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ABSTRACT

This study aims to evaluate and compare the performance of Support Vector Machine (SVM),
Logistic Regression, and Random Forest in classifying the stock price movement direction of
PT Timah Tbk (TINS) in 2025, with hyperparameter optimization based on GridSearchCV. A
quantitative experimental approach with a comparative design was applied to 227 daily stock
records from January to December 2025, which resulted in 218 modeling-ready observations
after feature engineering. The research stages included data preparation, exploratory data
analysis, feature engineering based on return, moving average, volatility, momentum, and
volume, standardization, baseline model ftraining, hyperparameter optimization using
GridSearchCV, and model evaluation using accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-AUC,
confusion matrix, and cross-validation accuracy. The results indicate that Logistic Regression
achieved the best overall performance, with an accuracy of 0.5774, precision of 0.5714, F1-
score of 0.4706, and the highest ROC-AUC of 0.6136. Meanwhile, SVM achieved the highest
recall at 0.6500, while Random Forest showed relatively stable performance with a ROC-AUC
of 0.5227. The findings also show that volatility-based and price-range-based features
contributed most significantly to the classification task. The novelty of this study lies in the
comparative analysis of three machine learning algorithms with GridSearchC\V optimization on
TINS stock data using technical features designed to capture nonlinear price patterns and
market volatility more representatively.

Keywords. Hyperparameter, Machine Learning, Feature Engineering, Classification,
GridSearchCV

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi serta membandingkan kinerja algoritma Support
Vector Machine (SVM), Logistic Regression, dan Random Forest dalam klasifikasi arah
pergerakan saham PT Timah Tbk (TINS) tahun 2025 dengan optimasi hyperparameter
berbasis GridSearchCV. Penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental
dengan rancangan komparatif terhadap 227 data harian saham TINS periode Januari-
Desember 2025 yang setelah proses feature engineering menghasilkan 218 data siap
pemodelan. Tahapan penelitian meliputi data preparation, exploratory data analysis, feature
engineering berbasis return, moving average, volatilitas, momentum, dan volume, normalisasi
menggunakan standardization, pelatihan model baseline, optimasi hyperparameter
menggunakan GridSearchCV, serta menilai model menggunakan metrik accuracy, precision,
recall, F1-score, ROC-AUC, confusion matrix, dan cross-validation accuracy. Hasil penelitian
mengindikasikan bahwa Logistic Regression merupakan model terbaik dengan nilai accuracy
sebesar 0,5714, precision 0,5714, Fl-score 0,4706, dan ROC-AUC tertinggi sebesar 0,6136.
Sementara itu, SVM menghasilkan recall tertinggi sebesar 0,6500, sedangkan Random Forest
memperoleh performa yang relatif stabil dengan ROC-AUC sebesar 0,5227. Temuan penelitian
menunjukkan bahwa fitur berbasis volatilitas dan range harga memiliki pengaruh paling
signifikan terhadap klasifikasi arah pergerakan saham TINS. Novelty penelitian ini terletak
pada analisis komparatif tiga algoritma machine learning dengan Optimasi GridSearchCV pada
data saham TINS menggunakan fitur teknikal yang dirancang untuk menangkap pola harga
nonlinier dan volatilitas pasar secara lebih representatif.
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PENDAHULUAN

Pasar modal memiliki peranan penting dalam mendukung pertumbuhan ekonomi melalui
aktivitas investasi dan penghimpunan dana (Putu & Nilakusmawati, 2024). Saham sebagai
instrumen utama di pasar modal memiliki potensi keuntungan yang lebih tinggi, tetapi juga
memiliki risiko besar akibat pergerakan harga yang fluktuatif dan sulit diprediksi (Kurniawan et
al., 2025). Perubahan harga saham dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kondisi ekonomi,
sentimen investor, kebijakan politik, kondisi sosial, dan dinamika global sehingga pasar
bersifat dinamis, nonlinier, dan penuh ketidakpastian (Kurniawan et al., 2025), (Labiad et al.,
2023). Kondisi tersebut menjadikan prediksi pergerakan saham sebagai permasalahan yang
kompleks dan membutuhkan pendekatan analitis yang adaptif terhadap perubahan pola data
(S & Nirmala, 2020), (Sidek et al., 2023). Dalam konteks Indonesia, PT Timah Tbk (TINS)
merupakan emiten sektor pertambangan strategis yang tercatat di Bursa Efek Indonesia dan
memiliki sensitivitas tinggi terhadap perubahan kondisi pasar maupun industri pertambangan
global (Asmara & Rudianto, 2024), (Jaladri & Mulyani, 2020). Pergerakan saham perusahaan
ini menjadi perhatian investor karena berkaitan dengan pengambilan keputusan investasi dan
manajemen risiko (Fitria & Widayanti, 2024).

Perkembangan teknologi komputasi dan data mining mendorong pemanfaatan machine
learning dalam analisis pasar saham. Pendekatan machine /learning dinilai mampu
mengidentifikasi pola tersembunyi pada data historis dan menghasilkan prediksi yang lebih
adaptif dibandingkan metode konvensional (Kurniawan et al., 2025), (Saud & Shakya, 2022),
(Islam et al., 2023). Beberapa algoritma klasifikasi yang banyak digunakan dalam analisis data
finansial antara lain Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression, dan Random Forest
(Prasetyo et al., 2024), (Saepudin et al., 2024), (Cahyani & Prasetyaningrum, 2026). Logistic
Regression efektif digunakan pada klasifikasi biner karena mampu memodelkan probabilitas
hubungan antara variabel /nput dan output secara interpretatif serta memiliki proses pelatihan
yang relatif cepat (Prasetyo et al., 2024), (Mazya et al., 2024). Sementara itu, SVM mampu
membangun hyperplane optimal sehingga efektif menangani data nonlinier dan berdimensi
tinggi (Saepudin et al., 2024), (Latif et al., 2025). Random Forest sebagai metode ensemble
learning juga dinilai mampu meningkatkan akurasi klasifikasi serta mengurangi bias melalui
teknik bootstrap aggregating dan random feature selection (Sandag et al., 2020),
(Raghavendra & J, 2020), (Elsayed et al., 2025).

Selain pemilihan algoritma, performa model machine learning dipengaruhi oleh
konfigurasi  hyperparameter. Pengaturan hyperparameter yang tidak optimal dapat
menyebabkan overfitting maupun underfitting sehingga menurunkan kualitas prediksi (Misriati
& Aryanti, 2024), (Hakim et al., 2024). Salah satu metode optimasi Ayperparameter yang
banyak digunakan adalah GridSearchCV karena mampu mengevaluasi kombinasi parameter
secara sistematis melalui cross validation (Putu & Nilakusmawati, 2024), (Misriati & Aryanti,
2024). Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa GridSearchCV dapat meningkatkan
performa model SVM dan Random Forest secara signifikan (Latif et al., 2025), (Misriati &
Aryanti, 2024), (Hakim et al., 2024). Namun, sebagian besar penelitian masih berfokus pada
analisis sentimen, klasifikasi teks, atau objek saham yang berbeda (Putu & Nilakusmawati,
2024), (Sidek et al., 2023), (Prasetyo et al., 2024). Beberapa penelitian juga menunjukkan
bahwa performa algoritma dipengaruhi oleh karakteristik data yang digunakan. Logistic
Regression cenderung optimal pada pola linear, SVM unggul dalam menangani boundary yang
kompleks, sedangkan Random Forest lebih stabil pada data dengan variasi fitur yang tinggi
(Prasetyo et al., 2024), (Saepudin et al., 2024), (Cahyani & Prasetyaningrum, 2026). Meskipun
demikian, penelitian yang membandingkan ketiga algoritma tersebut secara bersamaan
menggunakan optimasi Ahyperparameter berbasis GridSearchCV pada klasifikasi pergerakan
saham PT Timah Tbk masih terbatas. Selain itu, sebagian penelitian terdahulu lebih berfokus
pada prediksi harga saham dan analisis sentimen dibandingkan klasifikasi arah pergerakan
saham secara komprehensif (Islam et al., 2023), (Mazya et al., 2024).

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan melakukan analisis
komparatif terhadap algoritma SVM, Logistic Regression, dan Random Forest dengan optimasi
hyperparameter berbasis GridSearchCV untuk memperoleh model terbaik dalam klasifikasi
pergerakan saham PT Timah Tbk. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
dalam pengembangan model klasifikasi saham berbasis machine learning serta menjadi
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referensi bagi investor dan peneliti dalam menentukan pendekatan klasifikasi yang optimal
pada data pasar saham.

METODE PENELITIAN

Jenis dan Desain Penelitian

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan desain
komparatif untuk menilai kinerja algoritma SVM, Logistic Regression, dan Random Forest
dalam klasifikasi pergerakan saham PT Timah Tbk (TINS) tahun 2025. Pendekatan kuantitatif
digunakan karena evaluasi model dilakukan secara numerik menggunakan metrik accuracy,
precision, recall Fl-score, ROC-AUC, dan confusion matrix, sedangkan pendekatan
eksperimental diterapkan melalui pengujian beberapa algoritma dengan dataset dan prosedur
evaluasi yang sama agar hasil dapat dibandingkan secara objektif. Penelitian ini juga
menganalisis pengaruh optimasi hAyperparameter menggunakan GridSearchClV untuk
memperoleh model yang paling stabil dan sesuai dengan karakteristik data saham yang volatil
dan cenderung non-linear.

01 02 | 03 04 05

|
Rsisﬁzcn sl LITERATURE [,/ DATA N FEATURE N DATA
AND DESIGN REVIEW \ PREPARATION ENGINEERING NORMALIZATION
v | - | o
E& g ‘ o | il
10 09 08 07 i 06
BEST MODEL MODEL | MODEL HYPERPARAMETER | DATA MINING
SELECTION AND ol COMPA RT" ON | EVALUATION OPTIMIZATION .l (MODEL ‘
CONCLUSION e - AND PREDICTION (GRIDSEARCHCV) | | BUILDING)
[
[ - | |
& 2 &Je Q| E3

Gambar 1. Alur Metode Penelitian

Studi Literatur

Studi literatur dilakukan untuk membangun landasan teoritis mengenai klasifikasi
saham, machine learning, feature engineering data runtun waktu, dan optimasi
hyperparameter menggunakan GridSearchCV melalui jurnal ilmiah dan sumber akademik
terkait. Hasil kajian menunjukkan bahwa performa klasifikasi saham sangat dipengaruhi oleh
kualitas data, pemilihan fitur, dan konfigurasi Ayperparameter, sehingga penelitian ini
menggunakan fitur teknikal dan validasi model yang sistematis agar hasil klasifikasi lebih
representatif terhadap pola pergerakan saham TINS.

Data Preparation

Tahap data preparation dilakukan untuk menyiapkan data historis saham PT Timah
Tbk (TINS) tahun 2025 yang terdiri atas 227 data harian dengan variabel Open, High, Low,
Close, Adj Close, dan Volume. Data diurutkan berdasarkan waktu dan diperiksa terhadap
missing value, duplikasi, serta konsistensi format, dengan hasil tidak ditemukan data hilang
maupun duplikat. Selanjutnya, label kelas dibentuk berdasarkan arah perubahan harga
penutupan menjadi kelas Naik dan Turun. Setelah proses feature engineering, jumlah data
yang siap digunakan dalam pemodelan menjadi 218 observasi karena beberapa data awal
digunakan untuk pembentukan fitur historis.

Rumus pembentukan label target. Label kelas ditentukan dari perubahan harga penutupan
pada periode berikutnya:

1. Jika Closeg 44y > Close,
Ye = {0. Jika Closey; 41y < Close,
Keterangan:
vy, = 1 menyatakan kelas Naik, sedangkan y, = 0 menyatakan kelas Turun.

Feature Engineering
Tahap feature engineering dilakukan untuk membentuk fitur turunan berbasis return,
volatilitas, tren, momentum, dan volume guna menangkap pola temporal saham yang tidak

2599 = Anggraini, N., et al
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terlihat pada data mentah. Fitur yang digunakan meliputi Return_Td, Return_3d, Return_5d,
MAS_ratio, MATO_ratio, MAZ20_ratio, High_Low_Range, Open_Close_Gap, Volatility_ 54,
Volatility_10d, RSI14, MACD, MACD_Signal, MACD_Hist, BB_Width, BB_Pos, dan
Volume_Ratio. Hasil analisis menunjukkan bahwa fitur berbasis volatilitas dan range harga
memberikan kontribusi paling informatif terhadap klasifikasi pergerakan saham, yang juga
diperkuat oleh hasil feature importance pada model Random Forest setelah tuning.

Return Harian
Return harian digunakan untuk mengukur perubahan relatif harga penutupan dari satu periode
ke periode berikutnya.

Closet—Closey_q3

Return, = X 100% (2)

Closey_q3

Untuk return 3 hari dan 5 hari, perhitungan dilakukan dengan pendekatan rata-rata perubahan
harga pada jangka waktu yang lebih panjang.

Moving Average Ratio
Moving average digunakan untuk menangkap kecenderungan tren harga dalam periode
tertentu. Moving average sederhana dirumuskan sebagai:

MAn:% ?z_OICZOSE{t_l} (3)
Rasio harga terhadap moving average digunakan untuk melihat posisi harga saat ini

dibandingkan tren historisnya:

Cl
MAration = 22 (4)

MAp

Pada penelitian ini digunakan MA5_ratio, MA10_ratio, dan MA20_ratio.

High-Low Range dan Open-Close Gap
Fitur High_Low_Range digunakan untuk menangkap lebar fluktuasi harga harian:

Highyowpange, = Highs — Low; (5)

Sedangkan Open_Close_Gap digunakan untuk melihat selisih antara harga pembukaan dan
penutupan:

Open_Close_Gapt, = Close, — Open, (6)

Kedua fitur ini penting karena mewakili volatilitas /intraday yang pada hasil penelitian terbukti
lebih relevan terhadap arah pergerakan saham.

Volatilitas
Volatilitas digunakan untuk mengukur seberapa besar penyebaran return dalam jangka waktu
tertentu. Rumus yang digunakan adalah simpangan baku return dalam periode n:

Volatilityn\/ﬁzlr-l:o(ri —7)? (7)

dengan:
r; = return harian,
7 = rata-rata return selama periode n.

Pada penelitian ini digunakan Volatility_5d dan Volatility_10d.

RSI (Relative Strength Index)
RSI digunakan untuk mengukur kekuatan momentum harga. Rumus RSI adalah:
100

RSI =100 — — (8)

1+RS

Anggraini, N., etal == 2600
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dengan:

RS = Average Gain( )

- Average Loss

Fitur ini digunakan karena hasil analisis feature importance menunjukkan bahwa RSI termasuk
variabel yang berpengaruh terhadap klasifikasi arah pergerakan saham.

MACD (Moving Average Convergence Divergence)
MACD dihitung dari selisih dua EMA (Exponential Moving Average):

MACD, = EMA,, — EMA,q (10)

Garis sinyal dihitung sebagai EMA dari MACD:

Signal, = EMAo(MACD,) (1)

Histogram MACD dihitung sebagai:

MACD_Hist, = MACD, — Signal,(12)

Fitur ini digunakan untuk menangkap momentum dan perubahan tren jangka pendek.

Bollinger Bands
Bollinger Bands dibentuk menggunakan moving average dan simpangan baku:

Upper, = MA,o+ 20 (13)
Lower; = MA,, — 20 (14)

Lebar Bollinger Bands dihitung sebagai:

BB_Width, = LEpere—tower (15)

MAjo

Posisi harga terhadap Bollinger Bands dihitung sebagai:

BB_POSt — Closer—Lowert (16)

Upperg—Lowert

Fitur ini digunakan untuk menggambarkan kondisi volatilitas dan posisi harga relatif terhadap
rentang pergerakannya.

Volume Ratio
Volume ratio digunakan untuk melihat perubahan aktivitas perdagangan:

Volumey (17)

Volume_Ratiot = m

Fitur ini berguna untuk menangkap apakah lonjakan harga didukung oleh peningkatan aktivitas
transaksi.

Normalisasi Dataset

Setelah feature engineering, data dinormalisasi menggunakan Standardization (Z-
score normalization) untuk menyamakan skala antarfitur dan mencegah dominasi fitur tertentu
pada proses pembelajaran model, terutama karena SVM dan Logistic Regression sensitif
terhadap perbedaan skala data.

Rumus standardisasi adalah:

x1 = X# (18)

a
dengan:

X = nilai asli fitur,

2601 =  Anggraini, N., et al
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u = rata-rata fitur,
o = simpangan baku fitur.

Data Mining

Tahap data mining dilakukan untuk membangun model klasifikasi arah pergerakan
saham TINS menggunakan SVM, Logistic Regression, dan Random Forest. Setiap model
terlebih dahulu diuji menggunakan parameter default sebagai baseline, kemudian dioptimasi
menggunakan hyperparameter tuning untuk meningkatkan performa klasifikasi.

Support Vector Machine (SVM)

SVM dipilih karena memiliki kemampuan dalam menangani pola data non-linear serta fitur
berdimensi tinggi melalui pencarian hyperplane optimal untuk memisahkan dua kelas secara
maksimal, Berdasarkan hasil penelitian, model ini menunjukkan peningkatan performa setelah
tuning, terutama pada metrik recal/dan F7-score.

in = 2 n oz
min 2 fll]* + Xz & (19)

dengan kendala:

yi(wix; +b) =21 —-§. =0 (20)

Keterangan:
w = vektor bobot,
b = bias,

& = slack variable,
C = parameter regularisasi.

Logistic Regression

Logistic Regression digunakan karena merupakan algoritma klasifikasi biner yang sederhana,
efisien, dan mudah diinterpretasikan melalui fungsi sigmoid untuk menghitung probabilitas
kelas. Model ini digunakan sebagai pembanding terhadap metode berbasis margin dan
ensemble, serta menunjukkan performa paling stabil dan terbaik secara keseluruhan
berdasarkan hasil penelitian.

Ply=1) =—= (21)

dengan:
z = Po + Prx1 + Poxz + o+ Brxy (22)

Random Forest

Random Forest digunakan sebagai model ensemble berbasis decision tree yang mampu
menangani pola non-linear dan relatif tahan terhadap overfitting melalui mekanisme voting
mayoritas. Model ini digunakan untuk menguji efektivitas pendekatan ensemble pada data
saham TINS, dengan hasil menunjukkan recall yang cukup tinggi, meskipun accuracy dan
kemampuan generalisasinya masih berada di bawah Logistic Regression.

9 = mode{T; (x). T, (x). ... T,,,(x)} (23)

dengan:
T,,(x) = prediksi dari pohon ke-m,
m = jumlah pohon.

Optimasi Hyperparameter Menggunakan GridSearchCV

Random Forest digunakan sebagai model ensemble berbasis decision tree yang mampu
menangani pola non-linear dan relatif tahan terhadap overfitting melalui mekanisme voting
mayoritas. Model ini digunakan untuk menguji efektivitas pendekatan ensemble pada data
saham TINS, dan hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memiliki recall yang

Anggraini, N., etal <= 2602
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cukup baik, tetapi accuracy dan generalisasi masih berada di bawah Logistic Regression
setelah proses funing dan evaluasi data uiji.

0* = arg {rgga@)i CV — Score(9) (24)

dengan:

6 = kombinasi hyperparameter,
© = ruang parameter,
CV-Score = nilai validasi silang.

Evaluasi Model dan Prediksi

Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score,
ROC-AUC, dan confusion matrix untuk menilai serta mengukur kemampuan klasifikasi masing-
masing algoritma setelah optimasi, karena pada data keuangan kualitas model tidak dapat
dinilai hanya berdasarkan accuracy saja.

Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan untuk menunjukkan hasil prediksi model secara rinci, yaitu:
True Positive (TP): kelas naik diprediksi naik,

True Negative (TN): kelas turun diprediksi turun,

False Positive (FP): kelas turun diprediksi naik,

False Negative (FN): kelas naik diprediksi turun.

Accuracy
TP+TN
Accuracy = ———(25)
TP+TN+FP+FN
Precision
Precision = (26)
TP+FN
Recall

Recall = —%— (27)
TP+FN
F1-Score

PrecisionxRecall
Fl1=2X—m"— ( 8)
Precision+Recall

Cross-Validation Accuracy
CV — Accuracy = %Z{Ll Acc; (29)
dengan k adalah jumlah fold cross-validation.

ROC-AUC
ROC-AUC digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan kelas Naik dan
Turun secara probabilistik melalui kurva Receiver Operating Characteristic, di mana semakin
tinggi nilai AUC maka semakin baik kemampuan generalisasi model dalam melakukan
klasifikasi.

Komparasi Model

Komparasi model dilakukan untuk membandingkan kinerja SVM, Logistic Regression,
dan Random Forest berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC
pada data uji. Penentuan model terbaik tidak hanya didasarkan pada accuracy tertinggi, tetapi
juga pada keseimbangan performa antar kelas serta kemampuan generalisasi model, sehingga
nilai ROC-AUC dan kestabilan metrik menjadi pertimbangan utama.

Penentuan Model Terbaik

2603 = Anggraini, N., et al
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Tahap akhir penelitian dilakukan dengan membandingkan performa SVM, Logistic
Regression, dan Random Forest sebelum dan sesudah optimasi Ayperparameter berdasarkan
metrik accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Model terbaik dipilih berdasarkan
keseimbangan performa dan kemampuan generalisasi, sehingga Logistic Regression
ditetapkan sebagai model terbaik karena memiliki ROC-AUC tertinggi dan performa paling
stabil pada kedua kelas.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Penelitian

Penelitian ini membandingkan kinerja SVM, Logistic Regression, dan Random Forest
dalam klasifikasi pergerakan saham PT Timah Tbk (TINS) tahun 2025 melalui tahapan data
preparation, exploratory data analysis, feature engineering, normalisasi, pemodelan baseline,
optimasi GridSearchCV, dan evaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score,
ROC-AUC, serta confusion matrix. Dataset terdiri atas 227 data harian periode 2 Januari-30
Desember 2025 dengan variabel Open, High, Low, Close, Adj Close, dan Volume. Data tidak
memiliki missing value maupun duplikasi, dan setelah feature engineering jumlah observasi
menjadi 218 data. Hasil penelitian menunjukkan bahwa saham TINS tahun 2025 memiliki
pergerakan yang sangat dinamis, dengan pola sideways pada awal tahun dan lonjakan tajam
hingga sekitar 3.500 pada kuartal terakhir, yang mengindikasikan volatilitas tinggi dan
hubungan fitur teknikal yang cenderung non-linear.

Hasil Exploratory Data Analysis dan Data Preparation

Tahap exploratory data analysis menunjukkan bahwa harga penutupan saham TINS
meningkat tajam pada akhir tahun dan diikuti kenaikan volume perdagangan, yang
menandakan meningkatnya aktivitas pasar. Distribusi target relatif seimbang, yaitu 51,4%
kelas turun dan 48,6% kelas naik, sehingga evaluasi model dapat dilakukan secara lebih
objektif.

Tabel 1. Ringkasan Dataset Penelitian

Komponen Nilai
Jumlah data awal 227
Data duplikat 0

Data bilang 0
Data setelah pembersihan 227
Jumlah data siap modeling 218
Kelas Turun 51,4%
Kelas Naik 48,6%

Histogram return harian menunjukkan distribusi yang berpusat di sekitar nol dengan ekor
distribusi yang cukup lebar, menandakan adanya perubahan harga ekstrem pada beberapa
periode. Selain itu, korelasi fitur terhadap target cenderung lemah, sehingga pergerakan
saham TINS tidak mudah dipisahkan secara linear dan memerlukan fitur yang lebih
representatif.

Eksplorasi Data Saham TINS 2025
Harga Penutupan (Close) Range Harga (Low-High) & Close

Gambar 2. Eksplorasi Data Saham TINS.2025
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Hasil Feature Engineering
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Feature engineering dilakukan untuk menangkap pola temporal dan karakteristik
teknikal saham yang tidak terlihat langsung pada data mentah. Dalam penelitian ini, fitur yang
dibentuk mencakup indikator berbasis return, volatilitas, tren, momentum, dan volume. Fitur-

fitur tersebut meliputi:

Tabel 2. Fitur Hasil Feature Engineering

No Fitur Keterangan

Return_1d Return harian satu hari sebelumnya
Return_3d Return rata-rata tiga hari
Return_5d Return rata-rata lima hari
MAS5_ratio Rasio harga terhadap MA 5 hari
MA10_ratio Rasio harga terhadap MA 10 hari
MA20_ratio Rasio harga terhadap MA 20 hari

High_Low_Range
Open_Close_Gap
Volatility_5d
Volatility_10d
RSI_14

MACD
MACD_Signal
MACD_Hist
BB_Width
BB_Pos
Volume_Ratio

Selisih harga tertinggi dan terendah
Selisih harga pembukaan dan penutupan
Volatilitas 5 hari

Volatilitas 10 hari

Relative Strength Index 14 hari

Moving Average Convergence Divergence
Garis sinyal MACD

Histogram MACD

Lebar Bollinger Bands

Posisi harga terhadap Bollinger Bands
Rasio perubahan volume perdagangan

Hasil korelasi menunjukkan bahwa fitur berbasis volatilitas dan range harga, seperti
High_Low_Range, Volatility_5d, dan Volatility_10d, memiliki hubungan paling informatif
terhadap arah pergerakan saham dibandingkan fitur lainnya, meskipun nilai korelasinya relatif

rendah.

Distribusi Label Target

Nak (1)

Distribusi Target & Fitur Penting

Korelasi Fitur terhadap Target

Volatilty_5d
High_Low_Range
\blatilty_10d
BB_Width

MACD Hist
MACD

MACD Signal
Volume Ratio
Turun (0) MAZ0 i
Open Close Gap
RSl_14

MA10 ratio
Return_3d
Retum_1d
Retum_5d
MAS_fatio

BB Pos

=010 =005 0.00 005 010
Korelasi Pearson

Gambar 3. Distribusi Target dan Korelasi Fitur terhadap Target

Temuan ini diperkuat oleh hasil feature importance pada Random Forest setelah funing, di

mana fitur dominan meliputi
Open_Close_Gap, MACD_Hist,

High_Low_Range, Volatility_10d, Return_5d, RS/[_14,

Return_3d, Volatility_5d, dan BB_Pos. Hasil tersebut
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menunjukkan bahwa model lebih dipengaruhi oleh volatilitas dan momentum jangka pendek
dibandingkan tren harga jangka panjang.

Feature Importance — Random Forest (Tuned)

High_Low_Range
Volatility_10d
Return_5d
RSI_14

Open _Close_Gap
MACD_Hist
Return_3d
Volatility 5d
BB_Pos
MAL0_ratio
Return_1d
BB_Width
MACD_Signal
MACD

MAS _ratio
Volume_Ratio

MA20_ratio
=== Median

=

0.00 001 0.02 0.03 0.04 0.05 0.0
Feature Importance (Gini)

Gambar 4. Feature Importance Model Random Forest Setelah Tuning

0.07

Hasil Normalisasi Dataset

Setelah feature engineering, seluruh fitur dinormalisasi menggunakan Standardization
(Z-score normalization) untuk menyamakan skala antarfitur, terutama karena SVM dan
Logistic Regression sensitif terhadap perbedaan rentang nilai. Proses ini membantu
mengurangi dominasi fitur bernilai besar dan meningkatkan kestabilan pembelajaran model,
khususnya pada fitur teknikal berbasis volume dan volatilitas yang memiliki rentang nilai
sangat berbeda.

Tabel 3. Hasil Normalisasi Dataset

Komponen Hasil

Metode Normalisasi Standardization
Rata-rata Fitur Mendekati O
Simpangan Baku Fitur Mendekati 1

Hasil Data Mining: Evaluasi Baseline

Tahap evaluasi awal menggunakan parameter default menunjukkan bahwa Logistic
Regression memiliki performa baseline terbaik dibandingkan SVM dan Random Forest, dengan
accuracy sebesar 0,5952 dan F7-score 0,4848. SVM masih memiliki recall yang rendah
sehingga kemampuan mendeteksi kelas positif belum optimal, sedangkan Random Forest
menunjukkan performa yang relatif moderat. Hasil ini menunjukkan bahwa seluruh model
masih memerlukan optimasi lebih lanjut untuk menyesuaikan karakteristik data saham TINS
yang kompleks dan volatil.

Tabel 4. Performa Model Baseline

Model Accuracy Precision Recall F1-Score  ROC-AUC CV-Acc
SVM 0,5238 0,5000 0,2500 0,3333 0,4159 0,5483
Logistic Regression 0,5952 0,6154 0,4000 0,4848 0,6000 0,5431

Random Forest 0,5000 0,4706 0,4000 0,4324 0,5682 0,4636

Hasil Optimasi Hyperparameter Menggunakan GridSearchCV

Optimasi hyperparameter dilakukan untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik
pada masing-masing model. Hasil gridsearch pada SVM memperlihatkan bahwa skor terbaik
cenderung muncul pada nilai C yang lebih besar dan kernel RBF, yang mengindikasikan bahwa
pemisahan non-linear lebih sesuai untuk data saham ini. Namun, peningkatan performa pada
validasi belum sepenuhnya konsisten pada data uiji.

Anggraini, N., etal <= 2606
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GridSearchCV Heatmap SVM — C vs Kernel (F1-Score)
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Gambar 5. GridSearchCV Heatmap SVM
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Hasil evaluasi setelah tuning adalah sebagai berikut:

Tabel 5. Performa Model Setelah Tuning

Model Accuracy Precision Recall F1-Score ROC-AUC CV-Acc
SVM 0,5238 0,5000 0,6500 0,5652 0,4159 0,5184
Logistic Regression 0,5714 0,5714 0,4000 0,4706 0,6136 0,5970
Random Forest 0,5000 0,4737 0,4500 0,4616 0,5227 0,5182

Hasil tuning menunjukkan bahwa peningkatan performa tidak terjadi secara bersamaan pada
seluruh metrik. SVM mengalami peningkatan recall dan F7-score tanpa perubahan accuracy,
Logistic Regression menunjukkan peningkatan ROC-AUC dan cross-validation accuracy
meskipun accuracy test sedikit menurun, sedangkan Random Forest hanya mengalami
peningkatan performa yang relatif kecil.

Hasil Evaluasi Model dan Prediksi

Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa Logistic Regression memberikan
keseimbangan prediksi paling stabil, sedangkan SVM cenderung lebih agresif memprediksi
kelas naik, dan Random Forest memiliki sensitivitas yang cukup seimbang namun accuracy
yang masih lebih rendah.

Confusion Matrix — Model Setelah Tuning

SVM
Accuracy: 0.5238

Logistic Regre:
Accurae yﬂS?lA

10

Aktual
Aktual
Aktual

Turun Naik Turun Naik
Prediksi Prediks|

Gambar 6. Confusion Matrix Model Setelah Tuning

Berdasarkan confusion matrix, Logistic Regression menunjukkan performa paling stabil
dengan accuracy 0,5714, karena mampu memprediksi 16 data turun dan 8 data naik secara
benar serta memiliki keseimbangan precision dan recall yang lebih baik dibandingkan model
lain. SVM lebih baik dalam mendeteksi kelas naik dengan 13 prediksi benar, tetapi
menghasilkan 7alse positive yang cukup tinggi sehingga accuracy tetap berada pada 0,5238,
sedangkan Random Forest menghasilkan distribusi prediksi yang lebih merata dengan
accuracy 0,5000, namun jumlah kesalahan klasifikasinya masih lebih besar dibandingkan
Logistic Regression. Hasil tersebut diperkuat oleh ROC Curve Perbandingan Model, di mana
Logistic Regression memperoleh ROC-AUC sebesar 0,6136, lebih tinggi dibandingkan Random
Forest 0,5227 dan SVM 0,4159. Nilai ROC-AUC yang lebih tinggi menunjukkan bahwa Logistic
Regression memiliki kemampuan pemisahan kelas yang paling baik dalam membedakan
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pergerakan saham naik dan turun secara probabilistik, sehingga model ini dinilai paling
seimbang dan paling optimal untuk klasifikasi pergerakan saham TINS tahun 2025.

ROC Curve — Perbandingan Model

1.0

— SVM (AUC = 0.4159)
—— Logistic Regression (AUC = 0.6136)
=~ Random Forest (AUC = 0.5227)

---- Random Classifier
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Gambar 7. ROC Curve Perbandingan Model

Komparasi Model

Hasil komparasi menunjukkan bahwa masing-masing algoritma memiliki karakteristik
performa yang berbeda. Jika dilihat dari accuracy dan ROC-AUC, Logistic Regression menjadi
model paling baik. Jika dilihat dari reca/l SVM menunjukkan peningkatan paling besar setelah
tuning. Sementara itu, Random Forest lebih stabil tetapi belum unggul dalam keseluruhan
metrik.

Perbandingan Performa Model: Baseline vs Setelah GridSearchCV
Perbandingan F1-Score Perbandingan ROC-AUC

08 08

forest

e porest Eld )
= o™ e qando”

e

Gambar 8. Perbandingan Performa Model: Baseline vs Setelah GridSearchCV

— 5™

Radar Chart — Performa Model (Setelah Tuning)

ROC-AUC

Gambar 9. Radar Chart Performa Model Setelah Tuning
Ringkasan perbandingan performa dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 6. Perbandingan Model Terbaik

Model Accuracy Precision Recall F1-Score  ROC-AUC
SVM 0,5238 0,5000 0,6500 0,5652 0,4159
Logistic Regression 0,5714 0,5714 0,4000 0,4706 0,6136
Random Forest 0,5000 0,4737 0,4500 0,4616 0,5227
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Berdasarkan tabel tersebut, Logistic Regression merupakan model dengan kinerja paling
seimbang karena memberikan kombinasi terbaik antara accuracy, precision, dan ROC-AUC.
SVM ungqul pada recall, tetapi performa diskriminatifnya masih rendah. Random Forest
memberikan hasil yang cukup stabil, namun masih belum cukup kuat untuk mengungguli
Logistic Regression pada data uji.

Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa saham TINS tahun 2025 memiliki karakteristik
yang volatil, kompleks, dan cenderung non-linear, terlihat dari pola sideways pada awal tahun
dan lonjakan harga tajam hingga sekitar 3.500 pada kuartal terakhir. Dari hasil exploratory data
analysis dan feature engineering, fitur berbasis volatilitas dan range harga, seperti
High_Low_Range, Volatility_5d, Volatility_10d, Return_5d, RSI_14, Open_Close_Gap,
MACD_Hist, dan BB_Pos, terbukti lebih informatif dibandingkan fitur lainnya, sehingga
pergerakan saham lebih banyak dipengaruhi oleh dinamika harga jangka pendek daripada tren
panjang atau volume perdagangan.

Pada tahap baseline, Logistic Regression menunjukkan performa awal terbaik. Setelah
optimasi hyperparameter dengan GridSearchCV, SVM memang meningkat pada recal// dan F7-
score, tetapi ROC-AUC-nya tetap rendah, sedangkan Random Forest hanya mengalami
peningkatan yang relatif kecil. Logistic Regression menjadi model paling seimbang karena
meskipun accuracy test sedikit menurun setelah tuning, nilai ROC-AUC dan cross-validation
accuracy justru meningkat, yang menunjukkan generalisasi model lebih baik. Hasil confusion
matrix dan ROC curve juga menguatkan bahwa Logistic Regression memiliki keseimbangan
precision-recall paling stabil serta kemampuan pemisahan kelas terbaik, sehingga model ini
paling sesuai untuk klasifikasi pergerakan saham TINS pada dataset penelitian ini.

KESIMPULAN

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa klasifikasi pergerakan saham
PT Timah Tbk (TINS) tahun 2025 dapat dilakukan secara lebih efektif melalui kombinasi
feature engineering dan optimasi hyperparameter, terutama karena data yang dianalisis
memiliki pola harga yang cepat berubah dan tidak sepenuhnya linier. Dari 227 data harian
yang diproses menjadi 218 observasi siap model, fitur-fitur teknikal berbasis volatilitas,
rentang harga, dan momentum jangka pendek terbukti paling berperan dalam membentuk
keputusan klasifikasi dan memberikan informasi yang lebih relevan dibandingkan fitur lainnya.
Hasil pengujian terhadap tiga algoritma menunjukkan bahwa optimasi dengan GridSearchCV
memberikan dampak yang berbeda pada tiap model, namun Logistic Regression tetap menjadi
pilihan paling unggul karena mampu menghasilkan performa yang paling seimbang pada data
uji, dengan accuracy 0,5714, precision 0,5714, F1-score 0,4706, cross-validation accuracy
0,5970, dan ROC-AUC tertinggi sebesar 0,6136. Sementara itu, SVM lebih kuat dalam
mendeteksi kelas naik setelah tuning, sedangkan Random Forest menunjukkan hasil yang
cukup stabil tetapi belum mampu melampaui Logistic Regression secara keseluruhan. Dengan
demikian, penelitian ini menegaskan bahwa Logistic Regression paling layak digunakan
sebagai model akhir untuk klasifikasi arah pergerakan saham TINS pada dataset 2025 karena
memberikan keseimbangan terbaik antara ketepatan prediksi dan kemampuan generalisasi
model.
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