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RINGKASAN

Penelitian ini menggunakan Long Short Term Memory (LSTM) untuk
memprediksi harga minyak kelapa sawit (CPO). metode yang akan digunakan adalah
Cross Industry Standard Process For Data Mining (CRIPS-DM) yang memiliki 6
tahapan yang meliputi Business Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment. Penelitian ini bertujuan untuk
membuat model prediksi harga minyak kelapa sawit di waktu yang akan datang
untuk memastikan bahwa harga yang diprediksi tidak terlalu jauh dari harga yang
akan terjadi dan investor tidak mengalami kerugian yang besar. Diawali memperoleh
data histori yang diambil dari website Investing.com dengan periode Januari 2017
hingga Desember 2022. Selanjutnya, model prediksi LSTM dibangun dengan
bantuan Google Colaboratory. Kemudian, untuk menemukan model dengan tingkat
akurasi yang optimal Pengujian dilakukan dengan nilai Epoch bervariasi termasuk
Epoch 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70 dan Epoch 100, 150, 200, 250, 300. Dan secara
keseluruhan, pengujian menunjukkan tingat akurasi yang sengat baik pada Epoch 60
dengan hasil prediksi harga minyak kelapa sawit di waktu yang datang dengan
akurasi MAPE setiap variabel yaitu Price 2,91%, High 4,61%, Low 2,72%.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Minyak kelapa sawit, juga dikenal sebagai Crude Palm Oil (CPO) adalah
olahan minyak yang berasal dari buah kelapa sawit sebagai komoditas ekspor utama
Indonesia dan menjadi sumber devisa terbesar. Menurut data dari Badan Pusat
Statistik (BPS), jumlah lahan perkebunan kelapa sawit di Indonesia pada tahun 2019
adalah 14.456,60 hektar dan meningkat menjadi 14.663,60 hektar pada tahun 2021.
Ini adalah hasil dari kondisi geografis yang ideal untuk perkebunan kelapa sawit di
Indonesia. Dengan peningkatan komsumsi minyak nabati di seluruh dunia,
kebutuhan akan minyak kelapa sawit terus meningkat karena peran pentingnya
sebagai bahan bakar nabati untuk mengurangi dampak pemanasan global.

Di Indonesia, minyak kelapa sawit atau minyak nabati digunakan untuk
membuat bahan bakar B40 yang merupakan bahan bakar minyak (BBM) berjenis
solar yang ditambahkan dengan 40% Fatty Acid Methly Ester (FAME). Bahan bakar
ini digunakan dalam upaya Indonesia untuk mengurangi impor bahan bakar minyak.
Saat menerapkan campuran energi baru tebarukan (EBT) yang memiliki potensi
untuk mengurangi emisi karbon,

Selain itu, peluang terhadap investasi minyak kelapa sawit sangatlah positif
karena permintaan yang terus meningkat secara signifikan dari tahun ke tahun.
Karena sebagian besar negara pengimpor menggunakan minyak kelapa sawit sebagai
sumber energi sebagai pengganti minyak bumi. Namun, harga minyak kelapa sawit
yang bisa mengalami kenaikan atau penurunan setiap hari karena beberapa faktor.
Tetapi, dalam strategi investasi seorang investor harus memiliki kemampuan untuk
menciptakan portofolio dengan risiko kecil sekaligus mencapai tingkat pengembalian
atau mendapatkan keuntungan yang tinggi dalam strategi investasi mereka.

Selanjutnya, investor perlu dalam melakukan pengamatan atau prediksi
terhadap harga minyak kelapa sawit, karena harga yang berfluktuasi atau tidak tetap
dan dapat berubah setiap harinya. Namun, prediksi harga dengan cara konvensional,
dapat meningkatkan resiko dalam berinventasi. Investor sangat membutuhkan sebuah
sistem yang dapat memprediksi harga minyak kelapa sawit sehingga mereka dapat
mempertimbangkan harga serta mengurangi resiko dalam berinvestasi.

Algoritma deep learning adalah salah satu sistem yang dapat digunakan. Ini
adalah jenis pembelajaran machine learning yang memungkinkan algoritma untuk
mempelajari data sebelumnya dengan menggunakan algoritma yang sudah ada.
Proses deep learning dapat dilakukan dalam tiga cara meliputi terarah yaitu algoritma
dapat mempelajari berdasarkan data yang tersedia, semi terarah yaitu algoritma dapat
mempelajari berdasarkan data yang tersedia tetapi tidak mencukupi, dan tidak terarah
yaitu algoritma dapat mempelajari berdasarkan data yang tidak tersedia. Dalam
situasi seperti ini, algoritma harus dapat menemukan pola masalah yang tersembunyi
(Supriyadi, 2021). Salah satu algoritma deep learning ialah Long Short Term
Memory (LSTM).

Long Short Term Memory (LSTM) memiliki kemampuan untuk memodelkan
deret waktu atau time series. Berdasarkan tingkat kesalahan yang dihasilkan, LSTM
dapat dikatakan akurat dalam memprediksi. Hasil yang dihasilkan lebih baik seiring
dengan tingkat kesalahan yang lebih kecil (Firdaus, 2023).



Seperti penelitian yang dilakukan oleh Arfan dan ETP, (2020). Dalam
penelitiannya membandingkan Long Short Term Memory dan SVR untuk prediksi
harga saham. dijelaskan hasil prediksi dengan rentang waktu, dimana SVR semakin
besar rentang data yang digunakan semakin besar nilai MSE yang dihasilkan.
Sedangkan LSTM dengan rentang data yang sama, dapat menghasilkan nilai MSE
yang tetap sama dalam memprediksi harga saham.

Penelitian dilakukan oleh Yoga dan Nunu, (2019). Dalam penelitian
Klasifikasi investasi pada resiko investasi minyak kelapa sawit menggunakan
algoritma naive bayes. Hasil prediksi yang didapatkan dengan menggunakan naive
bayes pada tahun 2019 mendapatkan nilai Accuracy 92,00%, Recall 95,83%, dan
Precision 88,46%.

Penelitian yang dilakukan oleh Rizkilloh dan Widiyanesti, (2022). Dengan
menerapkan Long Short Term Memory (LSTM) untuk memprediksi harga
cryptocurrency. Karena kemampuan LSTM untuk menyimpan data jangka pendek
dan jangka panjang, dapat memprediksi dengan data time series. Hasil pengujian
performa terbaik pada koin jenis DOGE menghasilkan nilai RMSE sebesar 0,0630.

Penelitian yang dilakukan Riyantoko et al., (2020). Melakukan penelitian
memprediksi harga saham pada sektor perbankan menggunakan algoritma Long
Short Term Memory (LSTM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma LSTM
dapat menunjukkan nilai akurasi yang baik pada nilai RMSE dalam model data yang
dibuat dari berbagai nilai epoch. Seperti halnya pada variasi epoch 25, 50, 75, dan
100, saham BNI menerima RMSE terkecil, yang adalah 139,12 pada epoch 75.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dengan masalah yang terkait.
Maka penelitian ini akan membangun model algoritma Long Short Term Memory
(LSTM) untuk memprediksi harga pada minyak kelapa sawit atau CPO (Crude Palm
Oil). Dengan melakukan evaluasi tingkat kesalahan menggunakan Root Mean Square
Error (RMSE) serta tingkat keakuratan menggunakan mean Absolute Percentange
Error (MAPE) dengan model data yang dibangun dengan nilai epoch yang bervariasi
agar mendapatkan tingkat kesalahan dan keakuratan yang lebih baik, sehingga dapat
membantu investor untuk menggurangi resiko dalam berinventasi minyak kelapa
sawit.

1.2 Tujuan
Tujuan dari penelitian ini adalah Implementasi Long Short Term Memory
(LSTM) untuk Memprediksi Harga Minyak Kelapa Sawit Internasional.

1.3 Ruang Lingkup
Adapun ruang lingkup pada penelitian dibatasi, meliputi:
a. Data diperoleh dari website id.investing.com dengan kata kuci Palm Oil
b. Data yang digunakan dari tahun 2017 sampai 2022 dengan periode
mingguan.
c. Data yang digunakan ialah 3 variabel meliputi Price (harga terakhir), High
(harga tertinggi), Low (harga terrendah).
d. Menggunakan algoritma Long Short Term Memory (LSTM).
Data training 80% dan data uji 20%.
f. Menggunakan evaluasi model Root Mean Square Error (RMSE) untuk
menggukur tingkat kesalahan dan Mean Absolute Percentange Error
(MAPE) untuk tingkat keakuratan.

@



g. Implementasi dengan Google Colaboratory, Bahasa pemrograman Python.
h. Hasil dalam bentuk Grafik.

1.4 Manfaat
Adapun manfaat pada penelitian ini sebagai berikut:
a. Dapat membantu investor untuk memprediksi harga minyak kelapa sawit.
b. Dapat mengetahui kemampuan algoritma Long Short Term Memory (LSTM)
dalam memprediksi harga.
c. Dapat menjadi bahan referensi bagi peneliti selanjutnya yang berkaitan
dengan model Long Short Term Memory (LSTM).



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Landasan Teori
2.1.1 Prediksi

Prediksi merupakan upaya meramalkan atau salah satu faktor yang dapat
membantu dalam pengambilan keputusan yang tepat, pengambilan keputusan
menggunakan prediksi didasarkan data lampau atau data pada saat ini sehingga dapat
menggambarkan kondisi yang sesuai dengan sasaran yang dicapai (Sanjaya &
Heksaputra, 2020).

2.1.2 Minyak Kelapa Sawit (CPO)

Kelapa sawit merupakan salah satu produk perkebunan yang memainkan
peran penting dalam kegiatan perekonomian dan memberikan keuntungan besar bagi
Indonesia. Ini karena kemampuan untuk menghasilkan minyak kelapa sawit (minyak
nabati), yang memiliki banyak manfaat yang diperlukan oleh sektor industri. Namun
demikian, harga minyak kelapa sawit (CPO) yang tidak stabil sangat berdampak bagi
investor (Saadah, 2021). Seperti halnya harga CPO dari 2020 hingga 2022, yang
mengalami kenaikan yang signifikan pada tahun 2022 dibandingkan pada tahun-
tahun sebelumnya, seperti yang ditunjukkan pada tabel 1.

Tabel 1. Harga CPO 2020 - 2022

Bulan 2020 2021 2022
(US'H) (US9) (US'9)

January 855 1065 1305
February 760 1060 1402
March 637 1110 1757
April 590 1090 1660
May 520 1240 1660
June 550 1130 1750
July 582 1060 1505
August 692 1220 1100
September 700 1207 1165
October 775 1305 935
November 750 1400 1120
December 900 1280 1030

Sumber : Bappebti (Badan Pengawas Perdagangan Berjangka Komoditi)

2.1.3 Fluktuasi Harga

Fluktuasi juga dikenal pergeseran adalah perubahan pada suatu variabel yang
terjadi karena beberapa mekanisme. Misalnya, harga naik atau turun karena adanya
penawaran (supply) dan permintaan (demand) di pasar. Faktor-faktor seperti politik,



ekonomi dan lainnya yang dapat menyebabkan fluktuasi ini terjadi (Qothrunnada,
2022). Salah satunya adalah komoditas minyak kelapa sawit (CPO), yang
ditunjukkan pada grafik di mana harga CPO stabil pada US$ dan Ringgit dari 2017
hingga 2020. Namun, pada tahun 2021 terjadi peningkatan harga, dengan puncak
terjadi pada awal tahun 2022 dengan CPO US$ menyentuh harga 1700$ dan CPO
ringgit menyentuh harga 7500 ringgit, dan harga kembali turun pada pertengahan
tahun 2022. Fluktuasi harga minyak kelapa sawit (CPO) dapat dilihat pada gambar 1.

Minyak Kelapa sawit (CPO) US$ Minyak Kelapa Sawit (CPO) Ringgit

7000 -
6000 -
8, 5000 -
I
I
4000 -

3000

2000 -

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Tahun Tahun

A. Harga CPO US$ B. Harga CPO Ringgit
Gambar 1. Fluktuasi Harga CPO

2.1.4 Deep Learning

Deep Learning adalah bagian dari machine learning yang dapat melakukan
prediksi lebih akurat dengan pemodelan yang lebih sedikit, namun membutuhkan
waktu komputasi yang lebih besar (Sanjaya dan Budi, 2020).

Cara kerja deep learning yang meniru fungsi otak manusia melalui
penggunaan jaringan saraf tiruan dengan berbagai tingkat abstraksi dan berbagai
lapisan pemrosesan. Deep learning memiliki kemampuan untuk menetapkan nalai
secara akurat dalam berbagai tahapan untuk berbagai tujuan seperti unsupervised
(tidak terarah), supervised (terarah), dan semi-supervised (semi terarah) sebagai
algoritma untuk pengenalan gambar, pengenalan suara, dan juga klasifikasi teks
(Aprian et al., 2020).

2.1.5 Python

Python adalah bahasa pemrograman open source gratis yang memiliki source
code yang berorientasi, sematik, dan interpretative serta tanpa batasan penyalinan.
Python dapat menunjukkan korelasi dalam numberik dan peta warna dan memiliki
tampilan grafik yang mudah dibaca dan menarik (Hastomo et al., 2021).

Bahasa pemrograman python berbasis machine learning yang bersifat
dinamis, interaktif, dan berbasis objek. Python juga mempunyai banyak /ibrary yang
mudah untuk digunakan seperti numpy (untuk vector dan matrik), pandas (untuk
menganalisis data), keras (API deep learning yang berjalan diatas machine learning
TensorFlow), matplotlib (untuk visualiasi data grafik), dan masih banyak lagi.

2.1.6 Normalisasi

Normalisasi merupakan proses menghilangkan nilai null pada data dengan
mengubah ukuran data dalam rentang yang lebih kecil. Normalisasi perlu dilakukan
karena Long Short Term Memory (LSTM) berkerja dengan fungsi sigmoid yang
mempunyai range [0,1], sehingga dapat meminimalisir terjadinya error (Lubis &
Lubis, 2021).



Normalisasi dilakukan dengan menggunakan metode Min-Max Scaling yaitu
menskalakan data dalam rentang tertentu sesuai dengan nilai minimun dan nilai
maksimun, sehingga data berada dalam rentang range 0 — 1. Persamaan normalisasi
dapat dilihat pada persamaan 1.

Xi— Xmin

X - Xmax— Xmin (1)
Keterangan :
X’ = Nilai normalisasi
Xi = Nilai aktual yang dinormalisasi
Xmin = Nilai minimun dari data aktual

Xmax = Nilai maksimun dari data aktual

2.1.7 Denormalisasi

Denormalisasi adalah proses mengubah data hasil prediksi yang masih
berbentuk nilai dalam rentang 0-1 menjadi nilai aktual. Tujuan denormalisasi adalah
untuk membuat hasil prediksi lebih mudah dibaca dan dipahami, dan untuk
membandingkan hasil prediksi dengan harga aktual untuk mengetahui kesalahan
prediksi (Budiprasetyo et al., 2022). Persamaan denormalisasi dapat dilihat pada
persamaan 2.

X=X (Xmax - Xmin) + Xmin (2)
Keterangan :
X; = Nilai denormaliasi
X = Nilai hidden state
Xmax = Nilai maksimal aktual
Xmin = Nilai minimun aktual

2.1.8 Long Short Term Memory (LSTM)

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan turunan Recurrent Neural
Network (RNN) yang telah diusulkan oleh Jurgen Schimdhuber dan Sepp Hochreiter
dari tahun 1927. Dengan memiliki memori jangka panjang, LSTM dapat mengatasi
ketergantungan data jangka panjang dan mengatasi masalah vanishing gradient yang
ada di RNN. Selain itu, LSTM juga dapat mengingat dan memahami data dalam
bentuk deret waktu (Ericko et al., 2023).

Karena LSTM memiliki lapisan-lapisan seperti lapisan input (input layer),
lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan output (output layer). Kemudian
LSTM juga memiliki 3 gerbang serta memory cell yang dapat melupakan atau
menghafal informasi untuk menentukkan berapa banyak informasi yang harus
ditransfer ke sel berikutnya. Oleh karena itu, LSTM sangat cocok untuk klasifikasi
dan prediksi yang berhubungan dengan waktu (Tholib et al., 2023).

Dalam penelitian ini, algoritma Long Short Term Memory (LSTM)
digunakan. Karena algoritma ini dianggap memiliki kemampuan untuk menyimpan
data untuk waktu yang lama atau jangka panjang, dan memiliki struktur yang terdiri
dari 3 lapisan yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output. Seperti
yang digambarkan pada gambar 2.
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Gambar 2. Struktur LSTM

Kemudian pada lapisan tersembunyi LSTM memiliki gerbang-gerbang yang
mengelola memori pada setiap masuknya data. Berikut gerbang yang dimiliki pada
LSTM vyaitu Forget Gate, Input Gate, Cell State dan Output Gate. Dapat dilihat pada
Gambar 3.
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| t
O O tanh S+ X
t t t t
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Hidden state
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Input

Next hidden state

Gambar 3. Memori LSTM

Berdasarkan gambar diatas Long Short Term Memory (LSTM) melakukan proses
pertama data masuk kedalam proses forget gate merupakan proses mengidentifikasi
informasi dengan menggunakan lapisan sigmoig. Proses yang dilakukan pada h.;
dan x; sehingga menghasilkan informasi yang tidak relevan akan dibuang serta
informasi yang relevan akan disimpan dan diteruskan ke proses selanjutnya. Forget
gate dapat dilihat pada gambar 4 dan persamaan 3.

Gambar 4. Forget Gate



ft: o (Wf . Xt + Wf . ht-l + bf) (3)

keterangan :

ft=Forget gate

o = Sigmoid

W/ = Nilai weight

xt = Nilai input pada orde ke t

ht-1 = Nilai output sebelum orde ke t
bf = Nilai bias

Selanjutnya, data masuk ke proses input gate dengan menggunakan fungsi pada
lapisan sigmoid yang bertujuan untuk penyaringan nilai dan penambahan informasi
yang akan diteruskan ke proses berikunya, input gate dapat dilihat pada gambar 5
dan persamaan 4.

Gambar 5. Input Gate

li=0 (Wi . X¢+ Wi. heg + by) (4)
Keterangan :
It = Input gate
o = Sigmoid

Wi = Nilai weight input gate

xt = Nilai input pada orde ke t

ht-1 = Nilai output sebelum orde ke t
bi = Nilai bias input gate

Selanjutnya, dengan menggunakan layer tanh untuk menghasilkan nilai konteks Ct
yang akan diperbarui pada proses cell state. Sehingga mendapatkan informasi yang
diperlukan, dapat dilihat pada persamaan 5.

Ct= tanh (We.xt + We.ht1 + bc) (5)

Keterangan :

Ct = Nilai baru yang ditambahkan pada cell state
Tanh = Fungsi tanh

Wc = Nilai weight cell state

xt = Nilai input pada orde ke t



ht-1 = Nilai output sebelum orde ke t
bc = Nilai bias cell state

Selanjutnya, proses cell state unttuk melakukan update nilai menjadi nilai Cy.; (cell
state baru), cell state dapat dilihat pada gambar 6 dan persamaan 6.

Gambar 6. Cell State

Ct= ft* Cr1+ It* Ct (6)

Keterangan :

Ct = Cell state

ft=Forget gate

Ct-1 = Cell state sebelum orde ke t

It = Input gate

Ct = Nilai baru yang ditambahkan pada cell state

Terakhir, data akan menuju output gate, merupakan tahapan terakhir untuk
menghasilkan informasi yang relevan dari cell state sebagai nilai keluaran yang akan
disajikan. Kemudian menuju hidden state yaitu dikalikannya nilai dengan cell state
yang telah melalui lapisan tanh, dan mendapatkan nilsi hidden state sebagai nilai
keluaran yang akn digunakan input ke sel atau proses selanjutnya. output gate dapat
dilihat pada gambar 7 dan persamaan 7, 8.
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Gambar 7. Output Gate



Ot=o0o (Wo Xt+ Wo.he1 + bo) (7)
Keterangan:
Ot = Output gate
o = Sigmoid
Wo = Nilai weight output gate
xt = Nilai input pada orde ke t
ht-1 = Nilai output sebelum orde ke t
bo = Nilai bias output gate

Ht= Ot* Tanh (Ct) (8)

Keterangan:

Ht = Hidden state

Ot = Nilai output

Tanh (Ct) = Nilai cell state

2.1.9 RMSE dan MAPE

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah ukuran yang diambil dengan
menghitung perbedaan prediksi model sebagai nilai perkiraan yang akan diamati.
Keakurasian nilai pada model RMSE apabila nilai prediksi yang didapatkan semakin
kecil maka hasil kesalahan diperpoleh akan akurat (Adi & Sudianto, 2022).

Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan uji validasi untuk mengukur
ketepatan keputusan, sebagai parameter yang akan digunakan untuk menbandingkan
persamaan hasil prediksi dengan data asal. Perhitungan pada RMSE dimana nilai
aktual dikurangi dengan nilai prediksi kemudian dikuadratkan selanjutnya
dijumlahkan nilai keseluruhan dan dibagi dengan jumlah banyak data. Adapun
perhitunga pada RMSE dapat dilihat pada persamaan 9.

Keterangan :

AMSE = [Ps(de = R ©)
N
At = Nilai aktual

Ft = Nilai perkiraan / prediksi
N = Banyaknya data

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan alat ukur untuk menghitung
tingkat error pada model data yang telah diolah, dalam melakukan prediksi atau
peramalan. Dimana nilai pada MAPE semakin kecil makan model yang dibuat sangat
baik dapat dilihat pada tabel 2, adapun rumus perhitungan MAPE dapat dilihat pada
persamaan 10.

At —F¢

- (10)
Tt X 100%

MAPE = ¥7_,

Keterangan :

At = Nilai aktual

Ft = Nilai perkiraan / prediksi
N = Banyaknya data
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Tabel 2. Nilai MAPE

<10% Sangat Baik

10-20% Baik

20-50% Wajar

>50% Tidak Baik

Sumber: Simatupang et al., 2022

2.2 Penelitian Terdahulu

1. Judul

Penelitian
Isi

2. Judul

Penelitian
Isi

3. Judul

Penelitian
Isi

4. Judul

Support Vector Regression (SVR) Dalam Memprediksi Harga
Minyak Kelapa Sawit di Indonesia dan Nilai Tukar Mata Uang
EUR/USD

Siti Saadah. (2021).

Pada penelitian ini bertujuan memprediksi harga minyak kelapa
sawit di Indonesia dan nilai tukar mata uang EUR/USD dengan
menggunakan  Support  Vector  Regression  (SVR).
Menyimpulkan hasil prediksi nilai tukar EUR/USD dengan
menggunakan kernel RBF dapat memberikan tingkat akurasi
paling tinggi yaitu nilai MSE sebesar 0.022 atau tingkat
akurasinya mencapai 99,97%. Sedangkan pada minyak kelapa
sawit dengan beberapa kali percobaan, dimana percobaan
dengan nilai C (konstanta) sebesar 1000 dan nilai beta (bias)
sebesar 0,0001. SVR mampu menhasilkan nilai MAPE sebesar
4,022 dan nilai R? sebesar 98,83%.

Klasifikasi Investasi Pada Resiko Investasi Minyak Kelapa
Sawit Menggunakan Algoritma Naive Bayes.

Yoga Religia dan Nunu Nurhasanah. (2019).

Pada penelitian memprediksi harga minyak kelapa sawit untuk
resiko berinvestasi dengan menggunakan algoritma Naive
Bayes. Dapat disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes, akurat
untuk memprediksi harga minyak kelapa sawit. Dari hasil yang
diperoleh nilai Accuracy 92,00%, Recall 95,83%, dan Precision
88,46%.

Oprimasi Fuzzy Artificial Neural Network Dengan Algoritma
Genetika untuk Prediksi Harga Crude Palm Oil

Anwar Rifa'i. (2020).

Pada penelitian memprediksi harga crude palm oil dengan
menggunakan Fuzzy Radial Basis Fuctiom Neural Network
(FRBFNN) dan algoritma genetika. Menyimpulkan FRBFNN
dapat memprediksi harga crude palm oil dengan tingkat error
(MAPE) sebesar 11,7% pada data training dan 9,4% pada data
testing, kemudian FRBFNN setelah di optimasi menggunakan
algoritma genetika hasil prediksi mengalami peningkatan
dengan hasil error (MAPE) menjadi 10,2% pada data training
dan 8,3% pada data testing.

Prediksi Harga Minyak Goreng Curah dan Kemasan
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5.

Penelitian
Isi

Judul

Penelitian
Isi

Menggunakan Algoritma Long Short Term Memory (LSTM)

Lailan Sahrina Hasibuan dan Yanda Novialdi. (2022).

Pada penelitian memprediksi harga minyak goreng curah dan
minyak goreng kemasan dengan menggunakan Long Short
Term Memory (LSTM). Menyimpulkan bahwa LSTM dapat
optimal untuk memprediksi harga minyak goreng curah dan
kemasan dengan hasil RMSE yang didapatkan nilai sebesar
0,019 pada minyak goreng curah dan 0,039 pada minyak
goreng kemasan.

Prediksi Data Time Series Saham Bank BRI Dengan Mesin
Belajar LSTM (Long Short Term Memory)

Adhitio Satyo Bayangkari Karno.(2020).

Pada penelitian memprediksi data time series saham bank BRI
dengan menggunakan Long Short Term Memory (LSTM).
Dengan mengukur tingkat kesalahan menggunakan RMSE, dan
memperoleh hasil yang cukup baik pada RMSE sebesar 227,47.
Dengan visual grafik pada data prediksi serupa dengan grafik
pada data aktual.
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2.3 Tabel Perbandingan Penelitian
Perbandingan penelitian terdahulu sebagai berikut:

Tabel 3. Penelitian Terdahulu

Metode _
Penelitian 8 x £ g3
T 5 I3 £
dantahun | & % g1z 2|38 =z g%
hlZza|<| B>
Minyak kelapa | MAPE 4,022
Saadah, S. N J sawit dan nilai dan
(2021). tukar uang MSE
EUR/USD 0,022
Religia & -
Nurhasanah. \ \ Mmysaal\(Nli(f lapa Acggor/?cy
(2019).
Rifa'i. (2020). N V| crudepamoil | MATE
. RMSE
Noviald 0|y | Minyakgoreng | 0010
' curah & kemasan dan
(2022). 0,039
Karno, A. S. B. RMSE
(2020) V v | Saham bank BRI 227 47
. MAPE
Saputra, M. F. Oy M'”g\‘/v‘i‘f'apa 2,70%; 3,18%
(2023) internasional dan
1,90%
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Metode Penelitian

Metode yang dilakukan dalam penelitian ini adalah menggunakan data
mining yang disebut dengan CRISP-DM (Cross Industry Standart Process For Data
Mining). CRISP-DM mempunyai struktur yang dapat menyelesaikan masalah baik
penelitian ataupun bisnis dengan 6 tahapan meliputi Business Understanding, Data
Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment (Huber et
al., 2019). Tahapan CRISP-DM yang terdiri dari 6 tahapan ditunjukkan pada gambar
8.

Data
Understanding

Business
Understanding

Gambar 8. Tahapan CRISP-DM

3.1.1 Business Understanding

Tahapan business understanding merupakan tahapan yang berfokus pada
tujuan dari masalah apa yang terjadi yang menghasilkan hasil yang baik, serta tujuan
dengan persyaratan pada tahapan Business Understanding.

3.1.2 Data Understanding

Tahapan data understanding merupakan tahapan untuk mengetahui sumber
data serta model yang akan digunakan. dengan tujuan yang berfokus pada
mengidentifikasi, mengumpulkan dan menganalisis untuk membantu mencapai
tujuan output yang dihasilkan.

3.1.3 Data Preparation

Tahapan data preparation merupakan tahapan pengambilan data library yang
disediakan oleh python yang digunakan untuk proses memprediksi harga minyak
kelapa sawit atau Crude Palm Qil (CPO), selanjutnya mengubah mengubah tipe data
pada dataset, serta pengecekan kolom yang memiliki nilai null. Kemudian pada
tahapan ini juga dilakukan proses transformation data, yaitu melakukan normalisasi
data menjadi range 0 — 1 menggunakan metode min — max scaling. Dan sebelum
melanjutkan ke tahap modelling, dataset dibagi menjadi data training dan data uiji.
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3.1.4 Modelling

Tahapan modelling merupakan tahapan proses pengujian data dengan
menggunakan model yang terpilih. Model pendekatan pada penelitian ini, ialah
model Long Short Term Memory (LSTM). Dengan proses yang dimiliki oleh LSTM
meliputi forget gate, Input gate, Cell state, dan Output gate.

3.1.5 Evaluation

Tahapan evaluation merupakan tahapan mengetahui hasil prediksi yang telah
melalui tahapan modelling, apakah model memenuhi kriteria keberhasilan. Untuk
menentukkan data akan melanjutkan ke proses selanjutnya, atau melakukan tahapan
awal untuk mendapatkan hasil yang maksimal.

3.1.6 Deployment

Tahapan deployment merupakan tahapan akhir dari CRISP-DM, data yang
telah selasai proses dan mendapatkan hasil yang optimal akan divisualisasikan
supaya lebih mudah untuk dipahami oleh pengguna. Sehingga orang yang
berkepentingan dapat memprediksi yang akan terjadi pada model yang telah
diperoleh, dan visualisasi biasanya disajikan dalam bentuk grafis.

3.2 Waktu dan Tempat Penelitian

Waktu penelitian dilakukan mulai dari bulan Oktober 2022 sampai February
2023. Dan penelitian dilaksanakan di Laboratoriun Komputer Program Studi limu
Komputer FMIPA universitas Pakuan Bogor yang beralamat di JI. Pakuan,
RT.02/RW.06, Tegallega, Kecamatan Bogor Tengah, Kota Bogor, Jawa Barat 16129.

3.3 Alat dan Bahan
3.3.1 Alat

Adapun dalam penelitian alat yang dibutuhkan ialah hardware dan software
yang meliputi :

A. Hardware :
1. Laptop
2. ROM 512GB SSD & RAM 8GB
B. Software :
Sistem operasi windows 10
Microsoft word 2019
Microsoft excel 2019
Google chrome
Google Colaboratory

agrwnE

3.3.2 Bahan
Bahan-bahan yang digunakan pada penelitian meliputi :
a. Data historis Palm Oil AS Futures pada website id.investing.com.
b. Jurnal-jurnal penelitian terdahulu serta media internet sebagai penunjang
bahan penelitian.
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BAB IV
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1 Perancangan Sistem
4.1.1 Business Understanding

Pada tahap business understanding, tujuannya adalah untuk merumuskan
masalah yang terjadi dan strategi bagaimana untuk mendapai tujuan yang diinginkan.
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat model arsitektur yang
menggunakan algoritma deep learning Long Short Term Memory (LSTM) untuk
memprediksi harga minyak kelapa sawit (CPO). Beberapa pengujian dilakukan pada
pemodelan LSTM untuk mencapai prediksi harga yang optimal dengan nilai epoch
yang berbeda.

4.1.2 Data Understanding

Pada tahap data understanding, yaitu dataset yang akan digunakan untuk
melakukan proses pemodelan dikumpulkan. Adapun data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah data time series mingguan palm oil dari Januari 2017 hingga
Desember 2022, seperti yang ditunjukkan pada lampiran 1. Setelah itu sebagian
variabel akan di hapus seperti yang ditunjukkan pada gambar 9, dan selanjutnya ada
3 variabel yang akan digunakan pada penlitian meliputi price, high, dan low dapat
dilihat pada tabel 4.

[ 1 #Mengdrop variabel yang tidak digunakan
df.drop(["Open”, "Vol.", "Change %"], axis=1, inplace=True)

Gambar 9. Menghapus variabel

Tabel 4. Variabel Yang Digunakan

Date Price High Low
01/01/2017 3,200.00 3,250.00 3,153.00
08/01/2017 3,280.00 3,330.00 3,170.00
15/01/2017 3,234.00 3,268.00 3,185.00
22/01/2017 3,243.00 3,320.00 3,216.00
29/01/2017 3,250.00 3,267.00 3,205.00
27/11/2022 3,905.00 4,174.00 3,900.00
04/12/2022 3,924.00 4,040.00 3,820.00
11/12/2022 3,863.00 3,950.00 3,680.00
18/12/2022 3,802.00 3,939.00 3,791.00
25/12/2022 4,171.00 4,225.00 3,950.00

4.1.3 Data Preparation

Data preparation tahapan memanggil library-library yang telah disediakan
oleh python, library ini akan digunakan untuk menjalankan program untuk
melakukan prediksi harga minyak kelapa sawit dengan LSTM. Source code
pemanggilan library dapat dilihat pada gambar 10.
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" #Import library yang akan digunakan
import math
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import datetime
from google.colab import drive
plt.style.use("bmh")

#Import library untuk normalisasi dan model LSTM
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

Gambar 10. Pemanggilan library python

Library Python yang akan digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan dalam
Gambar 8, seperti math (melakukan operasi matematika), pandas (untuk membaca
format file), numpy (melakukan komputasi numerik seperti array & matriks),
matplotlib (membuat visualisasi grafik), datetime (pemrosesan data berdasarkan
tanggal & waktu), drive (menghubungan colaboratory dengan google drive).
Selanjutnya ada library yang digunakan untuk pemodelan seperti minmaxscaler
(untuk normalisasi data) dam dense, Istm, dropout (untuk membuat model LSTM).

Selanjutnya pada tahap data preparation yaitu mengubah tipe data pada
variabel, yaitu tipe data object diubah menjadi tipe data float. Ini dilakukan untuk
mengurangi kemungkinan error pada data, dapat dilhat pada gambar 11.

[ 1 #tipedata sebelum diubah

df.dtypes

Price object
High object
Low object

dtype: object

[ ] #Mengubah typedata variabel dari object menjadi float
df["Price”] = df['Price’].str.replace(’,’, "').astype(float)

df["High"] = df['High"].str.replace(’,", "').astype(float)

df["Low™] = df['Low"].str.replace(’,", '').astype(float)

[ 1 #tipedata sesudah diubah

df.dtypes

Price tloatesa
High floates
Low tloatesa

dtype: object

Gambar 11. Mengubah tipe data
Kemudian, membagi dataset menjadi 2 data yaitu 80% data training (251

data) dan 20% data uji (62 data). Berikut source code pembagian dataset dapat dilihat
pada gambar 12.

17



train_size = math.ceil(len(dataset new) * 0.8)

print('Jumlah data train : ", train_size)
print(‘Jumlah data test : ', test size)

[3 oJumlah data train : 251
Jumlah data test : 62

@ #Membagi data menjadi data train sebesar 80% dan test 20%

test size = math.ceil(len(dataset new) - train_size)

Gambar 12. Pembagian Data Training Dan Test

Kemudian, agar dataset dapat diproses pada tahap pemodelan dengan Long Short
Term Memory (LSTM), dilakukan pada tahap transformation yaitu melakukan
normalisasi data menjadi nilai dengan skala range 0 - 1 menggunakan min-max
scaling yang dapat dilihat pada persamaan 1. Berikut perhitungan secara manual
normalisasi pada 20 data sampel variabel price, high, dan low yaitu dari tanggal 14-
08-2022 hingga 25-12-2022 dengan menggunakan min-max scaling dapat dilihat

pada tabel 5,6,7.

1. Normalisasi data sampel price
Nilai tertinggi: 4.187
Nilai terendah: 3.327

X, = (X1 = Xmin) _ (4090 —3.327) _ 763 _ 0,9136
(Xmax — Xmin) (4187 —3.327) 860

X, = (X2 = Xmin) _ (4149 -3.327) _ 822 _ 0,9558
Xmax — Xmin) (4187 —3.327) 860

Tabel 5. Normalisasi Data Sampel Variabel Price

Normalisasi Data Sampel Price
0,5849 0,3756 0,8523
0,2012 0,7581 0,6721
0,4337 0,5802 0,6942
0,4023 0,9942 0,6233
0 1 0,5523
0,3523 0,5395 0,9814
2. Normalisasi data sampel high

Nilai tertinggi: 4.330

Nilai terendah: 3.566

Xy = (X1 = Xmin) _ (4.264—3.566) _ 698 _ 0,136

" (Xmax — Xmin) (4330 — 3.566) 764
(X2 = Xmin) _ (4330 —3.566) _ 764 _
X2 = =—=1

" (Xmax — Xmin) (4330 — 3.566) 764
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Tabel 6. Normalisasi Data Sampel Variabel High

Normalisasi Data Sampel High
0,8037 0,1099 0,7055
0,3835 0,6688 0,7958
0,2408 0,6924 0,6204
0,3586 0,8691 0,5026
0 0,9215 0,4882
0,1099 0,5589 0,8626

3. Normalisasi data sampel low
Nilai tertinggi: 4.092
Nilai terendah: 3.143

X, = o Xmin) _ (4049-3.143) _ 906 _ g 9545

" (Xmax - Xmin)  (4.092 -3.143) 949

1

X, = (X1 - Xmin) _ (4.092-3.143) _ 949 _
27 Xmax - Xmin) _ (4092 -3.143) _ 949

Tabel 7. Normalisasi Data Sampel Variabel Low

Normalisasi Data Sampel Low
0,6849 0,3846 0,6396
0,3235 0,5785 0,7977
0,4078 0,6396 0,7134
0,4394 0,6870 0,5659
0 0,9241 0,6828
0,1654 0,6354 0,8504

4.1.4 Modelling

Tahap modelling merupakan tahapan perhitungan pada dataset dengan
menggunakan model pendekatan Long Short Term Memory (LSTM), setelah proses
normalisasi pada dataset. Hal pertama ialah menentukkan nilai bobot yang akan
digunakan untuk perhitungan.

1 1
W= (- \/—?: @1)

W= (%5 70)
W = (-0,223; 0,223)

Langkah pertama, pada Long Short Term Memory (LSTM) ialah menghitung
pada forget gate untuk menentukkan apakah nilai akan dibuang atau di simpan untuk
dilanjutkan ke proses berikutnya, menggunakan persamaan 3. Perhitungan 20 data
sampel forget gate dapat dilihat pada tabel 8.
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Diketahui :

ht—l =0

Ct-l =0

Weight = 0,223

Bias forget gate, input gate, C; dan output gate ialah 0,4; 0,2; 0,3; 0,1

Tabel 8. Forget Gate

Variabel Forget Gate

ft:O' (Wf Xt+Wf . ht-1+ bf)

fi=0 (0,223 *0,8872 + 0,223 * 0 + 0,4)
f.= ¢ (0,598)

fi = 0,6453

Price

ft:O' (Wf.xt‘l‘Wf . ht-1+ bf)

fi=0 (0,223 * 0,9136 + 0,223 *0 + 0,4)
f, = o (0,604)

fi = 0,6466

High

ft:O' (Wf Xt+Wf . ht_1+ bf)

fi= 0 (0,223 * 0,9547 + 0,223 *0 + 0,4)
f=o (0,613)

fy = 0,6487

Low

Langkah ke dua menghitung input gate untuk mendapatkan atau
menentukkan kandidat baru untuk proses selanjutnya di cell state menggunakan
persamaan 4 dan 5. Perhitungan input gate dapat dilihat pada tabel 9.

Tabel 9. Input Gate

Variabel Input Gate

It=0 (Wi.xt+ Wi.ht-1 + bi)
It=0 (0,223 *0,8872 +0,223* 0+ 0,2)
It=0 (0,398)

l,=0,5983 Ct = tanh (Wc.xt + Wc.ht-1 + bc)
Price

Ct=tanh (0,223 * 0,8872 + 0,223 * 0 + 0,3)
Ct = tanh (0,498)
Ct=10,4608

It=0 (Wi.xt+ Wi.ht-1 + bi)

It=0 (0,223 *0,9136 + 0,223 *0 + 0,2)
It=0 (0,404)

It=0,5997

High

Ct = tanh (Wc.xt + Wc.ht-1 + bc)

Ct = tanh (0,223 * 0,9136 + 0,223 * 0 + 0,3)
Ct = tanh (0,504)

Ct=0,4655

High
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Variabel

Input Gate

Low

lt=o (Wixt+Wi.ht-1 + bi)

It=0 (0,223 *0,9547 + 0,223 * 0 + 0,2)
It=0 (0,413)

;= 0,6019

Ct = tanh (We.xt + We.ht-1 + bc)

Ct = tanh (0,223 * 0,9547 + 0,223 * 0 + 0,3)
Ct = tanh (0,513)

Ct=0,4726

Langkah ketiga ialah mengupdate nilai cell state yang sebelumnya, menjadi
nilai cell state baru menggunakan persamaan 6. Perhitungan cell state dapat dilihat
pada tabel 10.

Tabel 10. Cell State

Variabel Cell State
Ct=ftx*Cu+it *Ct
Price Cct =0,6453 x 0 + 0,5983 * 0,4608
ct =0,2757
Ct=ft*Cp+it *Ct
High Ct =0,6466 = 0 + 0,5997 * 0,4655
Cct =0,2792
Ct=ft*Cp+it *Ct
Low Ct =0,6487 = 0+ 0,6019 * 0,4726

Ct =0,2845

Langkah terakhir ialah menghitung output gate dengan menggunakan
persamaan 7, selanjutnya menghitung hidden state dengan persamaan 8. Hidden state
akan digunakan untuk perhitungan hari selanjutnya. Perhitungan output gate dan
hidden state dapat dilihat pada tabel 11.

Tabel 11. Output Gate dan Hidden State

Variabel

Output Gate dan Hidden State

Price

Ot=¢ (Wt.Xt + Wi.ht-1 + bt)

Ot=¢ (0,223 *0,8872 +0,223*0+0,1)
Ot=o (0,298)

O =0,5740

hi=ot xtanh(Ct)
h;=0,5740 * 0,2689
hy = 0,1544

High

Ot=o¢ (Wt.Xt + Wi.ht-1 + bt)

Ot=o (0,223 *0,9136 + 0,223 * 0 + 0,1)
Ot = o (0,304)

O; = 0,5755
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Variabel Output Gate dan Hidden State

hi=ot *xtanh(Ct)
h;=0,5755 * 0,4578
h: = 0,1566

Ot=¢ (Wt.Xt + Wi.ht-1 + bt)

Ot=o (0,223 * 0,9547 + 0,223 * 0 +0,1)
Ot=¢ (0,313)

Low O = 0,5777

hi=ot xtanh(Ct)
hy=0,5777 * 0,2771
hy=0,1601

Adapun, perhitungan manual selanjutnya hingga tanggal 18 desember 2022
dengan nilai hidden state yang digunakan untuk proses selanjutnya. Dapat dilihat
pada tabel 12.

Tabel 12. Output Hidden State

H: H: Hi
(Price) (High) (Low)

0,2642 0,4116 0,2695 0,3932 0,2715 0,3794
0,3003 0,4338 0,3234 0,4170 0,3137 0,4114
0,2930 0,4079 0,3221 0,3996 0,3118 0,4027
0,3157 0,4275 0,3147 0,4082 0,3242 0,4028
0,3248 0,4188 0,3232 0,4195 0,3345 0,4172
0,2939 0,4185 0,2936 0,4097 0,3000 0,4164
0,3121 0,4115 0,2892 0,3959 0,2989 0,4044
0,3213 0,4017 0,2846 0,3874 0,3160 0,4096
0,3625 0,4345 0,3334 0,4155 0,3423 0,4257
0,3676 0,3599 0,3625

Selanjutnya, data di denormalisasi untuk lanjut ke proses evaluasi dengan
RMSE untuk mengukur tingkat kesalahan dan MAPE untuk untuk mengukur tingkat
error. Dengan membandingkan data nilai aktual dan nilai prediksi, dapat dilihat pada
persamaan 2 dan tabel 13.

Price = Xt=0,1544 (4187 - 3327) + 3327
Xt =0,1544 * 860 + 3327
Xt = 3460

High = Xt=0,1566 (4330 - 3566) + 3566

Xt =0,1566 * 764 + 3566
Xt = 3686
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Low = Xt=0,1601 (4092 - 3143) + 3143
Xt=0,1601 * 949 + 3143

Xt = 3295
Tabel 13. Denormalisasi Data
Denormalisasi Denormalisasi Denormalisasi
(Price) (High) (Low)

3554 3681 3772 3866 3401 3503
3585 3700 3813 3885 3441 3533
3579 3678 3812 3871 3439 3525
3598 3695 3806 3878 3451 3525
3606 3687 3813 3886 3460 3539
3580 3687 3790 3879 3428 3538
3595 3681 3787 3868 3427 3527
3603 3672 3783 3862 3443 3532
3639 3701 3821 3883 3468 3547
3643 3841 3487

4.15 Evaluation

Tahap evaluation merupakan tahapan evaluasi data yang telah melalui proses
pemodelan LSTM, dengan menggukur tingkat kesalahan pada model menggunakan
Root Mean Square Error (RMSE) dan untuk tingkat keakurasian model
menggunakan Mean Absolute Percatege Error (MAPE). Berikut hasil evaluasi pada
20 data sampel price, high, low yang telah melalui proses pemodelan, selanjutnya
pengujian tingkat kesalahan dengan RMSE dan tingkat keakurasian dengan MAPE

untuk mengetahui hasil prediksi pada dataset.

1. Perhitungan RMSE Price

Rumus RMSE dapat dilihat pada persamaan 9

_ \/(4090 —3460)2+4(4149 — 3554)2+(3830 — 3585)%+(3500 — 3579)2+(3700 — 3598)2+
20

(3673 — 3606)2+(3327 — 3580)2+(3630 — 3595)2+(3650 — 3603)2+(3979 — 3639)2+

20

(3826 — 3643)2+(4182 — 3681)2+(4187 — 3700)2+(3791 — 3678)2+(4060 — 3695)2+

20

(3905 — 3687)2+(3924 — 3687)2+(3863 — 3681)2+(3802 — 3671)2+(4171 — 3701)2+

20

= /205270658=\5102882, = 320,75
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2. Perhitungan MAPE Price
Rumus MAPE dapat dilihat pada persamaan 10

4090 — 3460 4149 — 3554 3830 — 3585 3500 — 3579 3700 — 3598
_J( fom )+ CE ) + () + (R + (o™ +
20
3673 — 3606 3327 — 3580 3630 — 3595 3650 — 3603 3979 — 3639
_\/( 3673 )+( 3327 )+( 3630 )+( 3650 )+( 3979 )+
20

3826 ) + ( 4182 ) + ( 4187 ) + ( 3791 ) + ( 4060 ) +

\/(3826—364—3 4182 — 3681 4187 — 3700 3791 — 3678 4060 — 3695

20
3905 — 3687 3924 — 3687 3863 — 3681 3802 — 3671 4171 - 3701
= ( 3905 )+ ¢ 3924 )+ 3863 )+ 3802 )+ 4171 )+
20
_ 1,327

= ——x100% = 0,0663 x 100% = 6,63%

Nilai evaluasi pada data sampel price yaitu untuk nilai RMSE sebesar
320,75 dan nilai MAPE sebesar 6,63%.

3. Perhitungan RMSE High
Rumus RMSE dapat dilihat pada persamaan 9

_ \/(4-264 —3686)2+(4330 — 3772)%2+(4180 — 3813)2+(3859 — 3812)2+(3750 — 3806)2+
20

_ \/(3840 —3813)2+(3566 — 3790)2+(3650 — 3787)%2+(3650 — 3783)2+(4077 — 3821)2+
20

_ \/(4095 —3841)2+(4230 — 3866)%2+(4270 — 3885)2+(3993 — 3871)2+(4105 — 3878)%2+
20

_ \/(4174 —3886)2+(4040 — 3879)2+(3950 — 3868)2+(3939 — 3862)2+ (4225 — 3883)2+

20
1588513 _ _
o - \/79425,65 = 281,82

4. Perhitungan MAPE High
Rumus MAPE dapat dilihat pada persamaan 10

4—174 3886 404-0—3879 3950 — 3868 3939 — 3862 4225 — 3883
) + ( 3950 ) + ( 3939 ) + ( 4225 ) +

20

4174 4040

4264 — 3686. 4330 — 3772 4180 — 3813 3859 — 3812 3750 — 3806
\/( 4264 ) + ( 4330 ) ( 4180 ) ( 3859 ) ( 3750 ) +
20
\/ 3840 3813 3566—3790) (3650—3787) (3650—3783) (4077 —3821) +
3840 3566 3650 3650 4077
20
4-095 384-1 4230—3866 4270 — 3885 3993 — 3871 4105 — 3878
\/ 4095 4230 ) + ( 4270 ) + ( 3993 ) ( 4105 ) +
20

1 1393

x 100% = 0,0569 x 100% = 5,69%

Nilai evaluasi pada data sampel Hihg yaitu untuk nilai RMSE sebesar
281,82 dan nilai MAPE sebesar 5,69%.
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5. Perhitungan RMSE Low
Rumus RMSE dapat dilihat pada persamaan 9

_ \/(4049 —3295)2+(4092 — 3401)2+(3793 — 3441)2+(3450 — 3439)2+(3530 — 3451)2+
20

\/(3560 —3460)2+(3143 — 3428)2+(3300 — 3427)2+(3508 — 3443)2+(3692 — 3468)%+
20

_ \/(3750 —3487)2+(3795 — 3503)2+(4020 — 3533)2+(3746 — 3525)2+(3750 — 3525)2+
20

_ \/(3900 —3539)2+(3820 — 3538)2+(3680 — 3527)2+(3791 — 3532)2+(3950 — 3547)2+

20
2290350 _ _
vt +/114517,5 = 338,40

6. Perhitungan MAPE Low
Rumus MAPE dapat dilihat pada persamaan 10

4049 — 3295 4092 — 3401 3793 — 3441 3450 — 3439 3530 — 3451
\/( 4049 ) + ( 4092 ) ( 3793 ) + ( 3450 ) ( 3530 ) +
20
3560 3460 314—3 — 34—28) (3300 — 34—27) (3508 — 3443) (3692 - 3468) +
3560 3143 3300 3508 3692
20
3750 3487 3795—3503 4020 — 3533 3746 — 3525 3750 — 3525
\/ 3750 3795 ) + ( 4020 ) + ( 3746 ) ( 3750 ) +
20
3900 3539 3820—3538 3680 — 3527 3791 — 3532 3950 — 3547
\/ 3900 3820 ) + ( 3680 ) + ( 3791 ) ( 3950 ) +
20

14741

X 100% = 0,0737 x 100% = 7,37%

Nilai evaluasi pada data sampel price yaitu untuk nilai RMSE sebesar
338,40 dan nilai MAPE sebesar 7,37%.

4.1.6 Deployment

Pada tahap ini, informasi terkait data akan disajikan. Data yang telah diproses
akan divisualisasikan sehingga lebih mudah untuk dipahami oleh pengguna. Selain
itu, pihak yang terlibat dapat mengantisipasi apa yang akan terjadi dari hasil prediksi
yang didapatkan. Visualisasi biasanya ditunjukkan dalam bentuk grafik.

4.2 Implementasi

Tahap implementasi adalah tahapan pengembangan atau pembangunan dari
sistem yang sudah dirancang, pada tahap ini Pembangunan model meggunakan
bahasa python dengan text editor google colaboratory. Selanjutnya beberapa library
python digunakan seperti math digunakan pembagian data training dan uji, numpy
untuk memproses array multidimensi, pandas untuk membaca file csv, sklearn
digunakan untuk normalisasi data, keras untuk proses model LSTM, dan matplotlib
untuk menunjukkan visualisasi grafik. Tahap implementasi dapat dilihat pada
gambar 13.
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e Prediksi Mata Uang Bitcoin Mer X €O Seminar Hasil Predikss Harga b x4

€ C 0 @& colabresearchgoogle.com/drive/1WXg 1rMPIIDBy-XS sl
™ Gmail e @ Maps @ S @ & Drive Saye - G i nioh Pendudu.. 45" Badan Pusat Siatist € ¥ Mod Bus - Mo a
( & Seminar Hasil Prediksi Harga Minyak Kelapa Sawit Dengan LSTM.ipynb 8 comment 2a Share £ .

st edited on October 12

File Edit View Insert Runtime Tools Help

+ Code + Text Connect ~ A

oo @GR w

Q @ “Inport library yang akan digunakan
import math
= import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
o from datetime import datetime
on google.colab import drive
plt.style.use( "buh')

#Import 1ibrary untuk normalisasi dan model LSTM
from sklearn.preprocessing import MinMaxscaler
on keras.models inport Sequential

ron keras.layers import pense, LSTM, Dropout

@ stenbuka dataset dari Google drive
df = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/Data Minyak Kepala Sawit/Palm 0il F
df

Date  Price  Open High Low Wol. Change %
0 12252022 4,171.00 3,850.00 4,225.00 395000 S5.70K 971%
1 12182022 380200 380400 3,839.00 379100 7.02K -1.58%
3,863.00 3,780.00 3850.00 3680.00 2.02K -1.55%

=) 3 120042022 392400 389000 404000 382000 035K  0.49%

4 11272022 390500 412300 4,174.00 380000 277K  -3.82%

Gambar 13. Implementasi Google Colaboratory
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BABV
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Hasil

Tahapan perancangan serta implementasi yang telah dijelaskan sebelumnya
untuk desain program. Berikut ini adalah hasil program yang dikembangkan serta
pembahasan pada program.

5.1.1 Data Preparation

Pada tahap data preparation merupakan tahapan preprocessing yang terdiri
dari pemilihan variabel penelitian, mengubah tipe data pada variabel, normalisasi,
dan juga membagi dataset menjadi data training dan data uji dengan jumlah data
digunakan sebanyak 313 data dengan periode mingguan dari bulan Januari 2017
sampai Desember 2022. Kemudian data dibagi menjadi data training sebesar 80%
yaitu dari tanggal 01-01-2017 hingga 17-10-2021 dan data test sebesar 20% yaitu
dari tanggal 24-10-2021 hingga 25-12-2022, yang dapat dilihat pada tabel 14.

Tabel 14. Pembagian Data Training dan Test

. Jumlah data Data Trainin Data Test
No. Variabel keseluruhan 80% ¢ 20%
1. | Price 313 251 62
. | High 313 251 62
3. | Low 313 251 62

5.1.1.1 Seleksi Data

Proses tahapa ini ialah membaca dataset dari data mingguan harga minyak
kelapa sawit sebanyak 313 data dari periode 1 Januari 2017 hingga 31 Desember
2022. Dengan 3 variabel yang akan di uji ialah variabel price, high, dan low. Dapat
dilihat pada gambar 14.

Grafik Harga Minyak Kelapa Sawit (CPO)

9000 -
= Variabel Price

- Variabel High
8000 -~ Variabel Low

7000 -

6000 -

5000 -

Harga

4000 -

3000 - ¥

2000 -

' I I ' I
2017 2018 2019 2020 2021 2022

Tahun

Gambar 14. Visualisasi Variabel Penelitian
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Gambar 14 menunjukkan pola - pola waktu harga minyak kelapa sawit (CPO)
dari tahun 2017 hingga 2022. Pola harga dari 2017 hingga 2020 dapat dianggap
stabil di antara 2000 dan 3000 ringgit, kemudian meningkat pada tahun 2021 dengan
harga 5000 ringgit. Selanjutnya, pada awal tahun 2022 mengalami peningkatan yang
sangat besar pada variabel high (harga tertinggi) menyentuh harga sebesar 8500
ringgit, tetapi kembali turun pada pertengahan tahun 2022 hingga menyentuh harga
3000 hingga 4000 ringgit.

5.1.1.2 Normalisasi

Tahapan ini ialah proses normalisa pada dataset yaitu melakukan skala data
antara range 0 — 1 dengan menggunakan min — max scaler. Proses normalisasi dapat
dilihat pada gambar 15 dan hasil normalisasi data dapat dilihat pada lampiran 2.

#Mormalisasi dataset menjadi range ©-1 menggunakan min-max scaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(9,1))
data_scaled = scaler.fit_transform(dataset_new)

Gambar 15. Proses Normalisasi

5.1.2 Modelling

Tahap modelling merupakan proses uji coba skenario penelitian berdasarkan
jumlah parameter epoch yang berbeda untuk mendapatkan hasil yang optimal.
Rancangan skenario parameter yang akan dibangun dapat dilihat pada tabel 15.

Tabel 15. Arsitektur dan Parameter

No | Nama Jenis/Nilai
l. Layer LSTM
2. | Neuron hidden 50
3. Optimizer Adam
4. Batch size 1
5. | Epoch 10,20,30,40,50,60,70 &
100, 150, 200, 250,300

5.1.3 Evaluation

Tahap ini, dilakukan evaluasi pada data setelah selesai dari tahap pemodelan
LSTM dengan menggunakan error model RMSE (Root Mean Square Error) dan
MAPE (Mean Absolute Percetange Error), berfungsi untuk mengidentifikasi
kesalahan yang terjadi antara nilai prediksi dan nilai aktual dalam model prediksi.

5.2 Pembahasan

Berdasarkan Hasil program yang telah digunakan untuk memprediksi harga
minyak kelapa sawit (CPO) divisualisasikan dalam bentuk grafik. Hasil pengujian
digunakan dengan nilai epoch yang berbeda untuk menghasilkan prediksi harga yang
akurat dan optimal.
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5.2.1 Hasil Akurasi Penngujian Model
Dalam penelitian ini, skenario pengujian pemodelan dilakukan dengan nilai

epoch yang berbeda. Selanjutnya, setiap pengujian menghasilkan tingkat error yang
berbeda, sehingga grafik dengan tingkat error terkecil dari setiap skenario pengujian
model digunakan untuk menentukan hasil yang paling tepat.

5.2.1.1 Hasil Pengujian Variabel Price
Pengujian pada variabel price dengan percobaan nilai epoch yang berbeda

yaitu epoch 10 — 70 dan 100 — 300. Sehingga mendapatkan hasil yang optimal dapat
dilihat pada tabel 16.

Tabel 16. Pengujian Variabel Price

Epoch RMSE MAPE
10 512,75 7,35%
20 471,94 6,92%
30 417,02 6,19%
40 433,55 6,53%
50 394,97 5,93%
60 384,14 5,75%
70 480.95 7,05%
100 422,56 6,21%
150 441,61 6,35%
200 667,85 9,19%
250 710,48 9,54%
300 978,83 12,68%

Tabel 16 menunjukkan hasil uji coba untuk dengan nilai epoch berbeda pada
variabel price. Di mana epoch 60, memperoleh evaluasi RMSE dan MAPE dengan
tingkat error terkecil, yaitu diperoleh nilai RMSE 384,14 dan MAPE 5,75%. Hasil uji
coba pada epoch 60 juga dapat dilihat pada visualisasi grafik, di mana garis warna
merah menunjukkan nilai prediksi, yang telah mengikuti alur dari garis warna biru
yang menunjukkan nilai yang aktual atau valid. Visualisasi grafik pada variabel price
dapat dilihat pada gambar 16.
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Prediksi Harga Minyak Kelapa Sawit (CPO) Menggunakan Model LSTM
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Gambar 16. Visualisasi Grafik Price

5.2.1.2 Hasil Pengujian Variabel High
Pengujian pada variabel high dengan percobaan nilai epoch yang berbeda

yaitu epoch 10 — 70 dan 100 — 300. Sehingga mendapatkan hasil yang optimal dapat
dilihat pada tabel 17.

Tabel 17. Pengujian Variabel High

Epoch RMSE MAPE
10 618,77 7,81%
20 493,24 5,57%
30 449,38 5,18%
40 483,26 5,49%
50 411,27 5,08%
60 389,63 4,30%
70 453,16 5,25%
100 420,02 4,68%
150 472,71 5,30%
200 520,24 5,74%
100 420,02 4,68%
150 472,71 5,30%

Tabel 17 menunjukkan hasil uji coba untuk dengan nilai epoch berbeda pada
variabel high. Di mana epoch 60, memperoleh evaluasi RMSE dan MAPE dengan
tingkat error terkecil, yaitu diperoleh nilai RMSE 389,63 dan MAPE 4,30%. Hasil uji
coba pada epoch 60 juga dapat di lihat pada visualisasi grafik, sama seperti
sebelumnya di mana garis warna merah menunjukkan nilai prediksi, yang telah
mengikuti alur dari garis warna biru yang menunjukkan nilai yang aktual atau valid.
Visualisasi grafik pada variabel high dapat dilihat pada gambar 17.

30



Prediksi Harga Minyak Kelapa Sawit (CPO) Menggunakan Model LSTM
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Gambar 17. Visualisasi Grafik High

5.2.1.3 Pengujian Variabel Low
Pengujian pada variabel low dengan percobaan nilai epoch yang berbeda
yaitu epoch 10 — 70 dan 100 — 300. Sehingga mendapatkan hasil yang optimal dapat

dilihat pada tabel 18.

Tabel 18. Pengujian Variabel Low

Epoch RMSE MAPE
10 525,53 8,17%
20 405,32 6,22%
30 345,42 5,25%
40 347,18 5,59%
50 311,37 4,65%
60 298,24 4,48%
70 428,68 6,87%
100 379,59 5,94%
150 461,99 7,17%
200 632,18 9,02%
250 1164,25 14,51%
300 1201,15 14,85%

Tabel 18 menunjukkan hasil uji coba untuk dengan nilai epoch berbeda pada
variabel low. Di mana epoch 60, memperoleh evaluasi RMSE dan MAPE dengan
tingkat error terkecil, yaitu diperoleh nilai RMSE 298,24 dan MAPE 4,48%. Hasil uji
coba pada epoch 60 juga dapat di lihat pada visualisasi grafik, sama seperti
sebelumnya di mana garis warna merah menunjukkan nilai prediksi, yang telah
mengikuti alur dari garis warna biru yang menunjukkan nilai yang aktual atau valid.
Visualisasi grafik pada variabel low dapat dilihat pada gambar 18.
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Gambar 18. Visualisasi Grafik Low

5.2.2 Prediksi 5 Minggu Mendatang

Selanjutnya, pada penelitian ini melakukan skenario pengujian pada data
harga minyak kelapa sawit (CPO) menggunakan pemodelan LSTM. Di mana
skenario pengujian menggunakan nilai epoch yang berbeda dengan nilai evaluasi
yang didapatkan disetiap pengujiannya. Berikut hasil pemodelan terbaik diperoleh
pada epoch 60 dengan tingkat kesalahan RMSE dan MAPE terkecil. Hasil prediksi
harga minyak kelapa sawit (CPO) dapat dilihat pada tabel 19.

Tabel 19. Hasil Prediksi 5 Minggu Mendatang

Hasil Prediksi Hasil Prediksi Hasil Prediksi
Price High Low

Harga Harga | Harga | Harga | Harga | Harga
Prediksi | Aktual | Prediksi | Aktual | Prediksi | Aktual

No Tanggal

1. 01/01/2023 4007 3981 4061 4265 3847 3934

2. 08/01/2023 3869 3820 3921 4000 3750 3800

3. 15/01/2023 3755 3885 3803 3932 3662 3781

4. 22/01/2023 3661 3874 3703 3880 3580 3720

5. 29/01/2023 3584 3725 3621 3955 3506 3620

MAPE 2,91% 4,61% 2,72%

Tabel 19 menunjukkan Tingkat akurasi prediksi harga minyak kelapa sawit
(CPO) untuk 5 minggu mendatang dapat dikatakan sangat baik. Dengan akurasi
MAPE untuk setiap variabel dibawah 10% yang meliputi variabel price sebesar
2,91%, high sebesar 4,61%, dan low sebesar 2,72%. Berdasarkan hasil, akurasi di
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bawah 10% masuk ke dalam rentang yang sangat baik, seperti yang ditunjukkan pada
Tabel 2.
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BABVI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Data historis harga minyak kelapa sawit (CPO) dari tahun 2017-2022, yang
telah berhasil membangun arsitektur pemodelan Long Short Term Memory (LSTM).
Metode Cross Industry Standart Process For Data Mining (CRISP-DM) digunakan
dalam penelitian ini. dengan menyiapkan dataset yang akan digunakan sebagai tahap
pertama. Selanjutnya, tahap preprocessing data dan tahap pemodelan LSTM
dilakukan. Setelah itu, model dievaluasi kinerjanya dengan menggunakan error
model RMSE dan MAPE.

Data minyak kelapa sawit diperoleh dari website Investing.com sebanyak 313
digunakan dalam penelitian ini. Selain itu, penelitian ini akan menguji tiga variabel
yaitu price, high, dan low. Sebelum proses preprocessing, data dinormalisasi
menjadi rentang 0-1 dan dibagi menjadi 20% data uji (62 data) dan 80% data
pelatihan (251 data). Selanjutnya, pada langkah pengujian model, nilai epoch yang
berbeda digunakan, seperti 10, 20, 30, 40, 50, 60, dan 70, serta 100, 150, 200, 250,
300.

Berdasarkan Hasil uji coba menunjukkan bahwa model dengan variasi nilai
epoch 10, 20, 30, 40, 50, 60, dan 70 memiliki tingkat akurasi terkecil pada epoch 60.
Seperti, pada variabel Price memperoleh RMSE 384,14 dan MAPE 5,75%, variabel
High memperoleh RMSE 389,63 dan MAPE 4,30%, dan variabel Low memperoleh
RMSE 298,24 dan MAPE 4,48%. Sementara untuk model dengan nilai epoch 100,
150, 200, 250, 300, didapatkan tingkat akurasi pada RMSE dan MAPE semakin
meningkat dengan nilai epoch yang makin besar di tambahkan.

Selanjutnya, hasil pengujian epoch 60 menunjukkan tingkat akurasi yang
paling terkecil. Ini dapat digunakan untuk memprediksi harga selanjutnya, misalnya
memprediksi harga selama 5 minggu pada januari 2023. dengan hasil setiap variabel
menghasilkan hasil yang sangat baik. Seperti, pada variabel Price memperoleh
MAPE 2.91%, diikuti High memperoleh MAPE 4,61%, dan Low memperoleh
MAPE 2,72%. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa algoritma Long Short
Term Memory (LSTM) menunjukkan hasil prediksi pada harga minyak kelapa sawit
(CPO) dengan tingkat kesalahan di bawah 10%, yang menunjukkan bahwa algoritma
tersebut masuk ke dalam rentang kategori sangat baik.

6.2 Saran
Berikut saran berdasarkan hasil dari analisis dan kesimpulan, sebagai berikut:

1. Untuk penelitian selanjutnya dalam memprediksi harga minyak kelapa sawit,
dapat menggunakan metode lain misalkan BiLSTM, sehingga dapat melihat
perbandingan yang dihasilkan.

2. Untuk selanjutnya dalam pengujian bisa dikombinasikan dari segi parameter
lainnya seperti nilai neuron dan batch size untuk mengukur tingkat akurasi yang
didapatkan.
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LAMPIRAN



Lampiran 1. Dataset Mingguan 2017 - 2022

Date Price Open High Low Vol. | Change%
01/01/2017 3.200 3.241 3.250 3.153 0.79K -0.56%
08/01/2017 3.280 3.219 3.330 3.170 1.01K 2.50%
15/01/2017 3.234 3.190 3.268 3.185 4.91K -1.40%
22/01/2017 3.243 3.230 3.320 3.216 4.22K 0.28%
29/01/2017 3.250 3.230 3.267 3.205 0.98K 0.22%
05/02/2017 3.268 3.229 3.335 3.229 1.24K 0.55%
12/02/2017 3.094 3.300 3.306 3.088 3.02K -5.32%
19/02/2017 2.977 3.095 3.119 2.885 7.64K -3.78%
26/02/2017 3.000 2.964 3.005 2.866 1.65K 0.77%
05/03/2017 2.990 2.899 3.050 2.899 0.39K -0.33%
12/03/2017 2.966 3.000 3.020 2.922 2.31K -0.80%
19/03/2017 2.895 2.965 2.987 2.895 2.94K -2.39%
26/03/2017 2.833 2.875 2.884 2.825 2.21K -2.14%
02/04/2017 2.885 2.841 2.936 2.841 1.13K 1.84%
09/04/2017 2.750 2.861 2.871 2.736 1.64K -4.68%
16/04/2017 2.669 2.665 2.680 2.574 8.07K -2.95%
23/04/2017 2.694 2.629 2.726 2.598 3.05K 0.94%
30/04/2017 2.775 2.725 2.777 2.700 2.12K 3.01%
07/05/2017 2.860 2.787 2.896 2.775 1.94K 3.06%
14/05/2017 2.885 2.800 2.920 2.800 5.67K 0.87%
21/05/2017 2.840 2.915 2.922 2.840 3.41K -1.56%
28/05/2017 2.730 2.830 2.830 2.727 3.55K -3.87%
04/06/2017 2.680 2.728 2.746 2.670 2.35K -1.83%
11/06/2017 2.656 2.670 2.675 2.630 3.25K -0.90%
18/06/2017 2.589 2.682 2.699 2.576 3.77K -2.52%
25/06/2017 2.596 2.614 2.632 2.579 2.98K 0.27%
02/07/2017 2.668 2.633 2.690 2.619 1.95K 2.77%
09/07/2017 2.620 2.700 2.705 2.665 1.10K -1.80%
16/07/2017 2.612 2.642 2.648 2.550 5.53K -0.31%
23/07/2017 2.666 2.587 2.708 2.578 4.39K 2.07%
30/07/2017 2.590 2.705 2.705 2.576 1.58K -2.85%
06/08/2017 2.683 2.593 2.661 2.585 1.14K 3.59%
13/08/2017 2.675 2.600 2.680 2.588 3.57K -0.30%
20/08/2017 2.733 2.670 2.780 2.665 5.10K 2.17%
27/08/2017 2.680 2.746 2.746 2.670 0.89K -1.94%
03/09/2017 2.771 2.671 2.775 2.671 1.03K 3.40%
10/09/2017 2.885 2.780 2.818 2.780 0.35K 4.11%
17/09/2017 2.748 2.885 2.885 2.747 2.61K -4.75%
24/09/2017 2.719 2.718 2.769 2.707 1.93K -1.06%
01/10/2017 2.741 2.710 2.750 2.689 2.16K 0.81%
08/10/2017 2.716 2.750 2.750 2.670 0.55K -0.91%
15/10/2017 2.724 2.751 2.758 2.700 2.48K 0.29%
22/10/2017 2.786 2.732 2.808 2.731 2.58K 2.28%
29/10/2017 2.784 2.825 2.828 2.775 0.82K -0.07%
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05/11/2017 2.740 2.765 2.794 2.723 0.86K -1.58%
12/11/2017 2.680 2.770 2.770 2.676 1.85K -2.19%
19/11/2017 2.545 2.659 2.659 2.530 2.84K -5.04%
26/11/2017 2.495 2.525 2.525 2.450 1.38K -1.96%
03/12/2017 2.379 2.519 2.519 2.386 0.56K -4.65%
10/12/2017 2.346 2.375 2.395 2.300 0.57K -1.39%
17/12/2017 2.407 2.479 2.479 2.382 3.63K 2.60%
24/12/2017 2.444 2.400 2.474 2.397 2.14K 1.54%
31/12/2017 2.570 2.466 2.561 2.466 1.31K 5.16%
07/01/2018 2.474 2.541 2.591 2.510 0.39K -3.74%
14/01/2018 2.435 2.535 2.535 2.428 1.71K -1.58%
21/01/2018 2.482 2.447 2.514 2.444 1.70K 1.93%
28/01/2018 2475 2.500 2.519 2.468 0.77K -0.28%
04/02/2018 2.495 2.451 2.510 2.451 1.53K 0.81%
11/02/2018 2.505 2.530 2.555 2.502 0.47K 0.40%
18/02/2018 2.536 2.497 2.551 2.493 6.97K 1.24%
25/02/2018 2.496 2.558 2.578 2.495 3.08K -1.58%
04/03/2018 2.398 2.476 2493 2.393 0.20K -3.93%
11/03/2018 2.438 2.405 2.480 2.365 1.62K 1.67%
18/03/2018 2.420 2.434 2.466 2.390 5.04K -0.74%
25/03/2018 2.380 2.390 2415 2.330 1.00K -1.65%
01/04/2018 2.479 2.400 2.454 2.400 0.66K 4.16%
08/04/2018 2.392 2.470 2.479 2.350 0.01K -3.51%
15/04/2018 2.410 2.393 2.420 2.349 5.26K 0.75%
22/04/2018 2.378 2.404 2.405 2.375 1.24K -1.33%
29/04/2018 2.319 2.370 2.371 2.310 0.92K -2.48%
06/05/2018 2.359 2.354 2.365 2.354 0.10K 1.72%
13/05/2018 2.433 2.374 2.445 2.374 4.76K 3.14%
20/05/2018 2.453 2.451 2.481 2.427 4.27K 0.82%
27/05/2018 2.436 2.415 2.446 2.393 1.06K -0.69%
03/06/2018 2.378 2.440 2.440 2.370 2.07K -2.38%
10/06/2018 2.319 2.370 2.371 2.300 0.22K -2.48%
17/06/2018 2.283 2.321 2.322 2.243 7.27K -1.55%
24/06/2018 2.298 2.263 2.325 2.250 1.30K 0.66%
01/07/2018 2.255 2.290 2.300 2.250 0.10K -1.87%
08/07/2018 2.140 2.272 2.272 2.138 0.07K -5.10%
15/07/2018 2.180 2.143 2.208 2.138 4.50K 1.87%
22/07/2018 2.122 2.128 2.145 2.090 1.87K -2.66%
29/07/2018 2.170 2.140 2.170 2.106 0.36K 2.26%
05/08/2018 2.206 2.180 2.249 2.180 0.11K 1.66%
12/08/2018 2.204 2.150 2.213 2.140 2.25K -0.09%
19/08/2018 2.178 2.220 2.220 2.178 1.90K -1.18%
26/08/2018 2.200 2.174 2.199 2.166 1.87K 1.01%
02/09/2018 2.213 2.187 2.240 2.187 0.25K 0.59%
09/09/2018 2.206 2.200 2.219 2.200 0.39K -0.32%
16/09/2018 2.116 2.181 2.185 2.108 4.82K -4.08%
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23/09/2018 2.118 2.127 2.150 2.090 2.99K 0.09%
30/09/2018 2.139 2.114 2.149 2.060 0.60K 0.99%
07/10/2018 2.113 2.120 2.140 2.090 0.48K -1.22%
14/10/2018 2.125 2.147 2.159 2.125 3.26K 0.57%
21/10/2018 2.046 2.124 2.150 2.045 4.03K -3.72%
28/10/2018 1.985 2.048 2.080 1.942 2.07K -2.98%
04/11/2018 1.880 2.005 2.005 1.950 0.07K -5.29%
11/11/2018 1.775 1.854 1.856 1.757 2.59K -5.59%
18/11/2018 1.866 1.775 1.920 1.775 4.65K 5.13%
25/11/2018 1.872 1.895 1.895 1.750 2.10K 0.32%
02/12/2018 1.793 1.882 1.887 1.756 0.49K -4.22%
09/12/2018 1.835 1.830 2.055 1.828 0.19K 2.34%
16/12/2018 2.103 1.970 2.142 1.941 5.12K 14.60%
23/12/2018 2.013 2.092 2.103 2.007 1.38K -4.28%
30/12/2018 2.120 2.025 2.121 2.003 0.46K 5.32%
06/01/2019 2.093 2.130 2.130 2.090 0.49K -1.27%
13/01/2019 2.142 2.100 2.147 2.083 5.15K 2.34%
20/01/2019 2.190 2.156 2.202 2.147 1.97K 2.24%
27/01/2019 2.200 2.210 2.229 2.180 1.46K 0.46%
03/02/2019 2.190 2.227 2.238 2.190 0.35K -0.45%
10/02/2019 2.200 2.230 2.230 2.190 0.40K 0.46%
17/02/2019 2.138 2.212 2.223 2.110 4.12K -2.82%
24/02/2019 1.986 2.139 2.139 1.908 3.51K -7.11%
03/03/2019 1.971 1.980 1.995 1.971 0.19K -0.76%
10/03/2019 1.950 2.020 2.020 1.880 0.04K -1.07%
17/03/2019 2.090 2.023 2.099 2.018 5.77K 7.18%
24/03/2019 2.001 2.075 2.075 1.994 2.61K -4.26%
31/03/2019 2.129 2.000 2.160 1.996 0.64K 6.40%
07/04/2019 2.038 2.145 2.162 2.090 0.14K -4.27%
14/04/2019 2.108 2.100 2.144 2.066 2.16K 3.43%
21/04/2019 2.013 2.113 2.117 2.011 1.09K -4.51%
28/04/2019 1.900 2.008 2.013 1.923 1.25K -5.61%
05/05/2019 1.920 1.956 1.961 1.900 0.11K 1.05%
12/05/2019 2.049 1.960 2.072 1.945 2.67K 6.72%
19/05/2019 1.976 2.057 2.060 1.960 1.17K -3.56%
26/05/2019 2.030 2.000 2.047 1.979 1.91K 2.73%
02/06/2019 2.003 2.013 2.030 2.000 0.54K -1.33%
09/06/2019 2.000 1.975 2.020 1.928 0.06K -0.15%
16/06/2019 1.998 1.995 2.039 1.993 3.78K -0.10%
23/06/2019 1.865 1.982 1.982 1.845 0.84K -6.66%
30/06/2019 1.909 1.886 1.920 1.885 0.21K 2.36%
07/07/2019 1.900 1.893 1.972 1.870 0.05K -0.47%
14/07/2019 1.905 1.911 1.924 1.896 0.84K 0.26%
21/07/2019 1.996 1.914 2.000 1.905 2.77K 4.78%
28/07/2019 2.013 1.990 2.019 1.990 0.39K 0.85%
04/08/2019 2.141 2.024 2.142 2.023 0.08K 6.36%
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11/08/2019 2.143 2.152 2.180 2.130 0.99K 0.09%
18/08/2019 2.210 2.136 2.212 2.102 2.36K 3.13%
25/08/2019 2.168 2.250 2.253 2.115 1.14K -1.90%
01/09/2019 2.116 2.145 2.155 2.070 0.73K -2.40%
08/09/2019 2.105 2.130 2.145 2.110 0.20K -0.52%
15/09/2019 2.161 2.223 2.230 2.158 2.40K 2.66%
22/09/2019 2.090 2.148 2.148 2.074 1.59K -3.29%
29/09/2019 2.096 2.074 2.117 2.067 0.38K 0.29%
06/10/2019 2.118 2.104 2.156 2.103 0.17K 1.05%
13/10/2019 2.208 2.073 2.210 2.073 3.20K 4.25%
20/10/2019 2.309 2.213 2.340 2.184 2.34K 4.57%
27/10/2019 2.422 2.342 2.444 2.324 0.62K 4.89%
03/11/2019 2.526 2.420 2.561 2.420 0.12K 4.29%
10/11/2019 2.560 2.550 2.550 2.550 0.04K 1.35%
17/11/2019 2.642 2.503 2.645 2477 1.93K 3.20%
24/11/2019 2.620 2.645 2.687 2.544 1.05K -0.83%
01/12/2019 2.757 2.590 2.735 2.590 0.17K 5.23%
08/12/2019 2.816 2.825 2.850 2.775 0.27K 2.14%
15/12/2019 2.897 2.835 2.901 2.776 3.94K 2.88%
22/12/2019 3.035 2.907 3.058 2.890 1.11K 4.76%
29/12/2019 3.110 3.015 3.129 3.010 0.61K 2.47%
05/01/2020 3.131 3.060 3.132 3.035 0.25K 0.68%
12/01/2020 2.922 3.030 3.030 2.908 1.77K -6.68%
19/01/2020 2.925 2.939 3.041 2.910 4.99K 0.10%
26/01/2020 2.640 2.780 2.794 2.629 1.09K -9.74%
02/02/2020 2.872 2.647 2.940 2.647 0.56K 8.79%
09/02/2020 2.660 2.800 2.824 2.655 0.16K -7.38%
16/02/2020 2.683 2.710 2.735 2.598 3.53K 0.86%
23/02/2020 2.357 2.666 2.669 2.350 1.78K -12.15%
01/03/2020 2.448 2.415 2.566 2.350 0.55K 3.86%
08/03/2020 2.302 2.328 2.420 2.320 0.88K -5.96%
15/03/2020 2.338 2.307 2.507 2.241 5.74K 1.56%
22/03/2020 2.487 2.296 2.488 2.295 1.51K 6.37%
29/03/2020 2.320 2.589 2.591 2.335 0.89K -6.71%
05/04/2020 2.389 2.335 2.430 2.335 0.13K 2.97%
12/04/2020 2.285 2.340 2.340 2.245 0.82K -4.35%
19/04/2020 2.121 2.286 2.320 2.065 1.87K -7.18%
26/04/2020 2.102 2.075 2.114 2.018 1.09K -0.90%
03/05/2020 2.060 2.060 2.060 2.000 1.11K -2.00%
10/05/2020 2.115 2.060 2.130 2.020 0.52K 2.67%
17/05/2020 2.240 2.149 2.276 2.149 3.56K 5.91%
24/05/2020 2.373 2.280 2.373 2.280 0.95K 5.94%
31/05/2020 2.405 2.377 2470 2.377 1.60K 1.35%
07/06/2020 2.433 2.446 2.450 2.382 0.34K 1.16%
14/06/2020 2.538 2.420 2.538 2.406 4.29K 4.32%
21/06/2020 2.473 2.508 2.551 2.458 2.14K -2.56%
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28/06/2020 2421 2.411 2.441 2.379 1.16K -2.10%
05/07/2020 2.467 2.435 2.480 2.410 0.52K 1.90%
12/07/2020 2.699 2.475 2.702 2.475 1.98K 9.40%
19/07/2020 2.890 2.732 2.900 2.706 3.76K 7.08%
26/07/2020 2.780 2.866 2.881 2.654 1.24K -3.81%
02/08/2020 2.885 2.880 2.909 2.840 1.29K 3.78%
09/08/2020 2.803 2.850 2.950 2.799 1.23K -2.84%
16/08/2020 2.798 2.800 2.852 2.735 3.92K -0.18%
23/08/2020 2.845 2.790 2.861 2.705 4.47K 1.68%
30/08/2020 2.932 2.898 2.995 2.862 1.29K 3.06%
06/09/2020 2.880 2.930 2.940 2.874 0.24K -1.77%
13/09/2020 3.102 2.888 3.103 2.888 2.48K 7.71%
20/09/2020 2.930 3.108 3.121 2.830 5.84K -5.54%
27/09/2020 2.846 2.946 2.965 2.829 2.84K -2.87%
04/10/2020 3.020 2.850 3.028 2.823 0.60K 6.11%
11/10/2020 2.985 3.060 3.060 2.960 0.84K -1.16%
18/10/2020 3.064 2.958 3.078 2.879 3.64K 2.65%
25/10/2020 3.252 3.120 3.370 3.117 2.57K 6.14%
01/11/2020 3.405 3.181 3.475 3.181 2.98K 4.70%
08/11/2020 3.549 3.405 3.510 3.387 0.83K 4.23%
15/11/2020 3.483 3.487 3.627 3.475 6.30K -1.86%
22/11/2020 3.505 3.450 3.520 3.390 4.41K 0.63%
29/11/2020 3.645 3.468 3.695 3.420 1.23K 3.99%
06/12/2020 3.709 3.674 3.722 3.628 1.13K 1.76%
13/12/2020 3.663 3.660 3.750 3.549 5.06K -1.24%
20/12/2020 3.854 3.656 3.877 3.613 4.76K 5.21%
27/12/2020 3.891 3.849 3.900 3.800 2.47K 0.96%
03/01/2021 3.997 3.950 4.040 3.905 2.24K 2.72%
10/01/2021 3.815 3.968 3.980 3.750 1.22K -4.55%
17/01/2021 3.583 3.640 3.659 3.435 7.11K -6.08%
24/01/2021 3.935 3.529 3.935 3.529 5.44K 9.82%
31/01/2021 3.914 3.890 4.010 3.690 3.72K -0.53%
07/02/2021 3.898 3.925 3.960 3.850 1.89K -0.41%
14/02/2021 3.914 3.930 4.025 3.868 5.74K 0.41%
21/02/2021 3.986 3.995 4.056 3.920 6.15K 1.84%
28/02/2021 3.947 4.027 4.050 3.847 3.77K -0.98%
07/03/2021 4.283 4.040 4.330 4.020 0.85K 8.51%
14/03/2021 4.013 4.257 4.277 3.972 3.82K -6.30%
21/03/2021 4.025 4.022 4.305 4.000 4.90K 0.30%
28/03/2021 4.147 4.000 4.160 3.954 4.18K 3.03%
04/04/2021 4.280 4.165 4.370 4.135 2.40K 3.21%
11/04/2021 4.191 4.225 4.300 4.160 2.31K -2.08%
18/04/2021 4.351 4.181 4.500 4.147 5.38K 3.82%
25/04/2021 4.408 4.419 4.504 4.299 4.76K 1.31%
02/05/2021 4.883 4.578 4.885 4.520 3.61K 10.78%
09/05/2021 4.800 4.810 4.923 4.785 1.08K -1.70%
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16/05/2021 4.391 4.724 4.839 4.371 12.02K -8.52%
23/05/2021 4.301 4.330 4.385 4.196 5.48K -2.05%
30/05/2021 4.230 4.284 4.300 3.990 4.18K -1.65%
06/06/2021 3.859 4.150 4.182 4.020 0.37K -8.77%
13/06/2021 3.593 3.590 3.615 3.434 3.32K -6.89%
20/06/2021 3.702 3.580 3.708 3.530 5.83K 3.03%
27/06/2021 3.898 3.620 3.950 3.620 4.68K 5.29%
04/07/2021 4.020 3.887 4.040 3.870 2.11K 3.13%
11/07/2021 4.300 3.985 4.317 3.985 3.00K 6.97%
18/07/2021 4.542 4.343 4.586 4.300 6.81K 5.63%
25/07/2021 4.656 4.523 4.740 4.489 2.71K 2.51%
01/08/2021 4.520 4.490 4.634 4.430 1.79K -2.92%
08/08/2021 4.530 4.508 4.655 4.453 0.34K 0.22%
15/08/2021 4.514 4.647 4.740 4.448 8.12K -0.35%
22/08/2021 4.560 4.419 4.619 4.419 7.04K 1.02%
29/08/2021 4.550 4.581 4.595 4.420 3.66K -0.22%
05/09/2021 4.574 4.541 4.769 4.538 1.20K 0.53%
12/09/2021 4.518 4.610 4.700 4.445 2.97K -1.22%
19/09/2021 4.665 4.430 4.705 4.400 6.89K 3.25%
26/09/2021 4.751 4.700 4.848 4.576 3.85K 1.84%
03/10/2021 5.152 4.781 5.139 4.781 2.08K 8.44%
10/10/2021 5.160 5.135 5.170 5.080 0.34K 0.16%
17/10/2021 5.188 5.094 5.440 5.070 6.54K 0.54%
24/10/2021 5.402 5.240 5.440 5.180 4.40K 4.12%
31/10/2021 5.319 5.400 5.475 5.316 1.81K -1.54%
07/11/2021 5.405 5.254 5.430 5.200 1.99K 1.62%
14/11/2021 5.437 5.375 5.500 5.236 6.47K 0.59%
21/11/2021 5.269 5.380 5.442 5.255 4.23K -3.09%
28/11/2021 5.175 5.315 5.350 5.125 2.89K -1.78%
05/12/2021 5.242 5.300 5.320 5.180 2.14K 1.29%
12/12/2021 4.879 5.250 5.274 4.736 4.03K -6.92%
19/12/2021 5.121 4.878 5.125 4.755 5.66K 4.96%
26/12/2021 5.159 5.130 5.255 5.079 5.59K 0.74%
02/01/2022 5.330 5.260 5.449 5.217 3.01K 3.31%
09/01/2022 5.300 5.333 5.430 5.240 1.08K -0.56%
16/01/2022 5.504 5.260 5.510 5.232 7.21K 3.85%
23/01/2022 5.803 5.500 5.810 5.390 8.03K 5.43%
30/01/2022 5.779 5.840 5.840 5.675 0.70K -0.41%
06/02/2022 5.800 5.760 5.830 5.455 0.48K 0.36%
13/02/2022 6.008 5.870 6.075 5.762 6.27K 3.59%
20/02/2022 6.718 6.100 7.093 6.100 7.79K 11.82%
27/02/2022 6.780 6.890 8.757 6.724 4.04K 0.92%
06/03/2022 7.365 7.000 7.800 6.950 0.60K 8.63%
13/03/2022 6.116 7.000 7.280 6.105 3.67K -16.96%
20/03/2022 6.616 6.188 6.810 6.151 7.25K 8.18%
27/03/2022 6.363 6.629 6.670 6.177 3.94K -3.82%
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03/04/2022 6.681 6.380 6.700 6.321 1.28K 5.00%
10/04/2022 6.820 6.700 6.900 6.700 0.28K 2.08%
17/04/2022 6.871 6.701 6.923 6.691 8.91K 0.75%
24/04/2022 7.683 7.020 7.817 6.820 4.09K 11.82%
01/05/2022 7.058 7.473 7.473 6.945 1.41K -8.13%
08/05/2022 6.950 7.050 7.204 6.900 0.69K -1.53%
15/05/2022 6.689 6.719 6.880 6.400 7.22K -3.76%
22/05/2022 6.879 6.705 7.230 6.703 9.84K 2.84%
29/05/2022 6.704 6.830 6.885 6.536 3.75K -2.54%
05/06/2022 6.281 6.750 6.846 6.350 0.81K -6.31%
12/06/2022 5.679 6.044 6.219 5.566 2.95K -9.58%
19/06/2022 4.798 5.460 5.495 4.660 11.00K | -15.51%
26/06/2022 4.886 4.887 5.201 4.737 7.85K 1.83%
03/07/2022 4.137 4.812 4.812 3.850 1.90K -15.33%
10/07/2022 3.632 4.120 4.120 3.632 0.13K -12.21%
17/07/2022 3.727 3.688 4.035 3.648 9.22K 2.62%
24/07/2022 4.355 3.728 4.360 3.696 5.23K 16.85%
31/07/2022 4.020 4.100 4.174 3.909 0.52K -7.69%
07/08/2022 4.432 4.100 4.430 4.100 0.28K 10.25%
14/08/2022 4.090 4.113 4.264 4.049 3.89K -7.72%
21/08/2022 4.149 4.250 4.330 4.092 3.70K 1.44%
28/08/2022 3.830 4.162 4.180 3.793 1.59K -7.69%
04/09/2022 3.500 3.820 3.859 3.450 0.28K -8.62%
11/09/2022 3.700 3.530 3.750 3.530 0.47K 5.71%
18/09/2022 3.673 3.722 3.840 3.560 6.05K -0.73%
25/09/2022 3.327 3.550 3.566 3.143 3.51K -9.42%
02/10/2022 3.630 3.307 3.650 3.300 0.64K 9.11%
09/10/2022 3.650 3.540 3.650 3.508 0.05K 0.55%
16/10/2022 3.979 3.778 4.077 3.692 7.71K 9.01%
23/10/2022 3.826 4.062 4.095 3.750 4.36K -3.85%
30/10/2022 4.182 3.915 4.230 3.795 2.23K 9.30%
06/11/2022 4.187 4.200 4.270 4.020 0.57K 0.12%
13/11/2022 3.791 3.993 3.993 3.746 3.79K -9.46%
20/11/2022 4.060 3.796 4.105 3.750 5.06K 7.10%
27/11/2022 3.905 4.123 4.174 3.900 2.77K -3.82%
04/12/2022 3.924 3.890 4.040 3.820 0.35K 0.49%
11/12/2022 3.863 3.780 3.950 3.680 2.02K -1.55%
18/12/2022 3.802 3.904 3.939 3.791 7.02K -1.58%
25/12/2022 4.171 3.950 4.225 3.950 5.70K 9.71%
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Lampiran 2. Data Normalisasi Pada Variabel Price, High, Low

Normalisasi Price | Normalisasi High | Normalisasi Low
0,2412 0,2020 0,2698
0,2547 0,2136 0,2731
0,2470 0,2046 0,2760
0,2485 0,2121 0,2819
0,2497 0,2045 0,2798
0,2527 0,2143 0,2844
0,2233 0,2101 0,2573
0,2035 0,1830 0,2183
0,2073 0,1665 0,2146
0,2057 0,1730 0,2210
0,2016 0,1687 0,2254
0,1896 0,1639 0,2202
0,1791 0,1490 0,2067
0,1879 0,1565 0,2098
0,1650 0,1471 0,1896
0,1513 0,1194 0,1585
0,1556 0,1261 0,1631
0,1693 0,1335 0,1827
0,1836 0,1507 0,1971
0,1879 0,1542 0,2019
0,1803 0,1545 0,2096
0,1616 0,1411 0,1879
0,1532 0,1290 0,1769
0,1491 0,1187 0,1692
0,1378 0,1222 0,1588
0,1390 0,1124 0,1594
0,1512 0,1209 0,1671
0,1430 0,1230 0,1760
0,1417 0,1148 0,1538
0,1508 0,1235 0,1592
0,1379 0,1230 0,1588
0,1537 0,1166 0,1606
0,1523 0,1194 0,1612
0,1622 0,1339 0,1760
0,1532 0,1290 0,1769
0,1686 0,1332 0,1771
0,1879 0,1394 0,1981
0,1647 0,1491 0,1917
0,1598 0,1323 0,1840
0,1635 0,1295 0,1806
0,1593 0,1295 0,1769
0,1606 0,1307 0,1827
0,1711 0,1380 0,1887
0,1708 0,1408 0,1971
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0,1633 0,1359 0,1871
0,1532 0,1324 0,1781
0,1303 0,1164 0,1500
0,1219 0,0969 0,1346
0,1022 0,0961 0,1223
0,0966 0,0781 0,1058
0,1070 0,0903 0,1215
0,1132 0,0896 0,1244
0,1346 0,1022 0,1377
0,1183 0,1065 0,1462
0,1117 0,0984 0,1304
0,1197 0,0953 0,1335
0,1185 0,0961 0,1381
0,1219 0,0948 0,1348
0,1236 0,1013 0,1446
0,1288 0,1007 0,1429
0,1220 0,1046 0,1433
0,1055 0,0923 0,1237
0,1122 0,0904 0,1183
0,1092 0,0884 0,1231
0,1024 0,0810 0,1115
0,1192 0,0867 0,1250
0,1044 0,0903 0,1154
0,1075 0,0817 0,1152
0,1021 0,0796 0,1202
0,0921 0,0746 0,1077
0,0988 0,0738 0,1162
0,1114 0,0853 0,1200
0,1148 0,0906 0,1302
0,1119 0,0855 0,1237
0,1021 0,0846 0,1192
0,0921 0,0746 0,1058
0,0860 0,0675 0,0948
0,0885 0,0680 0,0962
0,0812 0,0643 0,0962
0,0618 0,0603 0,0746
0,0686 0,0510 0,0746
0,0587 0,0419 0,0654
0,0669 0,0455 0,0685
0,0730 0,0569 0,0827
0,0726 0,0517 0,0750
0,0682 0,0527 0,0823
0,0719 0,0497 0,0800
0,0741 0,0556 0,0840
0,0730 0,0526 0,0865
0,0577 0,0477 0,0688
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0,0581 0,0426 0,0654
0,0616 0,0425 0,0596
0,0572 0,0412 0,0654
0,0592 0,0439 0,0721
0,0459 0,0426 0,0567
0,0355 0,0325 0,0369
0,0178 0,0216 0,0385
0 0 0,0013
0,0154 0,0093 0,0048
0,0164 0,0057 0
0,0030 0,0045 0,0012
0,0102 0,0288 0,0150
0,0555 0,0414 0,0367
0,0403 0,0358 0,0494
0,0584 0,0384 0,0487
0,0538 0,0397 0,0654
0,0621 0,0422 0,0640
0,0702 0,0501 0,0763
0,0719 0,0541 0,0827
0,0702 0,0554 0,0846
0,0719 0,0542 0,0846
0,0614 0,0532 0,0692
0,0357 0,0410 0,0304
0,0332 0,0201 0,0425
0,0296 0,0238 0,0250
0,0533 0,0352 0,0515
0,0383 0,0317 0,0469
0,0599 0,0441 0,0473
0,0445 0,0443 0,0654
0,0564 0,0417 0,0608
0,0403 0,0378 0,0502
0,0212 0,0228 0,0333
0,0245 0,0152 0,0288
0,0464 0,0313 0,0375
0,0340 0,0296 0,0404
0,0432 0,0277 0,0440
0,0386 0,0252 0,0481
0,0381 0,0238 0,0342
0,0377 0,0265 0,0467
0,0152 0,0183 0,0183
0,0227 0,0093 0,0260
0,0212 0,0168 0,0231
0,0220 0,0099 0,0281
0,0374 0,0209 0,0298
0,0403 0,0236 0,0462
0,0619 0,0414 0,0525
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0,0623 0,0469 0,0731
0,0736 0,0516 0,0677
0,0665 0,0575 0,0702
0,0577 0,0433 0,0615
0,0559 0,0419 0,0692
0,0653 0,0542 0,0785
0,0533 0,0423 0,0623
0,0543 0,0378 0,0610
0,0581 0,0435 0,0679
0,0733 0,0513 0,0621
0,0904 0,0701 0,0835
0,1095 0,0852 0,1104
0,1271 0,1022 0,1288
0,1329 0,1006 0,1538
0,1468 0,1143 0,1398
0,1430 0,1204 0,1527
0,1662 0,1274 0,1615
0,1762 0,1440 0,1971
0,1899 0,1514 0,1973
0,2133 0,1742 0,2192
0,2260 0,1845 0,2423
0,2295 0,1849 0,2471
0,1941 0,1701 0,2227
0,1947 0,1717 0,2231
0,1464 0,1359 0,1690
0,1857 0,1571 0,1725
0,1498 0,1403 0,1740
0,1537 0,1274 0,1631
0,0985 0,1178 0,1154
0,1139 0,1029 0,1154
0,0892 0,0817 0,1096
0,0953 0,0943 0,0944
0,1205 0,0916 0,1048
0,0922 0,1065 0,1125
0,1039 0,0832 0,1125
0,0863 0,0701 0,0952
0,0586 0,0672 0,0606
0,0553 0,0374 0,0515
0,0482 0,0296 0,0481
0,0575 0,0397 0,0519
0,0787 0,0609 0,0767
0,1012 0,0749 0,1019
0,1066 0,0890 0,1206
0,1114 0,0861 0,1215
0,1291 0,0988 0,1262
0,1181 0,1007 0,1362
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0,1093 0,0848 0,1210
0,1171 0,0904 0,1269
0,1564 0,1226 0,1394
0,1887 0,1513 0,1838
0,1701 0,1485 0,1738
0,1879 0,1526 0,2096
0,1740 0,1585 0,2017
0,1732 0,1443 0,1894
0,1811 0,1456 0,1837
0,1958 0,1650 0,2138
0,1870 0,1571 0,2162
0,2246 0,1807 0,2188
0,1955 0,1833 0,2077
0,1813 0,1607 0,2075
0,2107 0,1698 0,2063
0,2048 0,1745 0,2327
0,2182 0,1771 0,2171
0,2500 0,2194 0,2629
0,2759 0,2346 0,2752
0,3003 0,2397 0,3148
0,2891 0,2566 0,3317
0,2928 0,2411 0,3154
0,3165 0,2665 0,3212
0,3274 0,2704 0,3612
0,3196 0,2745 0,3460
0,3519 0,2929 0,3583
0,3582 0,2962 0,3942
0,3761 0,3165 0,4144
0,3453 0,3078 0,3846
0,3060 0,2613 0,3240
0,3656 0,3013 0,3421
0,3621 0,3121 0,3731
0,3593 0,3049 0,4038
0,3621 0,3143 0,4073
0,3742 0,3188 0,4173
0,3676 0,3179 0,4033
0,4245 0,3585 0,4365
0,3788 0,3508 0,4273
0,3808 0,3549 0,4327
0,4015 0,3339 0,4238
0,4240 0,3643 0,4587
0,4089 0,3542 0,4635
0,4360 0,3831 0,4610
0,4457 0,3837 0,4902
0,5261 0,4389 0,5327
0,5120 0,4444 0,5837
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0,4428 0,4323 0,5040
0,4276 0,3665 0,4704
0,4155 0,3542 0,4308
0,3527 0,3371 0,4365
0,3077 0,2549 0,3238
0,3262 0,2684 0,3423
0,3593 0,3034 0,3596
0,3800 0,3165 0,4077
0,4274 0,3566 0,4298
0,4683 0,3956 0,4904
0,4876 0,4179 0,5267
0,4646 0,4026 0,5154
0,4663 0,4056 0,5198
0,4636 0,4179 0,5188
0,4714 0,4004 0,5133
0,4697 0,3969 0,5135
0,4738 0,4221 0,5362
0,4643 0,4121 0,5183
0,4892 0,4128 0,5096
0,5037 0,4336 0,5435
0,5716 0,4757 0,5829
0,5730 0,4802 0,6404
0,5777 0,5193 0,6385
0,6139 0,5193 0,6596
0,5999 0,5244 0,6858
0,6144 0,5179 0,6635
0,6198 0,5280 0,6704
0,5914 0,5196 0,6740
0,5755 0,5063 0,6490
0,5868 0,5020 0,6596
0,5254 0,4953 0,5742
0,5664 0,4737 0,5779
0,5728 0,4925 0,6402
0,6017 0,5206 0,6667
0,5966 0,5179 0,6712
0,6312 0,5295 0,6696
0,6818 0,5730 0,7000
0,6777 0,5773 0,7548
0,6813 0,5759 0,7125
0,7165 0,6114 0,7715
0,8367 0,7589 0,8365
0,8472 1 0,9565
0,9462 0,8613 1

0,7348 0,7860 0,8375
0,8194 0,7179 0,8463
0,7766 0,6976 0,8513
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0,8304 0,7019 0,8790
0,8539 0,7309 0,9519
0,8626 0,7342 0,9502

1 0,8638 0,9750
0,8942 0,8139 0,9990
0,8759 0,7750 0,9904
0,8318 0,7280 0,8942
0,8639 0,7787 0,9525
0,8343 0,7287 0,9204
0,7627 0,7231 0,8846
0,6608 0,6322 0,7338
0,5117 0,5273 0,5596
0,5266 0,4847 0,5744
0,3998 0,4283 0,4038
0,3143 0,3281 0,3619
0,3304 0,3158 0,3650
0,4367 0,3628 0,3742
0,3800 0,3359 0,4152
0,4497 0,3730 0,4519
0,3918 0,3489 0,4421
0,4018 0,3585 0,4504
0,3478 0,3368 0,3929
0,2920 0,2902 0,3269
0,3258 0,2745 0,3423
0,3213 0,2875 0,3481
0,2627 0,2478 0,2679
0,3140 0,2600 0,2981
0,3174 0,2600 0,3381
0,3731 0,3218 0,3735
0,3472 0,3244 0,3846
0,4074 0,3440 0,3933
0,4083 0,3498 0,4365
0,3412 0,3097 0,3838
0,3868 0,3259 0,3846
0,3605 0,3359 0,4135
0,3637 0,3165 0,3981
0,3534 0,3034 0,3712
0,3431 0,3018 0,3925
0,4056 0,3433 0,4231

52




