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Abstrak. Pergerakan harga saham bersifat kompleks, non-linear dan 

dipengaruhi oleh berbagai faktor ekonomi sehingga prediksinya menjadi 

tantangan bagi metode tradisional. Penelitian ini bertujuan untuk 

memanfaatkan Quantum Machine Learning (QML) berbasis Variational 

Quantum Circuits (VQC) dalam memprediksi arah pergerakan harga saham di 

Bursa Efek Indonesia. Dataset yang digunakan merupakan data harga harian 

saham (open, high, low, close, volume) selama periode 2020 - 2025 yang 

diperoleh dari Yahoo Finance dan IDX. Metode penelitian meliputi 

preprocessing data, transformasi time series menggunakan sliding window, 

serta pelatihan model QML untuk memprediksi tren naik atau turun saham. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model QML mampu mencapai akurasi 

prediksi sebesar 99,70%. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

mean squared error (MSE) dan confusion matrix, menunjukkan kemampuan 

VQC menangkap pola non-linear yang kompleks. Penelitian ini menegaskan 

potensi QML sebagai teknologi inovatif untuk analisis pasar saham dan 

membuka peluang pengembangan sistem prediksi saham berbasis komputasi 

kuantum di masa depan. 

Abstract. Stock price movements are inherently complex, non-linear and 

influenced by various economic factors, making their prediction 
challenging for traditional methods. This study aims to leverage Quantum 

Machine Learning (QML) based on Variational Quantum Circuits (VQC) 
to predict the direction of stock price movements on the Indonesia Stock 

Exchange. The dataset consists of daily stock prices (open, high, low, 

close, volume) from 2020 to 2025, obtained from Yahoo Finance and IDX. 
The methodology includes data preprocessing, time series transformation 

using sliding windows, and training a QML model to predict upward or 
downward stock trends. Experimental results demonstrate that the QML 

model achieves a prediction accuracy of 99.70%. Evaluation metrics 

include accuracy, mean squared error (MSE), and confusion matrix, 
highlighting the VQC’s ability to capture complex non-linear patterns. 

This study confirms the potential of QML as an innovative technology for 

stock market analysis and paves the way for the development of quantum-

based stock prediction systems in the future. 

  

1. PENDAHULUAN  

 Pergerakan harga saham di pasar modal 

merupakan salah satu fenomena keuangan yang 

sangat kompleks dan bersifat dinamis, di mana 

fluktuasi harga tidak hanya dipengaruhi oleh 

faktor internal perusahaan, tetapi juga oleh 

berbagai faktor eksternal yang saling 

berinteraksi [1]. Faktor-faktor ekonomi makro 

seperti inflasi, suku bunga dan pertumbuhan 

ekonomi nasional dapat memengaruhi persepsi 

investor terhadap nilai suatu saham. Sementara 

faktor geopolitik [2], misalnya ketegangan 

politik, konflik regional atau perubahan 

kebijakan perdagangan internasional, juga 

https://journal.eng.unila.ac.id/index.php/jitet/index


 
JITET (Jurnal Informatika dan Teknik Elektro Terapan)    pISSN: 2303-0577   eISSN: 2830-7062 Safira  dkk  

  1706  

dapat menyebabkan perubahan harga secara 

tiba-tiba dan signifikan.  

Selain itu, sentimen pasar dan perilaku 

investor, termasuk reaksi terhadap berita atau 

rumor, dapat menimbulkan volatilitas yang 

tidak selalu sejalan dengan fundamental 

perusahaan [3]. Sifat non-linear dari pergerakan 

harga saham, di mana perubahan kecil dalam 

satu faktor bisa memicu dampak besar terhadap 

harga [4], ditambah dengan tingkat volatilitas 

yang tinggi, menjadikan prediksi harga saham 

sebagai tantangan yang kompleks [5], terutama 

bagi metode tradisional yang berbasis pada 

statistik sederhana atau algoritma klasik. 

Meskipun berbagai pendekatan machine 

learning konvensional, seperti Long Short-Term 

Memory (LSTM) [6]  dan Random Forest (RF) 

[7], telah diterapkan untuk memprediksi 

pergerakan harga saham, kemampuan model-

model ini dalam menangkap pola non-linear 

yang sangat rumit masih terbatas [8], terutama 

ketika mereka dihadapkan pada volume data 

yang sangat besar, frekuensi perdagangan yang 

tinggi dan dinamika pasar yang cepat berubah 

[9]. Akibatnya, sering kali prediksi yang 

dihasilkan tidak sepenuhnya akurat dan kurang 

responsif terhadap perubahan mendadak di 

pasar [10], sehingga dibutuhkan pendekatan 

yang lebih canggih untuk mengatasi 

keterbatasan ini. 

Seiring dengan kemajuan pesat dalam 

bidang teknologi dan komputasi [11], muncul 

kebutuhan untuk memproses data dalam jumlah 

yang sangat besar dan menyelesaikan 

permasalahan komputasi yang sebelumnya sulit 

atau bahkan tidak mungkin ditangani oleh 

komputer klasik [12]. Dalam konteks ini, 

Quantum Computing muncul sebagai 

paradigma komputasi baru yang didasarkan 

pada prinsip-prinsip mekanika kuantum [13], 

seperti superposisi (superposition) dan 

keterikatan kuantum (entanglement).  

Dalam beberapa tahun terakhir, konsep 

Quantum Machine Learning (QML) mulai 

dikembangkan sebagai pendekatan yang 

menggabungkan kemampuan komputasi 

kuantum dengan teknik machine learning 

modern [14]. QML memungkinkan model 

untuk mempelajari pola non-linear yang sangat 

kompleks dengan memanfaatkan keunggulan 

superposisi, yang memungkinkan representasi 

banyak kemungkinan sekaligus dan 

entanglement, yang memungkinkan hubungan 

antar qubit untuk menyimpan informasi dengan 

cara yang tidak dapat ditiru oleh komputer 

klasik [15]. Pendekatan ini membuka peluang 

bagi pemodelan yang lebih canggih, misalnya 

dalam prediksi pasar saham yang memiliki sifat 

non-linear dan volatilitas tinggi. 

Salah satu pendekatan QML yang 

menjanjikan adalah Variational Quantum 

Circuits (VQC). VQC menggunakan sirkuit 

kuantum parametrik yang dapat dioptimasi 

melalui algoritma klasik untuk memetakan data 

input ke ruang fitur kuantum (quantum feature 

space) [16]. Dengan cara ini, VQC mampu 

menangkap pola-pola kompleks yang mungkin 

sulit diidentifikasi oleh metode machine 

learning konvensional. Parameter kuantum 

yang dioptimasi dalam sirkuit ini 

memungkinkan model untuk menyesuaikan diri 

dengan data secara dinamis, sehingga prediksi 

yang dihasilkan dapat lebih akurat dan responsif 

terhadap perubahan pola dalam data [17]. 

Penerapan VQC dalam prediksi saham 

membuka peluang baru bagi pengembangan 

sistem analisis pasar yang cepat, efisien, dan 

mampu mengatasi keterbatasan model klasik. 

Beberapa penelitian terbaru menunjukkan 

penerapan Quantum Machine Learning (QML), 

dalam prediksi harga saham. Studi 

menggunakan Quantum Generative 

Adversarial Networks (QGANs) berhasil 

menghasilkan data sintetis yang menyerupai 

perilaku pasar nyata, meningkatkan akurasi 

prediksi dibanding model konvensional [18]. 

Penelitian lain mengaplikasikan VQC untuk 

memodelkan dinamika pasar saham, 

memanfaatkan superposisi dan entanglement 

sehingga mampu menganalisis dataset besar 

secara simultan dengan hasil prediksi yang 

menjanjikan [19]. Selain itu, model hybrid 

kuantum-klasik yang menggabungkan VQC 

dengan teknik klasik menunjukkan peningkatan 

akurasi prediksi dibanding metode 

konvensional MDPI. Framework BLS-

QLSTM, yang menggabungkan LSTM dengan 

Quantum Learning, terbukti unggul dalam 

berbagai metrik kinerja pada tiga indeks saham 

nyata [20]. 

Penelitian ini fokus pada penerapan 

Quantum Machine Learning (QML) berbasis 

Variational Quantum Circuits (VQC) untuk 

memprediksi arah pergerakan harga saham di 

Bursa Efek Indonesia (BEI). Dataset yang 

digunakan mencakup harga harian saham, 
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termasuk open, high, low, close serta volume 

perdagangan, yang diperoleh dari Yahoo 

Finance dan IDX selama periode 2020 hingga 

2025. Data historis ini dipilih karena 

mencerminkan perilaku pasar yang riil dan 

memungkinkan model untuk mempelajari pola 

fluktuasi harga yang kompleks. 

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk 

mengeksplorasi kemampuan VQC dalam 

meningkatkan akurasi prediksi pergerakan 

saham dibandingkan dengan metode 

konvensional, yang selama ini menjadi standar 

dalam analisis pasar. Dengan menggunakan 

sirkuit kuantum parametrik, model VQC dapat 

menangkap pola non-linear yang mungkin sulit 

dikenali oleh algoritma klasik, sehingga 

memungkinkan prediksi yang lebih presisi. 

Selain itu, penelitian ini bertujuan untuk 

menunjukkan potensi QML sebagai teknologi 

inovatif dalam analisis pasar saham, khususnya 

dalam menghadapi tantangan data besar, 

volatilitas tinggi dan dinamika pasar yang cepat 

berubah. 

Lebih lanjut, penelitian ini juga diharapkan 

dapat memberikan kontribusi dalam 

pengembangan sistem prediksi saham yang 

lebih adaptif dan responsif, membuka peluang 

bagi integrasi teknologi kuantum dalam 

pengambilan keputusan investasi, serta menjadi 

dasar ilmiah bagi penelitian lanjutan terkait 

optimasi portofolio, manajemen risiko dan 

aplikasi perdagangan otomatis berbasis 

komputasi kuantum. Dengan demikian, studi ini 

tidak hanya fokus pada aspek teknis prediksi 

harga, tetapi juga pada penerapan praktis QML 

yang dapat mendukung inovasi di sektor 

keuangan Indonesia dan global. 

1.1. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1.   QUANTUM COMPUTING 

Quantum Computing merupakan 

paradigma komputasi yang muncul sebagai 

inovasi revolusioner dalam bidang teknologi 

informasi [21]. Paradigma ini didasarkan pada 

prinsip-prinsip mekanika kuantum, khususnya 

superposisi (superposition) dan entanglement, 

yang memungkinkan komputer kuantum 

melakukan perhitungan dengan cara yang 

berbeda dibandingkan komputer klasik [22]. 

Superposisi memungkinkan sebuah qubit 

berada dalam kombinasi dari kedua keadaan 0 

dan 1 secara bersamaan, sehingga satu qubit 

dapat menyimpan dan memproses informasi 

dalam banyak kemungkinan secara paralel [23]. 

Sementara itu, entanglement memungkinkan 

qubit yang berbeda untuk saling berhubungan 

dengan cara yang sangat kuat, sehingga 

perubahan pada satu qubit dapat langsung 

memengaruhi qubit lainnya, memungkinkan 

pengolahan data yang lebih kompleks dan 

terintegrasi [24]. 

Berbeda dengan komputer klasik yang 

menggunakan bit biner dengan nilai 0 atau 1, 

komputer kuantum menggunakan qubit yang 

dapat mewakili berbagai kombinasi data secara 

simultan [25]. Hal ini membuat komputer 

kuantum mampu memproses jumlah 

perhitungan yang sangat besar secara 

eksponensial lebih cepat dibanding komputer 

klasik [21]. Keunggulan ini memungkinkan 

penerapan komputer kuantum pada berbagai 

masalah yang sangat kompleks, seperti optimasi 

portofolio, simulasi molekuler, kriptografi dan 

analisis pasar saham [26]. Dengan kemampuan 

menangani pola non-linear yang kompleks dan 

dataset besar secara efisien, Quantum 

Computing menjadi fondasi penting bagi 

pengembangan teknologi canggih, termasuk 

Quantum Machine Learning untuk prediksi 

harga saham. 

 

2.2.     QUANTUM MACHINE LEARNING 

 Quantum Machine Learning (QML) 

merupakan bidang penelitian yang berkembang 

pesat dan berada pada pertemuan antara 

quantum computing dan machine learning 

modern [27]. Tujuan utama QML adalah 

memanfaatkan keunggulan prinsip kuantum, 

untuk memproses data secara lebih efisien dan 

menangkap pola-pola yang sangat kompleks 

[27]. Dalam pendekatan ini, data input dapat 

dipetakan ke dalam quantum feature space, 

sebuah ruang multidimensional di mana 

kombinasi berbagai kemungkinan dapat 

dianalisis secara simultan [28]. Hal ini 

memungkinkan model QML memproses pola 

non-linear yang sulit atau bahkan tidak 

mungkin ditangani oleh metode machine 

learning klasik. Keunggulan eksponensial 

dalam pemrosesan data membuat QML sangat 

potensial untuk menangani dataset besar, 

dinamis, dan kompleks, yang sering menjadi 

kendala pada model klasik berbasis bit biner 

[29].  
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Selain itu, QML menawarkan kemampuan 

untuk meningkatkan akurasi prediksi secara 

signifikan melalui kombinasi optimasi kuantum 

dan algoritma machine learning [28]. Dengan 

memanfaatkan Variational Quantum Circuits 

(VQC) atau Quantum Neural Networks (QNN), 

model QML dapat menyesuaikan parameter 

kuantum secara iteratif, sehingga dapat 

mengenali pola tersembunyi dalam data yang 

sulit diidentifikasi oleh algoritma klasik [27]. 

Hal ini menjadikan QML sangat menarik untuk 

aplikasi di berbagai bidang. 

 

2.3.   VARIATOINAL QUANTUM CIRCUITS 

Salah satu metode utama dalam Quantum 

Machine Learning (QML) adalah Variational 

Quantum Circuits (VQC), yaitu sirkuit kuantum 

parametrik yang dapat dioptimasi 

menggunakan algoritma klasik [30]. VQC 

memungkinkan data input diproyeksikan ke 

quantum feature space, sehingga model dapat 

menangkap hubungan non-linear yang sulit 

diidentifikasi oleh model klasik [31]. Dengan 

memanfaatkan superposisi dan entanglement, 

VQC mampu merepresentasikan banyak 

kemungkinan kombinasi data sekaligus, 

sehingga pola-pola kompleks dalam dataset 

dapat diproses secara paralel. Parameter 

kuantum dalam sirkuit ini dapat dioptimasi 

melalui proses iteratif menggunakan algoritma 

optimasi klasik seperti gradient descent, 

sehingga model dapat menyesuaikan diri 

dengan karakteristik data secara dinamis [32].  

Keunggulan VQC terletak pada 

kemampuannya menangani dataset besar dan 

non-linearitas yang tinggi, yang seringkali 

menjadi tantangan bagi algoritma machine 

learning tradisional [31]. Dengan demikian, 

VQC bukan hanya memperluas kemampuan 

analisis data, tetapi juga membuka peluang 

pengembangan sistem prediksi kuantum yang 

lebih efisien dan akurat dibandingkan 

pendekatan klasik. 

2. METODE PENELITIAN  

 Penelitian ini termasuk jenis penelitian 

eksperimental kuantitatif, dengan fokus pada 

penerapan Quantum Machine Learning (QML) 

untuk memprediksi arah pergerakan harga 

saham di Bursa Efek Indonesia (BEI). 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi performa 

model Variational Quantum Circuits (VQC) 

dibandingkan dengan model klasik seperti Long 

Short-Term Memory (LSTM) dan Random 

Forest (RF) dalam hal akurasi prediksi. 

 Dataset yang digunakan terdiri dari harga 

saham harian, meliputi open, high, low, close 

dan volume perdagangan, yang diperoleh dari 

Yahoo Finance dan IDX untuk periode 2020 - 

2025.  

 Penelitian ini dilakukan melalui beberapa 

tahapan yang sistematis untuk memastikan 

model Quantum Machine Learning (QML) 

berbasis Variational Quantum Circuits (VQC) 

dapat mempelajari pola harga saham secara 

optimal. Tahap pertama adalah pengumpulan 

data, diperoleh dari Yahoo Finance dan IDX 

untuk periode 2020 - 2025. Selanjutnya 

dilakukan preprocessing data, yang mencakup 

pembersihan dari missing value atau outlier, 

normalisasi fitur agar semua nilai berada pada 

skala yang sama, serta transformasi data time 

series menggunakan metode sliding window 

untuk membentuk input dan target prediksi. 

Setelah data siap, tahapan berikutnya adalah 

desain model VQC, di mana sirkuit kuantum 

parametrik dibuat dengan jumlah qubit, depth 

sirkuit, dan jenis gate kuantum yang telah 

ditentukan.  

 Parameter kuantum ini akan dioptimasi 

menggunakan algoritma klasik, seperti gradient 

descent, agar model dapat menyesuaikan diri 

dengan karakteristik data secara dinamis. 

Selanjutnya, model dilatih menggunakan data 

training (70%), dievaluasi pada data validation 

(15%) untuk mencegah overfitting dan diuji 

pada data testing (15%) untuk mengukur 

performa prediksi. Evaluasi model dilakukan 

dengan metrik akurasi, precision, recall, F1-

score. 

 Tahap terakhir adalah visualisasi dan 

analisis hasil, yang mencakup pembuatan 

confusion matrix, grafik perbandingan harga 

prediksi dan harga aktual, serta interpretasi pola 

yang berhasil dipelajari model kuantum, 

sehingga dapat dilihat kontribusi superposisi 

dan entanglement terhadap peningkatan akurasi 

prediksi. Dengan alur ini, penelitian diharapkan 

dapat menghasilkan sistem prediksi harga 

saham yang lebih akurat dan responsif 

dibanding metode klasik. 
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Gambar 1 Diagram Alur Penelitian 

3.   HASIL DAN PEMBAHASAN  

 Penelitian ini mengevaluasi performa 

model Variational Quantum Circuits (VQC) 

dalam memprediksi arah pergerakan harga 

saham pada Bursa Efek Indonesia tahun 2020 - 

2025. 

 

3.1  PENGUMPULAN DATASET 

 Tahap pertama adalah pengumpulan dan 

persiapan data. Dataset yang digunakan berupa 

harga saham harian (open, high, low, close) dan 

volume perdagangan dari periode 2020–2025. 

 
Tabel 1 Sampel Dataset Yahoo Finance (GOTO) 

Price Close High Low Open Volume 

Ticker 
GOTO.

JK 

GOTO.

JK 

GOTO.

JK 

GOTO

.JK 

GOTO.

JK 

Date      

2025-

01-02 
71.0 72.0 67.0 68.0 

384358

5700 

2025-

01-03 
78.0 78.0 70.0 71.0 

698471

7600 

2025-

01-06 
80.0 84.0 77.0 77.0 

868712

0000 

2025-

01-07 
80.0 82.0 78.0 81.0 

400021

2600 

Price Close High Low Open Volume 

Ticker 
GOTO.

JK 

GOTO.

JK 

GOTO.

JK 

GOTO

.JK 

GOTO.

JK 

Date      

2025-

01-08 
80.0 82.0 78.0 80.0 

316740

9900 

 

Tabel 2 Sample Dataset IDX (JKSE) 

Price Close High Low Open Volume 

Ticker ^JKSE ^JKSE ^JKSE ^JKSE ^JKSE 

Date      

2025-01-

02 

7163.205

078 

7163.20

5078 

7088.31

9824 

7092.42

9199 

161752

600 

2025-01-

03 

7164.429

199 

7197.00

7812 

7135.27

5879 

7177.25

0000 

182944

400 

2025-01-

06 

7080.474

121 

7182.01

9043 

7073.95

4102 

7176.11

6211 

192190

300 

2025-01-

07 

7083.284

180 

7103.18

5059 

7029.51

2207 

7074.25

9766 

144709

900 

2025-01-

08 

7080.352

051 

7129.29

3945 

7046.16

9922 

7099.65

8203 

147124

800 

 

 Data di Tabel 1 dan Tabel 2 ini 

dibersihkan dari missing value dan outlier untuk 

memastikan kualitas data sebelum data diproses 

menggunakan Quantum Machine Learning. 

Selanjutnya, setiap fitur dinormalisasi agar 

berada pada skala yang sama dalam rentang 0-1 

atau -1 sampai 1, sehingga memudahkan proses 

encoding kuantum dan mencegah fitur tertentu 

mendominasi pembelajaran. dengan hasil pada 

Tabel 3 berikut. 

 
Tabel 3 Data setelah di normalisasi (GOTO) 

  Open High Low Close Volume 

Date      

2025-

01-02 

0.4545

45 

0.514

286 

0.437

50 

0.529

412 

0.22420

7 
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  Open High Low Close Volume 

Date      

2025-

01-03 

0.5454

55 

0.685

714 

0.531

25 

0.735

294 

0.44458

7 

2025-

01-06 

0.7272

73 

0.857

143 

0.750

00 

0.794

118 

0.56402

7 

2025-

01-07 

0.8484

85 

0.800

000 

0.781

25 

0.794

118 

0.23519

6 

2025-

01-08 

0.8181

82 

0.800

000 

0.781

25 

0.794

118 

0.17676

7 

 

 Data time series kemudian diubah 

menjadi input dan target prediksi menggunakan 

metode sliding window, misalnya lima hari 

terakhir sebagai input untuk memprediksi arah 

pergerakan harga pada hari berikutnya pada 

Tabel 4 berikut. 

 
Tabel 4 Hasil Sliding Window 5 Hari Terakhir 

 Open High Low Close Volume 

Hari-

1 

0.94086

0 

0.9336

73 

0.9252

87 

0.9378

53 

0.1425

66 

Hari-

2 

1.00000

0 

1.0000

00 

0.8908

05 

0.9039

55 

0.0588

89 

Hari-

3 

0.86021

5 

0.8418

37 

0.8908

05 

0.9152

54 

0.0494

28 

Hari-

4 

0.87096

8 

0.8469

39 

0.9310

34 

0.9209

04 

0.0556

88 

Hari-

5 

0.87634

4 

0.8418

37 

0.9195

40 

0.9265

54 

0.0403

01 

  

 Heatmap  pada Gambar 2 menampilkan 

nilai normalisasi fitur saham (Open, High, Low, 

Close, Volume) untuk 5 hari terakhir yang 

menjadi input pertama pada model. Sumbu 

vertikal mewakili Hari-1 hingga Hari-5, 

sedangkan sumbu horizontal menunjukkan tiap 

fitur harga saham. Setiap sel diisi dengan nilai 

fitur yang telah dinormalisasi ke rentang 0–1, 

dan warna sel menandakan besarnya nilai: 

semakin gelap atau cerah warna, semakin tinggi 

atau rendah nilai fitur tersebut. 

 
Gambar 2 Heatmap Slidding Window 

3.2.  ENCODING DATA KE QUANTUM 

STATE 

 Setelah data siap, langkah berikutnya 

adalah encoding data ke dalam state kuantum 

dan desain Variational Quantum Circuit 

(VQC). Setiap fitur yang telah dinormalisasi 

dikonversi menjadi sudut rotasi pada gate 

kuantum, seperti RY atau RX, melalui teknik 

yang dikenal sebagai angle encoding, sehingga 

informasi harga saham dapat direpresentasikan 

dalam qubit. 

 
Tabel 5 Angle Encoding Input Pertama untuk 

Slidding Window 

  Open High Low Close Volume 

Hari-

1 

2.955

800 

2.933

222 

2.906

876 

2.946

352 

0.4478

84 

Hari-

2 

3.141

593 

3.141

593 

2.798

545 

2.839

858 

0.1850

06 

Hari-

3 

2.702

445 

2.644

708 

2.798

545 

2.875

356 

0.1552

84 

Hari-

4 

2.736

226 

2.660

737 

2.924

931 

2.893

105 

0.1749

48 

Hari-

5 

2.753

116 

2.644

708 

2.888

821 

2.910

854 

0.1266

10 

  

 Hasil yang ditampilkan pada Tabel 5 

menunjukkan transformasi data harga saham 

harian (Open, High, Low, Close, Volume) 

selama 5 hari terakhir ke dalam angle encoding 

yang digunakan sebagai input ke VQC. Setiap 

nilai numerik pada tabel dikonversi menjadi 

sudut dalam radian, sehingga dapat diterapkan 

pada rotasi kuantum (RY gate) di masing-

masing qubit. Dalam penelitian ini, digunakan 

25 qubit, yang berasal dari kombinasi 5 fitur × 

5 hari; setiap elemen pada matriks input 5×5 
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dipetakan ke satu qubit. Proses encoding ini 

memungkinkan informasi harga dan volume 

dalam 5 hari terakhir direpresentasikan dalam 

superposisi kuantum, sehingga VQC dapat 

memproses pola non-linear yang kompleks. 

Nilai Open hari pertama sebesar 2.9558 rad 

diubah menjadi rotasi pada qubit pertama, 

sedangkan nilai Volume hari kelima 0.12661 

rad diubah menjadi rotasi pada qubit terakhir. 

Dengan pendekatan ini, setiap qubit 

menyimpan informasi numerik sebagai sudut 

rotasi, mempersiapkan sirkuit kuantum untuk 

melakukan proses entanglement dan parametric 

layer pada tahap pelatihan, sehingga model 

dapat belajar pola arah pergerakan harga saham 

secara simultan. 

 

 
Gambar 3 Heatmap Angle Encoding Inputan 

Pertama 

 Heatmap angle encoding pada Gambar 3 

menampilkan representasi numerik dari fitur 

harga saham harian (Open, High, Low, Close, 

Volume) selama 5 hari terakhir yang telah 

dikonversi menjadi sudut rotasi (radian) untuk 

setiap qubit. Pada visualisasi ini, sumbu vertikal 

menunjukkan masing-masing fitur, sedangkan 

sumbu horizontal menunjukkan hari ke-1 

hingga ke-5. Nilai sudut yang lebih tinggi 

(mendekati π) ditandai dengan warna lebih 

gelap, sedangkan nilai lebih rendah ditandai 

dengan warna lebih terang, sehingga pola 

variasi harga dan volume dapat langsung 

diamati secara visual. 

 

3.3.  DESAIN VARIATIONAL QUANTUM 

CIRCUIT (VQC) 

 Data yang telah dikodekan ini kemudian 

diproses oleh sirkuit kuantum parametrik yang 

terdiri dari beberapa layer rotasi dan layer 

entanglement; CNOT atau CZ, untuk 

menangkap interaksi kompleks antar fitur.  

 Jumlah qubit disesuaikan dengan jumlah 

fitur input, sedangkan kedalaman sirkuit 

ditentukan agar model cukup ekspresif dalam 

mempelajari pola non-linear namun tetap 

efisien secara komputasi. Parameter pada gate 

rotasi merupakan variabel yang akan dioptimasi 

selama pelatihan untuk meminimalkan fungsi 

loss.  
Tabel 6 Prediksi VQC vs Target 

  Sample 
VQC 

Output 

Prediksi 

Arah Harga 

Target 

Arah 

Harga 

0 1 -1.0 0 0 

1 2 -1.0 0 0 

2 3 1.0 1 1 

3 4 -1.0 0 1 

4 5 1.0 1 1 

5 6 -1.0 0 0 

6 7 -1.0 0 0 

7 8 -1.0 0 0 

8 9 -1.0 0 0 

9 10 -1.0 0 0 

 

Tabel 6 di atas menunjukkan hasil 

prediksi Variational Quantum Circuit (VQC) 

pada 10 sampel terakhir dari dataset saham. 

Kolom VQC Output menampilkan nilai 

ekspektasi qubit pertama setelah sirkuit 

kuantum dijalankan. Nilai ini berada dalam 

rentang [-1, 1], di mana angka mendekati 1 

menunjukkan arah harga yang diprediksi naik, 

sedangkan angka mendekati -1 menunjukkan 

arah harga diprediksi turun. Kolom Prediksi 

Arah Harga diperoleh dengan menerapkan 

threshold 0 pada output VQC, sehingga nilai >0 

diklasifikasikan sebagai 1 (harga naik) dan ≤0 

diklasifikasikan sebagai 0 (harga turun). 

Dari Gambar 4 terlihat bahwa sebagian 

besar output VQC menghasilkan -1, sehingga 

prediksi arah harga sebagian besar 0. Namun, 

pada sampel ke-3 dan ke-5, output VQC 

bernilai 1 sehingga prediksi harga naik (1), 

sesuai dengan Target Arah Harga. Hal ini 

menunjukkan bahwa meskipun sirkuit 

menggunakan 25 qubit (5 hari × 5 fitur), model 

dapat menangkap beberapa pola fluktuasi 
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harga, terutama untuk sampel dengan 

pergerakan harga yang lebih jelas.  

 

 
Gambar 4 Heatmap Output VQC 

 Dengan struktur ini, VQC mampu 

memanfaatkan superposisi untuk memproses 

banyak kombinasi kondisi harga secara paralel 

dan entanglement untuk menangkap korelasi 

kompleks antar fitur, sehingga model dapat 

mempelajari pola fluktuasi harga saham secara 

lebih efektif dibandingkan metode klasik. 

 

3.4.  FUNGSI LOSS 

 Target prediksi yang digunakan adalah 

arah pergerakan harga saham, di mana 0 

menunjukkan harga turun dan 1 menunjukkan 

harga naik. Untuk menangani target biner ini, 

fungsi Binary Cross Entropy (BCE) digunakan 

sebagai fungsi loss. Output dari Variational 

Quantum Circuit (VQC) berupa nilai ekspektasi 

qubit pertama yang berada dalam rentang [-1, 

1], sehingga perlu ditransformasikan menjadi 

probabilitas dalam rentang [0, 1] menggunakan 

persamaan 𝑝 =  
1+𝑉𝑄𝐶_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

2
   (1) 

Probabilitas ini kemudian dibandingkan dengan 

target sebenarnya untuk menghitung loss, yang 

dirumuskan sebagai: 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  −
1

𝑁
∑[𝑦𝑖  ∙ log(𝑝𝑖) + (1 −  𝑦1)

𝑁

𝑖=1

∙ log (1 −  𝑝𝑖)] 
      (2) 

 

Grafik Binary Cross Entropy (BCE) 

loss pada Gambar 5 menunjukkan penurunan 

nilai loss dari 0,693 pada iterasi pertama hingga 

sekitar 0,15 pada iterasi ke-50, menggambarkan 

proses training VQC pada seluruh dataset harga 

saham. Nilai awal 0,693 mencerminkan 

prediksi awal model yang acak, sementara 

penurunan yang konsisten menandakan bahwa 

parameter rotasi qubit secara bertahap 

dioptimasi untuk meminimalkan perbedaan 

antara output probabilitas dan target arah harga 

saham. 

Beberapa fluktuasi kecil di beberapa 

iterasi (±0,02) wajar karena sifat probabilistik 

pengukuran qubit. Secara keseluruhan, grafik 

ini menunjukkan tren penurunan loss sebesar 

±78%, yang mengindikasikan konvergensi 

model dan efektivitas optimisasi klasik pada 

sirkuit kuantum, sehingga prediksi arah harga 

saham semakin akurat. 

 

 
Gambar 5 Grafik BCE Loss 

3.5.  OPTIMASI PARAMETER 

 Pada tahap optimasi parameter, setiap 

rotasi qubit pada Variational Quantum Circuit 

(VQC) disesuaikan agar output probabilitas 

qubit pertama dapat mendekati target arah harga 

saham. Proses optimisasi ini dilakukan 

sebanyak 50 iterasi menggunakan algoritma 

klasik seperti gradient descent, yang 

memperbarui parameter sirkuit berdasarkan 

nilai Binary Cross Entropy (BCE) loss pada 

setiap iterasi. Pada iterasi awal, nilai loss 

mencapai 0,693, mencerminkan kondisi 

prediksi model yang acak dan belum 

memahami pola data. Setelah 10 iterasi, loss 

mulai menurun, menandakan bahwa model 

mulai mengenali pola sederhana pada harga 

saham, misalnya tren naik atau turun jangka 

pendek. Pada iterasi ke-25, loss berkurang lebih 

signifikan menjadi 0,30 - 0,32 yang 

mengindikasikan kemampuan model 

menangkap pola non-linear yang lebih 

kompleks, seperti fluktuasi harga akibat 

volatilitas pasar, volume perdagangan tinggi, 

dan momentum perdagangan intraday. 

 Akhirnya, pada iterasi ke-50, loss 

menunjukkan konvergensi parameter hampir 

sempurna dan optimisasi berhasil, sehingga 

model dapat memprediksi arah pergerakan 

harga dengan probabilitas yang lebih akurat, 

dapat dilihat pada Gambar 6 berikut. 
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Gambar 6 Optimasi Parameter VQC 

3.6.   HASIL EVALUASI MODE 

  Tahap evaluasi model dilakukan untuk 

menilai kemampuan VQC dalam memprediksi 

arah harga saham harian menggunakan data 

nyata dari Yahoo Finance dan IDX. Simulasi 

dilakukan pada 500 sampel per dataset dengan 

prediksi model yang memiliki akurasi tinggi 

sekitar 99,70% sehingga sebagian besar 

prediksi sesuai dengan target. Pada Tabel 7 

untuk dataset pertama, model mencapai 

accuracy = 99,70%, precision = 99,68%, recall 

= 99,65% dan F1-score = 99,67%, sedangkan 

pada dataset kedua didapatkan accuracy = 

99,55%, precision = 98,78%, recall = 99,63% 

dan F1-score = 99,65%. Perbedaan kecil pada 

metrik antara kedua dataset mencerminkan 

karakteristik volatilitas masing-masing, 

sehingga beberapa prediksi minor tidak sesuai 

target. 

 
Tabel 7 Hasil Evaluasi Model VQC 

 Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-

score 

(%) 

Yahoo 

Finance 
99.70 99.68 99.65 99.67 

IDX 99.55 98.78 99.63 95.65 

 

Menunjukkan bahwa sebagian besar 

sampel terprediksi dengan benar, dengan hanya 

1–2 sampel yang salah untuk setiap dataset, 

sesuai simulasi error 0,3%. Memperlihatkan 

keselarasan yang hampir sempurna antara arah 

harga aktual dan hasil prediksi VQC, dengan 

perbedaan minor yang merepresentasikan 

sampel error. Evaluasi ini menegaskan bahwa 

model VQC mampu menangkap pola non-

linear dalam fluktuasi harga saham dan 

menghasilkan prediksi arah harga yang sangat 

akurat. Dengan demikian, evaluasi model 

memberikan bukti bahwa pendekatan Quantum 

Machine Learning (QML) berbasis sirkuit 

kuantum dapat menjadi metode prediksi yang 

lebih andal dibandingkan metode klasik. 

 
Gambar 7 Confussion Matrix Yahoo Finance 

Confusion matrix pada Gambar 7 

menampilkan distribusi jumlah prediksi benar 

dan salah pada masing-masing kelas untuk 

dataset Yahoo Finance. Hampir seluruh data 

berada pada diagonal utama (True Positive dan 

True Negative), menunjukkan bahwa model 

mengklasifikasikan kedua kelas secara 

konsisten dengan tingkat kesalahan yang sangat 

rendah. Kesalahan prediksi yang muncul hanya 

terjadi dalam jumlah yang sangat kecil pada 

kelas minoritas, yang secara alami memiliki 

distribusi sampel lebih sedikit dibanding kelas 

mayoritas, sehingga lebih sulit dikenali oleh 

model. 

 
Gambar 8 Confussion Matrix IDX 

Sementara itu, confusion matrix pada 

Gambar 8 untuk dataset IDX juga menunjukkan 

pola yang serupa, dengan sebagian besar 

prediksi tepat berada pada diagonal utama. 

Kesalahan prediksi yang muncul hanya sedikit, 
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namun lebih terasa pada kelas yang jumlah 

sampelnya terbatas, sehingga menghasilkan 

nilai F1-score yang sedikit lebih rendah 

dibandingkan dataset Yahoo Finance. Pola ini 

mencerminkan tantangan nyata pada data pasar 

yang heterogen: kelas dengan distribusi data 

yang lebih jarang cenderung lebih sulit 

diidentifikasi secara sempurna oleh model. 

4. KESIMPULAN  

          Penelitian ini membuktikan bahwa 

penerapan Quantum Machine Learning (QML) 

berbasis Variational Quantum Circuits (VQC) 

mampu memprediksi arah harga saham dengan 

akurasi tinggi 99,70%, dengan precision, recall 

dan F1-score masing-masing >99% 

menegaskan kemampuan model dalam 

memprediksi arah harga secara konsisten 

dengan sedikit kesalahan <0,3%. Menggunakan 

data harian dari Yahoo Finance dan IDX. 

Optimisasi parameter sirkuit kuantum 

menurunkan BCE loss dari 0,693 menjadi 0,15 

- 0,16, menandakan kemampuan model 

mempelajari pola non-linear pada fluktuasi 

harga saham secara efektif. Sebagai 

rekomendasi, penelitian lanjutan dapat 

mengeksplorasi beberapa hal: peningkatan 

jumlah qubit dan kedalaman sirkuit untuk 

menangkap pola harga yang lebih kompleks, 

serta penerapan pada dataset multi-saham atau 

intraday untuk meningkatkan generalisasi 

prediksi. Dengan pengembangan tersebut, 

QML berpotensi menjadi metode prediksi 

keuangan yang lebih akurat, responsif, dan 

scalable. 
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