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Abstract 
Stock price prediction is crucial for supporting informed investment decisions due to the high 
volatility of stock prices. One of the key challenges in deep learning–based stock price prediction 
is determining the right hyperparameters. This research aimed to assess whether hyperparameter 
tuning with Optuna can enhance the N-BEATS model performance for predicting the stock price 
of PT Bank Central Asia Tbk. Historical stock price data were used and chronologically divided 
into training, validation, and testing sets. The efficacy of the models was measured using MAPE, 
RMSE, and R². The results showed that hyperparameter optimization using Optuna considerably 
enhanced the performance of N-BEATS, achieving a MAPE of 1.27%, which outperformed the 
standard N-BEATS model (1.44%) and the LSTM model (1.41%). This study proved that a 
systematic hyperparameter optimization approach can improve the performance of stock price 
forecasting models. 
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Abstrak 

Prediksi harga saham menjadi aspek penting dalam mendukung penentuan keputusan investasi 
karena fluktuasi harga saham yang tinggi. Salah satu tantangan utama dalam pemodelan prediksi 
harga saham berbasis deep learning adalah penentuan hyperparameter yang tepat. Penelitian 
ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas optimasi hyperparameter menggunakan Optuna 
dalam meningkatkan kinerja model N-BEATS untuk prediksi harga saham PT Bank Central Asia 
Tbk. Data historis harga saham digunakan dan dibagi secara kronologis menjadi data latih, 
validasi, dan uji. Evaluasi kinerja akhir dilakukan menggunakan metrik MAPE, RMSE, dan R². 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter dengan Optuna mampu 
meningkatkan kinerja N-BEATS dengan nilai MAPE sebesar 1.27% dibandingkan dengan N-
Beats standar (MAPE 1.44%) dan LSTM (MAPE 1.41%). Penelitian ini menunjukkan bahwa 
pendekatan optimasi hyperparameter yang sistematis efektif dalam meningkatkan kinerja model 
prediksi harga saham. 
Kata kunci: N-BEATS; Optuna; Saham;Prediksi; BBCA 
 
1. Pendahuluan 
 Partisipasi masyarakat di pasar modal terus meningkat dan berkontribusi pada 
pertumbuhan ekonomi serta ketahanan finansial jangka panjang. Namun, fluktuasi harga saham 
menghadirkan tantangan, terutama bagi investor pemula karena berisiko menimbulkan kerugian 
signifikan [1]. Fenomena tingginya minat masyarakat terhadap investasi terlihat jelas di 
Indonesia. Berdasarkan data Bursa Efek Indonesia, jumlah investor tercatat 14,87 juta Single 
Investor Identification (SID) pada akhir 2024, kemudian melonjak sebesar 36,6% sepanjang 
tahun 2025 hingga mencapai 20,32 juta investor pada akhir Desember 2025 [2][3]. Kemampuan 
untuk memprediksi pergerakan harga saham menjadi aspek penting bagi investor di tengah 
kondisi pasar yang volatil karena berperan dalam memaksimalkan keuntungan dan mengurangi 
risiko investasi [4]. Prediksi harga saham sendiri telah lama menjadi fokus utama dalam 
pemodelan keuangan karena berpengaruh besar terhadap strategi investasi, manajemen risiko, 
serta efisiensi pasar [5].  
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PT Bank Central Asia Tbk (BBCA) adalah salah satu perusahaan dengan kapitalisasi 
pasar terbesar di Indonesia, sehingga pergerakan harga sahamnya menjadi perhatian utama 
investor pasar modal. Kinerja fundamental BBCA yang menunjukkan pertumbuhan pendapatan 
secara konsisten memperkuat kepercayaan investor dan memengaruhi dinamika harga saham 
perusahaan [6]. Namun, saham memiliki karakteristik non linier dan fluktuatif serta dipengaruhi 
oleh berbagai faktor, sehingga pola pergerakan harganya sulit diekstraksi secara langsung [7]. 
Investor harus menentukan waktu membeli, menjual, atau mempertahankan saham, di mana 
keputusan yang salah dapat meningkatkan risiko kerugian. Oleh karena itu, analisis terhadap 
perubahan harga saham historis penting untuk memperkirakan pergerakan harga di masa depan 
[8]. 

Neural Basis Expansion Analysis for Time Series (N-BEATS) merupakan model deep 
learning untuk peramalan deret waktu univariat. Model ini memiliki arsitektur berbasis backward 
dan forward residual links serta lapisan fully connected yang dalam. Pengujian pada berbagai 
dataset benchmark menunjukkan bahwa N-BEATS menghasilkan akurasi peramalan yang lebih 
tinggi dibandingkan sejumlah metode pembanding, serta memiliki proses pelatihan yang cepat 
[9]. Akiba et al. (2019) menyatakan pencarian hyperparameter adalah salah satu tahapan yang 
paling menantang dalam pengembangan proyek machine learning. Seiring dengan meningkatnya 
kompleksitas metode deep learning, kebutuhan akan teknik optimasi hyperparameter otomatis 
yang efisien menjadi semakin penting. Untuk menghadapi tantangan tersebut, Optuna 
dikembangkan sebagai kerangka kerja optimasi hyperparameter otomatis yang dibuat untuk 
mencari parameter secara efisien, termasuk melalui penghentian awal pada konfigurasi yang 
tidak menjanjikan [10].  

Penerapan arsitektur N-BEATS untuk menganalisis deret waktu telah dilakukan pada 
berbagai skala pasar, mulai dari indeks global hingga saham sektoral. Hal ini ditunjukkan oleh Liu 
et al. (2023) yang menggunakan N-BEATS untuk memprediksi indeks S&P 500 berdasarkan data 
time series dari 500 saham konstituen dengan interval per menit. Hasil penelitian menunjukkan 
bahwa N-BEATS secara konsisten mengungguli tujuh model deep learning lainnya, termasuk 
CNN, RNN, LSTM, dan GRU. Berdasarkan metrik evaluasi, N-BEATS memperoleh MAPE 
sebesar 0.02%, RMSE sebesar 0.8242, serta nilai correlation coefficient (COR) yang sangat 
tinggi yaitu 0.9998 [11]. Asmat dan Maiyama (2025) menerapkan arsitektur N-BEATS untuk 
prediksi harga Bitcoin menggunakan data time series per jam selama 729 hari yang diperoleh 
dari Yahoo Finance. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa N-BEATS memiliki kinerja terbaik, 
dengan nilai MAE sebesar 0.00240 dan R² mencapai 0.9998, mengungguli model LSTM (MAE 
0.04753; R² 0.9263) dan Linear Regression (MAE 0.008994; R² 0.9645) [12]. Namun, konfigurasi 
hyperparameter dalam kedua penelitian tersebut ditentukan secara manual tanpa menggunakan 
metode optimasi hyperparameter otomatis. 

 Naik et al. (2024) menggunakan N-BEATS untuk prediksi harga saham S&P 500 dan 
membandingkan dengan CNN, LSTM, dan GRU berdasarkan data Google Finance periode 2018-
2023. Evaluasi menggunakan MAPE, MAE, dan RMSE, serta uji Diebold–Mariano, menunjukkan 
bahwa N-BEATS menghasilkan kinerja terbaik dengan nilai MAPE sebesar 1.15%, mengungguli 
CNN (1.61%), LSTM (1.70%), dan GRU (1.66%) [13]. Penelitian tersebut menerapkan random 
search dengan pembagian data train-test tanpa menggunakan validation set terpisah. Zein et al. 
(2024) mengevaluasi kinerja N-BEATS dalam memprediksi harga saham BBCA menggunakan 
data historis periode 25 Maret 2013-21 Maret 2023. Hasil menunjukkan bahwa N-BEATS 
menghasilkan MAPE terendah bernilai 1.05%, lebih baik jika dibandingkan dengan LSTM 
(1.40%), RNN (1.67%), dan ARIMA (1.07%) [4]. Tuning hyperparameter dilakukan dengan 
menguji konfigurasi setiap skenario tanpa optimasi hyperparameter otomatis. 

Riswanda et al. (2025) menunjukkan bahwa penerapan optimasi Optuna dapat 
meningkatkan kinerja N-BEATS secara signifikan. Pada kasus prediksi inflasi Jawa Timur 
menggunakan data bulanan periode 2005-2024, N-BEATS yang dioptimasi Optuna mencapai 
MAPE 8.97%, mengungguli N-BEATS tanpa optimasi (11.05%), LSTM (12.23%), dan ARIMA 
(16.95%) [14]. Hal ini menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter menggunakan Optuna 
secara signifikan meningkatkan akurasi model dibandingkan N-BEATS dasar, serta mengurangi 
risiko overfitting atau underfitting akibat konfigurasi parameter yang tidak tepat. Penelitian 
tersebut berfokus pada lingkup ekonomi makro, sehingga membuka peluang untuk penerapan 
pada prediksi harga saham. 

Berdasarkan celah penelitian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi 
efektivitas optimasi hyperparameter menggunakan Optuna dalam meningkatkan kinerja dan 
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stabilitas prediksi model N-BEATS pada pasar modal, khususnya saham BBCA menggunakan 
data jangka panjang (2016-2025). Selain itu, efektivitas model yang diusulkan akan diuji dengan 
membandingkannya dengan model deep learning LSTM. Evaluasi kinerja akhir model dilakukan 
menggunakan metrik Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Square Error 
(RMSE), dan R-Squared (R²) pada data uji untuk memastikan ketepatan dan stabilitas hasil 
prediksi terhadap fluktuasi data harga saham. Kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan 
optimasi hyperparameter otomatis pada model N-BEATS untuk prediksi harga saham BBCA, 
sementara penelitian sebelumnya secara umum masih melakukan penentuan hyperparameter 
secara manual atau eksplorasi konfigurasi terbatas per skenario. 
 
2. Metodologi 
 Penelitian ini dilakukan dengan pendekatan kuantitatif dan penelitian dikategorikan 
sebagai riset komputasi yang berfokus pada evaluasi kinerja algoritma untuk memprediksi deret 
waktu dalam upaya peramalan harga saham. Pendekatan kuantitatif dipilih karena seluruh proses 
penelitian dilakukan berdasarkan pengolahan dan analisis data numerik historis harga saham 
[15]. Metodologi penelitian disusun secara sistematis, mencakup tahapan pengumpulan data, 
preprocessing data, pemodelan, optimasi hyperparameter, serta evaluasi dan perbandingan 
kinerja model. 

 
Gambar 1. Metodologi Penelitian 

 
2.1 Pengumpulan Data 
 Data yang digunakan diperoleh dari Yahoo Finance berupa data historis harga saham 
harian PT Bank Central Asia Tbk (BBCA) dengan rentang waktu 1 Januari 2016 hingga 31 
Desember 2025. Data terdiri atas enam atribut, yaitu open, high, low, close, adjusted close, dan 
volume. Penelitian ini berfokus pada harga penutupan (close price) sebagai variabel target. 
 
2.2 Preprocessing Data 
 Preprocessing data merupakan tahap yang penting untuk menjamin kualitas dan 
konsistensi dataset [16]. Sebelum data dimasukkan ke dalam model, terdapat serangkaian 
proses yang harus dilakukan dimulai dari pemeriksaan dan pembersihan dataset untuk 
memastikan tidak terdapat nilai yang hilang (missing values). Nilai yang hilang dapat 
menyebabkan noise dalam proses pelatihan dan pengujian model [17]. Data disusun 
berdasarkan urutan waktu dari tanggal paling lama ke terbaru agar pola temporal dapat 
dimanfaatkan dengan benar dalam proses pelatihan model. Dataset dibagi secara berurutan 
menjadi data training (70%), validation (10%), dan testing (20%). Data training digunakan untuk 
melatih model, data validation dimanfaatkan dalam proses penyesuaian parameter, dan data 
testing untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model [18]. 

Normalisasi dilakukan dengan mengubah rentang nilai data menjadi seragam, yaitu 
antara 0 hingga 1, tanpa mengubah bentuk distribusi aslinya. Proses ini sangat penting untuk 
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menjamin stabilitas (robustness) selama proses pelatihan model sekaligus menghilangkan risiko 
dominasi fitur tertentu yang dapat mengganggu keakuratan prediksi. Metode yang digunakan 
adalah Min-Max Scaling dengan rumus [13]: 

𝑋′𝑡  =  
𝑋𝑡 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
                          (1) 

Dalam rumus ini, 𝑋𝑚𝑖𝑛  dan 𝑋𝑚𝑎𝑥 melambangkan nilai terendah dan tertinggi dalam rangkaian data 

historis, sedangkan 𝑋𝑡 adalah nilai aktual pada periode tertentu yang kemudian diubah menjadi 

nilai ternormalisasi 𝑋′𝑡  .  Metode sliding window digunakan untuk mengubah data deret waktu 
menjadi data supervised learning, dengan menggunakan nilai pada beberapa periode 
sebelumnya sebagai input dan nilai pada periode berikutnya sebagai target prediksi satu langkah 
ke depan [19]. 

 
2.3 Model Prediksi 
2.2.1 N-Beats 
 N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis for Time Series) merupakan arsitektur deep 
learning untuk prediksi data time series, yang memandang masalah prediksi sebagai regresi 
multivariat non-linear. Model ini terdiri dari beberapa stack berisi blok yang memproses input 
melalui fully connected layer untuk menghasilkan backcast (rekonstruksi input) dan forecast 
(prediksi), sementara residual diteruskan ke blok berikutnya. Dengan mengumpulkan blok 
residual, N-BEATS dapat menangkap ketergantungan temporal kompleks dan menghasilkan 
prediksi akurat. Arsitektur deep residual learning-nya mengatasi vanishing gradient, sehingga 
memungkinkan penggunaan banyak lapisan tanpa mengurangi kemampuan generalisasi [20]. 
 
2.2.2 Optimasi dengan Optuna 

Penelitian ini menerapkan Optuna untuk mengoptimasi hyperparameter karena mampu 
menjelajahi ruang pencarian yang kompleks dan berdimensi tinggi dengan efisien. Optuna 
menggunakan Tree-Structured Parzen Estimator (TPE) sebagai metode pengambilan sampel, 
yang lebih efektif dibandingkan Grid Search dan Random Search, karena fokus pada area 
hyperparameter yang menjanjikan. Dengan mempertimbangkan hasil evaluasi sebelumnya, TPE 
mempercepat konvergensi ke konfigurasi optimal dengan iterasi dan biaya komputasi yang lebih 
rendah [14].  

Tabel 1. Rentang Hyperparameter Optuna untuk Model N-BEATS 

Hyperparameter Optuna 

window 30 – 90 

hidden_size 64 – 512 

n_layers 1-4 

n_stacks 1-4 

n_blocks 1-4 

dropout 0.0 – 0.3 

learning_rate 1e-4 – 1e-2 

batch_size {32, 64, 128} 

 
Optimasi dilakukan pada beberapa hyperparameter utama, seperti ukuran window, 

jumlah neuron, jumlah layer, jumlah stack, dropout rate, learning rate, dan batch size. Fungsi 
objektif optimasi adalah mengurangi nilai kesalahan pada data validation. 

 
2.2.3 Baseline Model 

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan varian Recurrent Neural Network (RNN) 
yang diperkenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber pada 1997. LSTM memiliki kemampuan 
untuk menangani ketergantungan jangka panjang dalam data berurutan, seperti harga saham. 
LSTM dapat mengingat informasi historis dan memprediksi pola berdasarkan urutan waktu. 
Strukturnya terdiri dari lapisan input, tersembunyi, dan output, dengan memory cell serta tiga 
gerbang (input, output, dan forget) yang memungkinkan model menyimpan atau melupakan 
informasi penting untuk blok berikutnya [19].  
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2.4 Evaluasi dan Perbandingan Model 
 Mean Squared Error (MSE) merupakan salah fungsi loss yang banyak digunakan dalam 
prediksi harga saham [21]. Dalam penelitian ini, MSE digunakan untuk mengontrol kinerja model 
selama proses pelatihan pada data latih dan data validasi, serta sebagai dasar untuk menerapkan 
mekanisme early stopping. 

   𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2                                        (2) 

 
Metrik evaluasi digunakan sebagai indikator untuk menilai kinerja prediksi suatu model. 

Dalam model time-series, ini dilakukan dengan mengukur kesalahan yang dihasilkan oleh model. 
Metrik yang digunakan untuk mengevaluasi model mencakup Mean Absolute Percentage Error 
(MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan R-Squared (R²). MAPE menilai rata-rata selisih 
absolut antara nilai prediksi dan nilai yang sebenarnya dalam bentuk persentase, sehingga 
memudahkan pemahaman tentang seberapa besar deviasi relatif yang terjadi [18]. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑𝑛

𝑡=1 |
𝑦𝑡−𝑦𝑡̂

𝑦𝑡
|                                (3)  

RMSE menghitung rata-rata selisih kuadrat antara nilai prediksi dan nilai aktual, lalu diakarkan. 
Karena sensitif terhadap outlier, RMSE efektif untuk mengevaluasi rata-rata kesalahan model 
dalam skala absolut [15]. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)
2                                       (4)  

R-squared berfungsi untuk menilai seberapa dekat nilai hasil prediksi dengan nilai aktual, serta 
merefleksikan kemampuan model dalam menjelaskan variasi pada harga saham [22]. 

𝑅2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖−𝑦𝑖̂)2

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖−𝑦)

2                                            (5) 

 
3. Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini berfokus pada evaluasi kinerja N-BEATS yang dioptimasi menggunakan 
Optuna dalam melakukan prediksi harga penutupan saham BBCA dengan horizon satu langkah 
ke depan. Sebagai pembanding, penelitian ini menggunakan model LSTM yang umum digunakan 
untuk prediksi deret waktu saham. 

 
3.1 Hasil Pengumpulan Data  

 
Gambar 2. Data Historis Saham BBCA 

 
Data historis saham BBCA dengan periode 1 Januari 2016 hingga 31 Desember 2025 

diperoleh dari Yahoo Finance menggunakan library yfinance dengan ticker BBCA.JK.  
 
3.2 Hasil Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan untuk menyiapkan data sehingga bisa diproses oleh 
model statistik maupun deep learning tanpa menimbulkan bias atau kebocoran informasi. 
Prosedur yang dilakukan dimulai dari pembersihan dan validasi struktur data. Data diurutkan 
berdasarkan waktu (ascending) dan dilakukan pemeriksaan missing value. Atribut close dipilih 
sebagai variabel target.  

Pembagian data (time-based split) dilakukan secara berurutan (tanpa shuffle) menjadi 
data latih 70% dengan 1726 data, data validasi 10% dengan 246 data, dan data uji 20% dengan 
495 data karena optimasi Optuna dan early stopping memerlukan validation set agar pemilihan 
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hyperparameter tidak terpengaruh oleh data uji. Strategi memastikan keadilan dalam evaluasi 
karena test set benar-benar merepresentasikan data masa depan yang tidak digunakan dalam 
pelatihan maupun tuning. Normalisasi dilakukan menggunakan MinMaxScaler (0–1), tetapi fit 
scaler hanya pada data latih, selanjutnya scaler yang sama digunakan untuk mentransformasi 
data validasi dan uji. Pendekatan ini mencegah kebocoran informasi karena statistik data masa 
depan tidak ikut mempengaruhi proses scaling. Sliding window digunakan untuk membentuk 
supervised learning.  

 
3.3 Hasil Pemodelan 
3.3.1 Penerapan N-Beats 

Model N-BEATS standar diterapkan dengan jendela input sepanjang 60 hari untuk 
menjaga konsistensi dengan model LSTM yang dijadikan pembanding. Arsitektur N-BEATS 
menggunakan hidden size sebesar 256 dengan dua lapisan fully-connected pada setiap block. 
Model ini terdiri atas dua stack dengan masing-masing dua block, sehingga total terdapat empat 
residual block yang berfungsi untuk memahami pola temporal secara bertahap. Proses pelatihan 
dilakukan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0.001 dan ukuran batch 
sebanyak 64. Jumlah epoch maksimum ditetapkan sebesar 120 dengan mekanisme early 
stopping dan patience sebesar 15 untuk memberikan ruang pelatihan yang lebih luas pada 
arsitektur N-BEATS yang lebih dalam. 

 
3.3.2 Hasil Optimasi Hyperparameter N-BEATS dengan Optuna 

Bagian ini menyajikan hasil optimasi hyperparameter model N-BEATS menggunakan 
Optuna serta membahas pengaruh optimasi tersebut terhadap kinerja prediksi harga saham. 
Untuk proses optimasi, Tree-structured Parzen Estimator (TPE) digunakan sebagai sampler dan 
bertujuan untuk mengurangi validasi Mean Squared Error (MSE). Hasil yang disajikan adalah 
konfigurasi hyperparameter terbaik yang diperoleh dari proses optimasi. Konfigurasi terbaik 
diperoleh setelah melakukan 50 percobaan. 

 
Tabel 2. Konfigurasi Hyperparameter Terbaik 

Hyperparameter Optuna 

window 40 

hidden_size 256 

n_layers 4 

n_stacks 1 

n_blocks 3 

dropout 0.13 

learning_rate 0.00091 

batch_size 32 

 
Nilai objektif terbaik yang dicapai adalah validation MSE = 0.000254. Model dengan konfigurasi 
ini kemudian dilatih kembali menggunakan data pelatihan dan validasi sebelum dievaluasi pada 
data pengujian. 
 
3.3.3 Penerapan Model Baseline LSTM 

Model Long Short-Term Memory (LSTM) diterapkan sebagai model pembanding dengan 
konfigurasi jendela input sepanjang 60 hari untuk menangkap pola pergerakan harga saham 
dalam jangka menengah. Arsitektur LSTM menggunakan satu lapisan tersembunyi dengan 64 
unit, yang dipilih untuk memastikan keseimbangan antara kemampuan representasi model dan 
tingkat kompleksitas komputasi. Proses pelatihan dilakukan menggunakan optimizer Adam 
dengan learning rate sebesar 0.001 dan ukuran batch sebanyak 64. Untuk menghindari terjadinya 
overfitting, diterapkan mekanisme early stopping dengan nilai patience sebesar 12 dan jumlah 
epoch maksimum sebanyak 80. 
 
3.4 Evaluasi dan Perbandingan Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model selama proses pelatihan dilakukan untuk menilai bagaimana 
model mempelajari pola data dan mempertahankan kemampuan generalisasi sebelum diuji pada 
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data uji. Proses pelatihan model dilakukan secara berulang menggunakan metrik MSE pada data 
latih dan data validasi. Nilai MSE pada data latih mencerminkan kemampuan model dalam 
memahami pola historis, sedangkan nilai MSE pada data validasi digunakan untuk mengevaluasi 
kemampuan generalisasi terhadap data yang tidak terlibat dalam proses pembaruan bobot 
model. Oleh karena itu, evaluasi pada data validasi berperan penting dalam mengidentifikasi 
potensi overfitting selama proses pelatihan. Berikut kinerja pelatihan model berdasarkan nilai 
MSE data latih dan data validasi pada epoch terbaik yang ditentukan oleh kinerja validasi. 

 
Tabel 3. Kinerja Model pada Proses Pelatihan 

Model Train MSE  Val MSE 

LSTM 0.000298 0.000360 

N-BEATS Standar 0.000292 0.000340 

N-BEATS + Optuna 0.000224 0.000254 

 
Model LSTM menunjukkan penurunan error pada data latih yang konsisten dengan 

fluktuasi moderat pada data validasi, yang mengindikasikan bahwa proses relatif stabil. Pada 
model N-BEATS standar, penurunan error terjadi dengan cepat di tahap awal pelatihan, namun 
disertai fluktuasi nilai MSE pada data validasi yang lebih besar, menyebabkan mekanisme early 
stopping menghentikan proses pelatihan. Sementara itu, N-BEATS dengan optimasi Optuna 
memperoleh nilai MSE validasi terendah, yang menandakan bahwa konfigurasi hyperparameter 
hasil optimasi berkontribusi dalam menjaga kestabilan kinerja model selama pelatihan. Hasil 
evaluasi ini menunjukkan bahwa penggunaan data validasi berperan penting dalam mengontrol 
proses pembelajaran model sebelum dilakukan evaluasi akhir pada data uji. 
Evaluasi kinerja dilakukan terhadap data uji menggunakan metrik MAPE, RMSE, dan R².  
 

Tabel 4. Perbandingan Kinerja Model pada Data Uji 

Model MAPE(%) RMSE R² 

N-BEATS + Optuna 1.27 149.34 0.97 

N-BEATS Standar 1.44 171.42 0.96 

LSTM 1.41 169.84 0.96 

  
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model N-BEATS yang dioptimasi menggunakan Optuna 
menunjukkan kinerja terbaik dibandingkan model lainnya. Model ini memiliki nilai RMSE dan 
MAPE yang lebih rendah serta nilai R-squared yang lebih tinggi dibandingkan LSTM dan N-
BEATS standar. Model LSTM sebagai pembanding menunjukkan performa yang cukup baik 
dalam mengikuti pola umum harga saham, meskipun akurasinya masih kurang jika dibandingkan 
dengan N-BEATS yang telah dioptimasi. Di sisi lain, N-BEATS standar tanpa optimasi 
hyperparameter belum mampu mengungguli LSTM. 
 

 
Gambar 3. Perbandingan Harga Aktual dan Prediksi Model LSTM 

Gambar 3 memperlihatkan perbandingan antara harga penutupan saham BBCA aktual 
dan hasil prediksi menggunakan model LSTM dengan horizon satu langkah ke depan. Model 
LSTM dapat mengikuti pola pergerakan harga saham dan menangkap tren jangka menengah 
dengan cukup baik. Namun, pada beberapa periode saat terjadi perubahan harga yang tajam, 
terlihat bahwa hasil prediksi LSTM tampak lebih halus dibandingkan data aktual. Hal ini 
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menunjukkan bahwa meskipun LSTM mampu menangkap pola temporal secara umum, terdapat 
keterbatasan dalam merespons fluktuasi harga yang bersifat mendadak. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan Harga Aktual dan Prediksi Model N-BEATS Standar 

 
Model N-BEATS standar mampu mengikuti tren umum dari pergerakan harga saham dan 

menunjukkan pola yang relatif serupa dengan model LSTM. Akan tetapi, pada saat terjadi 
volatilitas tinggi, prediksi model masih menunjukkan deviasi terhadap nilai aktual. Hasil ini 
mengindikasikan bahwa tanpa optimasi hyperparameter, kemampuan N-BEATS dalam 
menyesuaikan diri terhadap dinamika pasar yang kompleks belum optimal. 

 

 
Gambar 5. Perbandingan Harga Aktual dan Prediksi Model N-BEATS + Optuna 
 
Hasil prediksi N-BEATS yang telah dioptimasi dengan Optuna terlihat lebih stabil dalam 

mengikuti pergerakan harga aktual dibandingkan dengan model LSTM dan N-BEATS standar. 
Model ini lebih responsif terhadap perubahan harga yang membuat perbedaan antara nilai 
prediksi dan nilai aktual terlihat lebih kecil secara visual. Hal ini menunjukkan bahwa optimasi 
hyperparameter berpengaruh dalam meningkatkan kemampuan representasi dan generalisasi 
model N-BEATS. 
 
3.5 Pembahasan 

Pada tahap pelatihan, model LSTM, N-BEATS standar, dan N-BEATS dengan optimasi 
Optuna masing-masing menunjukkan kemampuan pembelajaran yang baik dengan selisih MSE 
antara data latih dan data validasi yang cukup kecil. Pelaporan nilai MSE dilakukan pada epoch 
dengan kinerja validasi terbaik untuk setiap model. LSTM menghasilkan MSE sebesar 0.000298 
pada data latih dan 0.000360 pada data validasi. N-BEATS standar menghasilkan MSE data latih 
sebesar 0.000292, dengan MSE validasi sebesar 0.000340. Sementara itu, N-BEATS dengan 
optimasi Optuna menghasilkan nilai MSE data latih sebesar 0.000224 dan nilai MSE validasi 
terendah, yaitu 0.000254. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan optimasi 
hyperparameter menggunakan Optuna mampu meningkatkan kinerja model N-BEATS dalam 
prediksi harga saham BBCA. Selama proses pelatihan, evaluasi berbasis data validasi 
menunjukkan bahwa konfigurasi hyperparameter hasil optimasi menghasilkan nilai error validasi 
yang lebih rendah dan stabil dibandingkan N-BEATS standar. Hal ini mengindikasikan bahwa 
proses optimasi berbasis validasi berperan penting dalam mengarahkan proses pembelajaran 
model dan mengurangi potensi overfitting sebelum evaluasi akhir dilakukan pada data uji.  
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Pada tahap pengujian, N-BEATS dengan optimasi Optuna memberikan kinerja terbaik 
berdasarkan metrik evaluasi yang digunakan dengan nilai MAPE mencapai 1.27%, RMSE 
sebesar 149.34, dan nilai R² sebesar 0.97. Model N-BEATS standar dan LSTM menunjukkan 
kinerja yang cukup sebanding, dengan MAPE masing-masing bernilai 1.44% dan 1.41%, RMSE 
171.42 dan 169.84, dan nilai R² sebesar 0.96. Meskipun model LSTM dan N-BEATS standar 
memiliki kinerja yang kompetitif, penerapan optimasi hyperparameter pada N-BEATS 
menghasilkan peningkatan dalam akurasi dan kemampuan generalisasi yang lebih baik pada 
data uji. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan kinerja model tidak hanya bergantung pada 
arsitektur, tetapi juga pada penentuan hyperparameter yang sesuai. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian terdahulu yang mengungkapkan 
keunggulan N-BEATS dalam pemodelan deret waktu finansial [4], [11-13]. Namun, berbeda dari 
penelitian sebelumnya yang secara umum masih melakukan penentuan hyperparameter secara 
manual atau eksplorasi konfigurasi terbatas per skenario, penelitian ini menerapkan optimasi 
hyperparameter otomatis menggunakan Optuna sebagai pendekatan yang lebih sistematis dalam 
menentukan konfigurasi model. 

Selain itu, hasil penelitian ini melengkapi penelitian [14] yang menunjukkan efektivitas 
Optuna dalam mengoptimasi N-BEATS pada prediksi inflasi Jatim. Penerapan Optuna pada data 
harga saham BBCA menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter otomatis tetap efektif dalam 
meningkatkan kinerja model. Dengan demikian, penelitian ini memperluas penerapan optimasi 
hyperparameter N-BEATS dari lingkup ekonomi makro ke pasar modal. Secara keseluruhan, 
hasil penelitian ini menunjukkan bahwa keberhasilan model deep learning dalam prediksi harga 
saham tidak hanya dipengaruhi oleh pemilihan arsitektur, melainkan juga oleh strategi 
pendekatan yang digunakan dalam menetapkan hyperparameter. 
 
4. Simpulan 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas optimasi hyperparameter 
menggunakan Optuna dalam meningkatkan kinerja model Neural Basis Expansion Analysis for 
Time Series (N-BEATS) pada prediksi harga saham BBCA. Hasil menunjukkan bahwa model N-
BEATS dengan konfigurasi standar belum mengungguli model LSTM. Namun, setelah optimasi 
hyperparameter dilakukan menggunakan Optuna, kinerja model N-BEATS mengalami 
peningkatan, ditunjukkan oleh nilai kesalahan prediksi yang lebih rendah serta tingkat kesesuaian 
yang lebih tinggi terhadap data aktual dibandingkan LSTM dan N-BEATS standar. Hal ini 
menegaskan bahwa pemilihan dan penyesuaian hyperparameter adalah faktor penting dalam 
meningkatkan kinerja model deep learning untuk memprediksi harga saham. Oleh karena itu, 
penggunaan Optuna terbukti efektif sebagai pendekatan optimasi hyperparameter untuk 
meningkatkan akurasi prediksi harga saham BBCA. Penelitian selanjutnya dapat melakukan 
pengembangan lebih lanjut melalui pemanfaatan fitur tambahan, horizon prediksi yang lebih 
panjang, dan penerapan metode optimasi lain untuk meningkatkan kinerja model. 
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