis 

sentimen, analisis teknikal, dan analisis fundamental. 

 

Harga Saham Historis 

Data harga historis untuk setiap perusahaan terdiri dari harga pembukaan, harga 

penutupan, dan volume transaksi. Data tersebut dikumpulkan sejak 6 Juli 2020 hingga 11 

Januari 2021 atau setara dengan 124 hari transaksi Bursa Efek Indonesia. Data harga 

historis terkini, khususnya harga historis pada waktu t – 1, digunakan untuk memprediksi 

pergerakan harga saham pada waktu t. 

 

Pergerakan Indeks Harga Saham Asing 

Data pergerakan indeks harga saham asing yang digunakan dalam penelitian ini 

diambil dari beberapa negara. Pergerakan indeks harga saham asing didefinisikan sebagai 

1 jika harga penutupan hari ini (t) ditutup lebih tinggi dari harga penutupan hari 

sebelumnya (t – 1) atau dengan kata lain harga indeks naik. Sedangkan pergerakan indeks 

didefinisikan sebagai 0 jika harga penutupan indeks hari ini (t) lebih kecil atau sama 

dengan harga penutupan hari sebelumnya (t – 1), atau jika indeks mengalami penurunan 

atau tidak berubah dari harga penutupan hari sebelumnya. Data pergerakan indeks harga 

saham luar negeri terkini khususnya harga indeks pada waktu t – 1 digunakan untuk 

mengantisipasi pergerakan harga saham pada waktu t. 

 

Pemrosesan Bahasa Alami (NLP) 

Salah satu cabang Artificial Intelligence (AI) adalah Natural Language Processing 

(NLP) yang digunakan dalam analisis sentimen untuk mengidentifikasi dan memproses 

bahasa manusia melalui komputer. Dalam penelitian ini, NLP digunakan untuk 

mengklasifikasikan berita yang berkaitan dengan ekonomi, bisnis, dan politik yang 

diambil dari media berita berdasarkan kategori sentimen, apakah berita tersebut 

https://www.koreascience.or.kr/article/JAKO202120953703350.view?orgId=kodisa&hide=breadcrumb%2Cjournalinfo&ref-28
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mengandung informasi positif yang dapat meningkatkan harga saham atau mengandung 

informasi negatif yang dapat menurunkan harga saham. Berita dikumpulkan dari akun 

Twitter CNBC Indonesia mulai tanggal 6 Juli 2020 sampai dengan 11 Januari 2021 atau 

setara dengan 124 hari transaksi Bursa Efek Indonesia. 33.990 item berita dikumpulkan 

selama 124 hari. Setelah berita dikumpulkan maka dikelompokkan per hari untuk 

menentukan sentimen harian. Jam perdagangan Bursa Efek Indonesia mulai dari pukul 

09.00 WIB sampai dengan pukul 15.00 WIB, maka berita yang terbit setelah pukul 15.00 

WIB akan dikategorikan sebagai berita untuk hari berikutnya (t+1) karena sentimen 

terhadap berita yang diterbitkan setelah jam perdagangan untuk hari tersebut ditutup (t ) 

akan direspon selama jam perdagangan pada hari berikutnya (t+1). Demikian pula dengan 

berita yang terbit pada hari libur bursa (Sabtu, Minggu, dan hari libur nasional), dimana 

berita yang dimuat pada hari libur akan dikategorikan sebagai berita untuk hari transaksi 

berikutnya setelah hari libur berakhir. Selanjutnya berita yang telah dikelompokkan per 

hari tersebut kemudian akan diolah dengan algoritma NLP menggunakan bahasa 

pemrograman Python untuk mengetahui sentimen dari setiap berita apakah positif atau 

negatif. Sentimen netral tidak akan digunakan karena tidak mempengaruhi pergerakan 

harga saham. Setelah setiap sentimen berita diketahui, jumlah berita untuk setiap kategori 

sentimen akan dihitung menggunakan persentase. Tabel 1 adalah contoh data berita yang 

telah dikelompokkan per hari dan dihitung persentasenya untuk setiap kategori sentimen. 

 

Tabel 1. Contoh Hasil Perhitungan Sentimen Berita Harian 
Date Negative Sentiment 

Percentage 

Positive Sentiment 

Percentage 

06/07/2020 0,52 0,48 

07/07/2020 0,29 0,71 

08/07/2020 0,33 0,67 

09/07/2020 0,47 0,53 

10/07/2020 0,72 0,28 

 

Indikator Teknis 

Selain harga historis, analisis teknikal dalam penelitian ini juga mempertimbangkan 

penggunaan indikator teknikal. Perhitungan indikator teknikal terdiri dari MA5, LKM, 

dan RSI. Data yang digunakan dalam perhitungan indikator teknikal berasal dari harga 

historis seperti harga pembukaan, harga penutupan, volume transaksi, dan lain sebagainya 

yang kemudian dihitung dengan menggunakan rumus tertentu sehingga menghasilkan 

angka yang menunjukkan trend terhadap pergerakan suatu saham. Misalnya, nilai RSI di 

atas 70 menunjukkan overbought, sehingga ada kecenderungan harga akan bergerak 

turun. Perhitungan indikator teknikal adalah sebagai berikut. 

 

MA5 (Moving Average 5-Periode) 

Rata-rata bergerak adalah berbagai indikator teknis yang diperoleh dengan merata-

ratakan harga penutupan saham sepanjang waktu. 5 periode yang digunakan dalam 

penelitian ini menunjukkan bahwa perhitungan rata-rata dilakukan pada harga penutupan 

suatu saham selama 5 hari terakhir. Rumus Moving Average 5 Periode adalah sebagai 

berikut ( Chakrabarti, 2004 ). 

Rata-Rata Pergerakan 5 -Periode =t−4+t−3+t−2+t−1+t5 Rata-Rata Pergerakan 5 -

Periode =t 4+t 3 +t 2 +t 1 + t5 (1) 

LKM (Indeks Aliran Uang) 

Indeks Arus Uang, disingkat LKM, diperoleh dengan menggunakan harga 
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penutupan, volume transaksi, harga tertinggi, dan harga terendah untuk menilai tekanan 

beli atau jual suatu saham selama periode waktu tertentu. Perhitungan LKM dalam 

penelitian ini menggunakan periode transaksi 14 hari. Periode 14 hari merupakan periode 

yang biasanya digunakan dalam perhitungan LKM karena diperlukan untuk mengetahui 

kecenderungan tekanan beli atau jual suatu saham, perlu mempertimbangkan periode 

transaksi yang lebih lama. Jika periodenya terlalu pendek, maka sinyal yang diperoleh 

akan prematur dan sebaliknya jika periodenya terlalu lama, maka sinyal yang diperoleh 

akan terlalu lambat/tertunda. Oleh karena itu, periode 14 hari dianggap sebagai periode 

yang paling ideal dalam perhitungan LKM. Rumus LKM adalah sebagai berikut (Marek 

& adková , 2020). 

1) Harga Umum = Tinggi + Rendah + Penutupan 3 Harga Umum = Tinggi + Rendah 

+ Penutupan 3 (2) 

2) Aliran Uang Mentah = Harga Biasa × Volume Aliran Uang Mentah = Harga Biasa 

× Volume (3) 

3) Rasio Aliran Uang =14 -periode Aliran Uang Positif 14 -periode Aliran Uang 

Negatif Rasio Aliran Uang =14 -periode Aliran Uang Positif 14 -periode Aliran 

Uang Negatif (4) 

4) Indeks Aliran Uang =100−1001+ Rasio Aliran Uang Indeks Aliran Uang =100 

1001+ Rasio Aliran Uang (5) 

 

RSI (Indeks Kekuatan Relatif) 

Relative Strength Index, disingkat RSI, adalah indikator teknis yang menilai 

momentum dan arah tren pergerakan harga saham dengan menghitung harga penutupan 

sebelumnya. Periode perhitungan yang umumnya digunakan di RSI adalah 14 hari, 

alasannya sama seperti pada perhitungan LKM yaitu untuk mendapatkan sinyal 

pergerakan harga yang lebih presisi, tidak prematur atau delay. Berikut ini adalah rumus 

untuk RSI (Wilder, 1978). 

1) RS = Keuntungan Rata-Rata Kerugian Rata -rata RS= Keuntungan Rata-Rata 

Kerugian Rata -rata (6) 

2) RSI = 100−1001+ RSI=100 1001+RS (7) 

 

Pra-pemrosesan data 

Sebelum dapat diolah lebih lanjut, perlu dilakukan pengolahan data terlebih dahulu 

sebagai bentuk persiapan data. Dalam penelitian ini, pra-pemrosesan data dibagi menjadi 

tiga langkah utama: penetapan variabel, pemisahan dataset menjadi set pelatihan dan 

pengujian, dan penskalaan fitur. 

 

Penugasan Variabel 

Pada tahap ini ditentukan variabel prediktor (X) dan variabel dependen (y). 

Variabel prediktor terdiri dari analisis sentimen, harga saham historis, indikator teknikal, 

nilai tukar USD-IDR, dan pergerakan indeks harga saham asing. Variabel terikat terdiri 

dari pergerakan harga saham 9 perusahaan yang menjadi objek penelitian. 

 

Pemisahan Dataset menjadi Set Pelatihan dan Pengujian 

Data akan dibagi menjadi dua kelompok: pelatihan dan pengujian. Training set 

adalah kumpulan data yang akan digunakan algoritma untuk membangun model simulasi, 

sedangkan test set adalah kumpulan data yang akan digunakan algoritma untuk 

membangun model trial. Model prediksi ini dibangun menggunakan 70% dari total data 

https://www.koreascience.or.kr/article/JAKO202120953703350.view?orgId=kodisa&hide=breadcrumb%2Cjournalinfo&ref-19
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2024. BUDGETING : Journal of Business, Management and Accounting 5(2) 1175-1188 
 

1181  

sebagai training set dan 30% sebagai test set. 

 

 

Penskalaan Fitur 

Penskalaan fitur digunakan untuk menyamakan skala variabel menggunakan 

standarisasi z- score. Misalnya, dalam analisis sentimen skala pengukuran berkisar dari 0 

hingga 1 karena merupakan persentase, sedangkan pada harga historis skala 

pengukurannya dalam ribuan. Pemrosesan pada data yang memiliki skala pengukuran 

yang berbeda dapat menimbulkan bias, oleh karena itu diperlukan penskalaan fitur untuk 

menyamakan skala pengukuran semua variabel dengan menggunakan perhitungan z-

score yang telah dibakukan. Rumus penskalaan fitur menggunakan standarisasi z-score 

adalah sebagai berikut: 

− μσ z=X ( 8 ) 

Dengan melakukan penskalaan fitur, semua nilai variabel akan dinormalisasi 

sehingga memiliki standar deviasi 1 dan rata-rata 0 (Buitinck et al., 2011). Selain itu, 

penskalaan fitur juga berfungsi agar data dapat memenuhi asumsi SVM, yaitu independen 

dan berdistribusi serupa (Independent and Identically Distributed). 

 

Mendukung Pembuatan Model Mesin Vektor (SVM) 

Gagasan inti dari Support Vector Machine (SVM), menurut Cortes dan Vapnik 

(1995), adalah menggunakan hyperplane sebagai pemisah antara data dalam ruang 

pencarian n- dimensi dengan kategori yang berbeda. Support Vector Machine (SVM) 

digunakan untuk membangun model prediksi karena tidak mudah terpengaruh oleh data 

outlier dan tidak rentan terhadap overfitting, yang biasa terjadi pada data harga saham 

historis karena kenaikan atau penurunan harga yang substansial pada periode tertentu. 

Metode SVM juga relatif bebas dari asumsi sehingga tidak diperlukan manipulasi dan 

validasi data yang berlebihan. Selain itu, metode SVM dipilih karena menurut Bustos dan 

Pomares-Quimbaya (2020), Nti et al. (2020), Gandhmal and Kumar (2019) metode SVM 

merupakan metode klasifikasi yang paling banyak digunakan dalam memprediksi 

pergerakan harga saham karena kemampuannya dalam memahami pola data pergerakan 

harga saham yang kompleks dan dapat memberikan hasil prediksi yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode lainnya. Fungsi kernel yang digunakan dalam 

pembangunan model SVM adalah kernel linier. Kernel linier digunakan karena 

berdasarkan beberapa percobaan menggunakan fungsi kernel lain seperti RBF atau 

sigmoid, kernel linier mampu memberikan tingkat akurasi prediksi tertinggi. Tujuan dari 

pembuatan model algoritma Support Vector Machine adalah untuk membangun model 

yang dapat mengidentifikasi pola dan mengkategorikan kategori arah pergerakan harga 

saham, seperti apakah saham akan naik atau turun, berdasarkan pola yang dihasilkan antar 

variabel prediktor. Misalnya, berdasarkan data yang diperoleh, jika harga saham hari 

sebelumnya, kurs USD-IDR, dan indeks saham di Amerika Serikat menguat, maka harga 

saham akan naik. Algoritma SVM akan menganalisis pola ini sehingga jika terjadi 

penguatan harga saham hari sebelumnya, nilai tukar USD-IDR, dan indeks saham di 

Amerika Serikat di masa mendatang, algoritma SVM akan mampu mengantisipasi 

kenaikan tersebut. dalam harga saham. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil Prediksi 

Tingkat akurasi yang diperoleh dari prediksi pergerakan harga saham di setiap 

https://www.koreascience.or.kr/article/JAKO202120953703350.view?orgId=kodisa&hide=breadcrumb%2Cjournalinfo&ref-4
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perusahaan yang menjadi subjek penelitian dianalisis untuk menilai konsistensi kinerja 

model prediksi di setiap sektor industri. Tabel 2 di bawah ini merangkum tingkat akurasi 

set pelatihan dan pengujian yang diperoleh dari prediksi harga saham di setiap 

perusahaan. 

 

Tabel 2. Tingkat Akurasi Prediksi Harga Saham 
Nama Perusahaan Stock Ticker Accuracy Rate 

(Training Set) 

Accuracy Test (Test 

Set) 

Astra Agro Lestari AALI 65% 66% 

Astra International ASII 79% 71% 

Bank Central Asia BBCA 70% 65% 

Merdeka Copper 

Gold 

MDKA 71% 68% 

Pakuwon Jati PWON 81% 68% 

Telkom Indonesia TLKM 77% 63% 

Chandra Asri 

Petrochemical 

TPIA 72% 61% 

United Tractors UNTR 72% 63% 

Unilever Indonesia UNVR 79% 63% 

Average 73,89% 65,33% 

 

Menurut Schumaker dan Chen (2009), Si et al. (2013), dan Tsibouris & Zeidenberg 

(1995), prediksi dapat dikatakan memuaskan jika tingkat akurasinya lebih dari 56%. 

Berdasarkan hasil pengujian dalam penelitian ini, training set dan test set diperoleh rata-

rata tingkat akurasi prediksi masing-masing sebesar 73,89% dan 65,33%. Tingkat akurasi 

ini melebihi batas akurasi 56%, sehingga dapat disimpulkan bahwa rata-rata tingkat 

akurasi yang diperoleh pada model prediksi SVM dapat dinyatakan memuaskan. 

Selanjutnya dilakukan pengujian ulang tanpa variabel kurs USD-IDR dan pergerakan 

indeks saham asing untuk menilai peningkatan tingkat akurasi yang disumbangkan oleh 

kedua variabel tersebut terhadap rata-rata tingkat akurasi hasil prediksi. Tingkat akurasi 

yang diperoleh pada pengujian ulang tanpa menggunakan variabel nilai tukar mata uang 

dan indeks harga saham asing kemudian dibandingkan dengan tingkat akurasi pada 

pengujian menggunakan kedua variabel tersebut untuk mengetahui peningkatan tingkat 

akurasi. Tabel 3 membandingkan tingkat akurasi prediksi dengan dan tanpa variabel kurs 

USD-IDR dan pergerakan indeks saham asing. Lihat Tabel 3. 

 

Tabel 3. Perbandingan Tingkat Akurasi Dengan dan Tanpa Menggunakan Kurs 

USD- IDR dan Pergerakan Indeks Saham Asing 
Nama Perusahaan Stock Ticker With Variables Without Variables 

Astra Agro Lestari AALI 66% 61% 

Astra International ASII 71% 55% 

Bank Central Asia BBCA 65% 53% 

Merdeka Copper 

Gold 

MDKA 68% 61% 

Pakuwon Jati PWON 68% 55% 

Telkom Indonesia TLKM 63% 58% 

Chandra Asri 

Petrochemical 

TPIA 61% 61% 

United Tractors UNTR 63% 55% 

Unilever Indonesia UNVR 63% 53% 

Average 65,33% 53,55% 
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Berdasarkan prediksi pergerakan harga saham tanpa menggunakan kurs mata uang 

dan pergerakan indeks harga saham asing sebagai prediktor, rata-rata tingkat akurasi 

prediksi yang diperoleh adalah 53,55% seperti terlihat pada Tabel 3. Jika dibandingkan 

dengan rata-rata tingkat akurasi menggunakan indeks saham asing dan USD -Variabel 

nilai tukar IDR, tingkat akurasi ini lebih rendah sebesar 11,78% . Jadi, menggabungkan 

variabel pergerakan indeks saham asing dan nilai tukar USD-IDR dalam memprediksi 

pergerakan harga saham meningkatkan akurasi prediksi sebesar 11,78% jika 

dibandingkan dengan tidak menggunakan kedua variabel tersebut. 

Dibandingkan dengan penelitian-penelitian sebelumnya, tampaknya tidak satupun 

dari mereka yang mencoba untuk menyelidiki penggunaan analisis fundamental dalam 

hal penggunaan variabel nilai tukar mata uang USD-IDR sebagai prediktor. Sedangkan 

menurut Hur et al. (2006), analisis fundamental merupakan salah satu analisis penting 

yang harus diperhatikan dalam memprediksi pergerakan harga saham. Selain itu, 

penelitian sebelumnya belum mempertimbangkan penggunaan aspek analisis teknikal 

dalam hal pergerakan indeks saham di negara lain, sedangkan Mensi et al. (2014) dan Lee 

and Chou (2020) dalam penelitiannya menyatakan bahwa pergerakan indeks saham di 

negara lain khususnya di Amerika Serikat dapat mempengaruhi pergerakan harga saham 

di negara lain, termasuk Indonesia. Oleh karena itu, makalah ini bertujuan untuk 

mengatasi kesenjangan penelitian dengan membahas penggunaan analisis fundamental, 

serta analisis teknis dan analisis sentimen, sebagai prediktor pergerakan harga saham. 

 

Analisis Sensitivitas 

Dalam penelitian ini, analisis sensitivitas dilakukan untuk mengetahui perubahan 

tingkat akurasi ketika prediksi dilakukan dengan menggunakan kumpulan data yang 

berbeda. Analisis sensitivitas dilakukan dengan teknik validasi silang yang membagi data 

menjadi beberapa bagian dan menguji setiap bagian seolah-olah merupakan data baru. 

Dengan melakukan analisis sensitivitas, akan diketahui standar deviasi tingkat akurasi 

jika prediksi dibuat pada kumpulan data baru yang berbeda. Tabel 4 di bawah ini 

memberikan ringkasan analisis sensitivitas untuk masing-masing perusahaan. 

 

Tabel 4. Analisis Sensitivitas menggunakan Cross-Validation 
Nama Perusahaan Average 

Accuracy Rate 

Standard 

Deviation 

Minimum 

Accuracy Rate 

Maksimum 

Accuracy Rate 

Astra Agro Lestari 60% +/-9% 51% 69% 

Astra International 67% +/-6% 61% 73% 

Bank Central Asia 66% +/-5% 61% 71% 

Merdeka Copper 

Gold 

71% +/-5% 66% 76% 

Pakuwon Jati 66% +/-2% 64% 68% 

Telkom Indonesia 63% +/-5% 58% 68% 

Chandra Asri 

Petrochemical 

60% +/-9% 51% 69% 

United Tractors 63% +/-7% 56% 70% 

Unilever Indonesia 61% +/-5% 56% 66% 

 

Berdasarkan Tabel 4, standar deviasi prediksi berbeda menurut perusahaan, dengan 

Pakuwon Jati (PWON) memiliki standar deviasi terkecil 2% dan Astra Agro Lestari 

(AALI) dan Chandra Asri Petrochemical (TPIA) memiliki standar deviasi tertinggi 9% . 

Tingkat akurasi rata-rata dikurangi standar deviasi adalah tingkat akurasi minimum, 
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sedangkan tingkat akurasi rata-rata ditambah standar deviasi adalah tingkat akurasi 

maksimum. Standar deviasi yang rendah berarti tingkat akurasi prediksi yang diperoleh 

saat pengujian data baru akan lebih konsisten mendekati rata-rata, sedangkan standar 

deviasi yang besar berarti tingkat akurasi yang dicapai akan kurang konsisten dan 

semakin jauh dari rata-rata  Shane, 2008), sehingga dapat disimpulkan bahwa tingkat 

akurasi prediksi di Pakuwon Jati (PWON) lebih konsisten dibandingkan dengan tingkat 

akurasi prediksi di Astra Agro Lestari (AALI) dan Chandra Asri Petrochemical (TPIA). 

 

Simulasi dan Validasi Prediksi 

Simulasi prediksi dilakukan pada data baru di luar kumpulan data yang telah 

digunakan dalam pembuatan dan pengujian model prediksi. Simulasi ini bertujuan untuk 

memvalidasi sekaligus mengetahui konsistensi dan performa model SVM ketika 

dilakukan prediksi pada data yang benar-benar baru. Data yang digunakan untuk simulasi 

diambil dari tanggal 5 April 2021 sampai dengan 7 Mei 2021 atau sama dengan 25 hari 

transaksi Bursa Efek Indonesia. Berdasarkan hasil simulasi, tingkat akurasi prediksi 

ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil Simulasi 
Nama Perusahaan Stock Ticker Accuracy Rate 

Astra Agro Lestari AALI 68% 

Astra International ASII 72% 

Bank Central Asia BBCA 64% 

Merdeka Copper Gold MDKA 72% 

Pakuwon Jati PWON 68% 

Telkom Indonesia TLKM 64% 

Chandra Asri 

Petrochemical 

TPIA 60% 

United Tractors UNTR 64% 

Unilever Indonesia UNVR 60% 

Average Accuracy Rate 65,78% 

 

Berdasarkan hasil simulasi prediksi yang dilakukan untuk setiap perusahaan dengan 

menggunakan data baru seperti terlihat pada Tabel 5, rata-rata tingkat akurasi prediksi 

adalah 65,78%. Nilai tersebut tidak jauh berbeda dengan rata-rata tingkat akurasi prediksi 

yang diperoleh dari model SVM sebelumnya menggunakan dataset asli yaitu 65,33%, 

sehingga dapat disimpulkan bahwa model SVM dalam penelitian ini mampu memberikan 

kinerja yang konsisten dalam memprediksi harga saham gerakan. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan 

Penelitian ini memprediksi pergerakan harga saham sembilan perusahaan dengan 

kapitalisasi pasar terbesar di masing-masing sektor industri yang terdaftar di Bursa Efek 

Indonesia menggunakan Support Vector Machine (SVM) dan penelitian ini memperoleh 

tingkat akurasi prediksi rata-rata 65,33%. Tingkat akurasi ini sebesar 65,33% lebih besar 

dari tingkat akurasi minimum yang ditetapkan oleh Schumaker dan Chen (2009), Si et al. 

(2013), dan Tsibouris & Zeidenberg (1995) yaitu sebesar 56%, sehingga dapat 

disimpulkan bahwa tingkat akurasi yang diperoleh dengan menggunakan model prediksi 

SVM dalam penelitian ini dapat dinyatakan memuaskan. Penelitian ini membahas gap 

pada penelitian sebelumnya dengan memperhatikan penggunaan analisis teknikal dalam 

hal indeks harga saham asing dan analisis fundamental dalam hal nilai tukar mata uang 

USD-IDR serta analisis sentimen dalam memprediksi pergerakan harga saham. Selain itu, 
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terkait dengan analisis sentimen, penelitian ini juga menggunakan berita baik dalam 

lingkup makro maupun mikro ekonomi dalam jumlah yang besar dibandingkan penelitian 

sebelumnya, sehingga mampu mewakili keseluruhan sentimen terkait saham yang 

beredar di Indonesia. 

Selanjutnya untuk mengetahui peningkatan rata-rata tingkat akurasi yang diberikan 

oleh penggunaan variabel kurs USD-IDR dan indeks saham asing, dilakukan 

perbandingan hasil prediksi dengan menggunakan dan tanpa menggunakan kedua 

variabel tersebut berdasarkan data yang sama. Tingkat akurasi pada pengujian tanpa 

variabel indeks harga saham asing dan nilai tukar USD-IDR adalah 53,55%. Hasilnya, 

dapat disimpulkan bahwa penggunaan variabel indeks harga saham asing dan nilai tukar 

USD-IDR dapat meningkatkan akurasi prediksi rata-rata sebesar 11,78%. Kemudian 

untuk memvalidasi kinerja model prediksi, juga dilakukan simulasi prediksi 

menggunakan data baru yang belum pernah digunakan sebelumnya dan diperoleh tingkat 

akurasi rata-rata 65,78%. Nilai tersebut tidak jauh berbeda dengan rata-rata tingkat 

akurasi prediksi yang diperoleh dari model SVM sebelumnya menggunakan dataset asli 

yaitu 65,33%, sehingga dapat disimpulkan bahwa model SVM dalam penelitian ini 

mampu memberikan kinerja yang konsisten dalam memprediksi harga  saham. 

 

Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, disarankan untuk meningkatkan 

pemahaman terhadap analisis teknikal dan fundamental dalam konteks indeks harga 

saham asing dan nilai tukar mata uang USD-IDR. Penting juga untuk terus 

mempertimbangkan penggunaan variabel tambahan seperti indeks harga saham asing dan 

nilai tukar mata uang USD-IDR dalam model prediksi, karena hal ini telah terbukti dapat 

meningkatkan tingkat akurasi prediksi secara signifikan. Selain itu, direkomendasikan 

untuk melanjutkan penelitian lanjutan yang lebih mendalam terkait dengan analisis 

teknikal dan fundamental serta penggunaan variabel tambahan lainnya, dengan 

memperhatikan aspek-aspek yang belum tercakup dalam penelitian ini. Validasi terhadap 

kinerja model prediksi menggunakan data baru yang belum pernah digunakan 

sebelumnya juga penting dilakukan guna memastikan konsistensi dan kehandalan model 

dalam memprediksi pergerakan harga saham. Diperlukan pula kolaborasi dan keterlibatan 

lebih lanjut dari pihak industri dan akademisi dalam mendukung pengembangan model 

prediksi harga saham yang lebih baik, sehingga hasil penelitian dapat lebih relevan dan 

bermanfaat bagi praktisi pasar modal. Dengan menerapkan saran-saran tersebut, 

diharapkan dapat meningkatkan kualitas dan relevansi penelitian serta kontribusi 

terhadap pemahaman dan praktik di bidang prediksi harga saham di Indonesia. 
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