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ABSTRAK  Penelitian ini mengevaluasi kinerja model YOLOv8 dalam mendeteksi pola candlestick 

secara otomatis dari citra grafik keuangan. Pendekatan kuantitatif eksperimental 

digunakan dengan dataset 4.435 citra candlestick yang telah dianotasi dari Roboflow 

Universe. Model dilatih menggunakan konfigurasi standar YOLOv8 dengan learning rate 

0.01, batch size 16, dan 100 epoch. Metrik evaluasi meliputi precision, recall, F1-score, 

dan mean Average Precision (mAP) pada rentang IoU [0.5:0.95]. Hasil menunjukkan 

YOLOv8 mencapai akurasi deteksi tinggi dengan precision 0.877, recall 0.898, dan 

mAP@[0.5:0.95] sebesar 0.903. Model menunjukkan kinerja kuat pada pola dengan ciri 

visual jelas seperti Bullish Engulfing dan Three Line Strike. Namun, tantangan sistematis 

muncul dalam membedakan pola dengan kemiripan visual tinggi, khususnya Morning 

Star–Morning Doji Star dan Evening Star–Evening Doji Star. Confusion matrix 

ternormalisasi mengungkapkan , model juga mampu membedakan pola yang mirip dengan 

hasil tertinggi 78% pada pola morning star dan nilai terendah 46% pada pola evening 

doji star, menunjukkan ambiguitas visual yang melekat pada representasi candlestick. 

Penelitian ini memberikan benchmark komprehensif untuk YOLOv8 dalam deteksi objek 

finansial dan menekankan perlunya peningkatan fitur berbasis konteks semantik untuk 

pasangan pola yang membingungkan. 
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I. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi computer vision dan deep learning telah merevolusi analisis data keuangan, 

khususnya dalam pengenalan pola candlestick sebagai metode analisis teknikal [1]. Transformasi digital di 

sektor keuangan telah mempercepat adopsi algoritma canggih untuk analisis pasar, mendorong efisiensi dan 

objektivitas dalam pengambilan keputusan investasi [2]. Teknologi deep learning, khususnya arsitektur 

berbasis convolutional neural networks (CNN), telah membuka peluang baru dalam pengolahan data visual 

yang kompleks, memungkinkan sistem untuk mengenali pola yang sebelumnya hanya dapat diidentifikasi oleh 

analis manusia yang berpengalaman [3]. Identifikasi pola secara manual rentan terhadap bias subjektif dan 

kesalahan persepsi visual, sehingga diperlukan solusi otomatis yang objektif dan efisien. Karakteristik pasar 

keuangan yang dinamis dan tidak linear menghasilkan variasi bentuk pola yang luas, menuntut sistem deteksi 

yang robust terhadap deformasi dan noise, serta mampu mengadaptasi diri dengan perubahan kondisi pasar 

[4]. Ketidakseimbangan kelas dalam dataset candlestick dan variasi temporal yang tinggi semakin menambah 

kompleksitas pengembangan model yang dapat menggeneralisasi dengan baik across berbagai kondisi pasar 

[5]. 

Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi berbagai arsitektur YOLO untuk deteksi pola candlestick 

dengan hasil bervariasi. Prasetia & Atastina menggunakan YOLOv5 untuk pola double top dan double bottom 

dengan akurasi mAP 75,9%, mengonfirmasi efektivitas pendekatan object detection dalam konteks analisis 

teknikal, meskipun belum menguji YOLO generasi terbaru pada pola yang memiliki kemiripan visual tinggi 

[6]. Chen & Tsai mengintegrasikan Gramian Angular Field (GAF) dengan modifikasi YOLO-v1, sehingga 

mampu melakukan klasifikasi sekaligus lokalisasi pola candlestick secara dinamis dengan akurasi klasifikasi 

88,35% [7]. Namun, evaluasi komprehensif terhadap YOLOv8 masih terbatas, khususnya dalam konteks pola 

dengan kemiripan visual ekstrem seperti Evening Star dan Evening Doji Star [8], [9]. Platform Ultralytics telah 

menjadi standar industri untuk implementasi model YOLO modern dengan berbagai keunggulan seperti API 

yang intuitif, dukungan mixed precision untuk efisiensi komputasi, integrasi cloud untuk monitoring real-time, 

serta builtin augmentations yang dapat dikonfigurasi untuk meningkatkan generalisasi model [10]. 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi kinerja YOLOv8 dalam mendeteksi pola candlestick 

menggunakan metrik evaluasi standar yang direkomendasikan dalam literatur computer vision, termasuk 

precision, recall, F1-score, serta mean Average Precision (mAP) pada rentang IoU 0.5 hingga 0.95. Analisis 

mendalam akan dilakukan terhadap kemampuan model dalam membedakan pola yang secara morfologis 

hampir identik, dengan pola yang memiliki tingkat kemiripan visual tinggi namun makna prediktif yang sama 

dalam analisis teknikal.  Evaluasi komprehensif ini diharapkan dapat memberikan benchmark empiris yang 

berharga bagi pengembangan sistem analisis teknikal otomatis yang lebih andal dan akurat, sekaligus mengisi 

kesenjangan penelitian mengenai performa arsitektur deteksi objek modern dalam domain keuangan visual 

yang complex dan nuanced [11]. 

II. METODE PENELITIAN 

Dataset terdiri dari 4.435 citra candlestick dari Roboflow Universe dengan lisensi CC BY 4.0, mencakup 

10 kelas pola lengkap yaitu: Advance Block, Evening Doji Star, Evening Star, Hikkake Pattern, Morning Doji 

Star, Morning Star, Three Inside Up-Down, Three Line Strike, Three Outside Up-Down, dan Upside-

Downside Gap Three Methods [2]. Data telah di-resize ke resolusi 640×640 piksel dan dianotasi dalam format 

YOLO (class, x_center, y_center, width, height). Pemeriksaan awal menunjukkan dataset memiliki distribusi 

kelas yang seimbang dengan frekuensi kemunculan tertinggi pada pola Three Line Strike (18,2%) dan terendah 

pada pola Upside-Downside Gap Three Methods (7,5%) [3]. Seluruh citra memiliki resolusi seragam 640×640 

piksel sesuai spesifikasi input YOLOv8 untuk memastikan optimalisasi ekstraksi fitur dan kompatibilitas 

dengan arsitektur model. Dataset ini dipilih karena memiliki anotasi profesional, variasi visual yang memadai, 

dan dokumentasi yang transparan, sehingga meningkatkan validitas internal dan reproducibility penelitian. 
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Model YOLOv8 diimplementasikan menggunakan framework Ultralytics versi 8.2.0 yang menyediakan 

pipeline end-to-end untuk pelatihan, validasi, dan inferensi model deteksi objek [8]. Keunggulan utama 

platform ini meliputi API yang konsisten untuk kemudahan implementasi, dukungan mixed precision melalui 

Automatic Mixed Precision (AMP) untuk efisiensi komputasi [5], integrasi cloud melalui Ultralytics HUB 

untuk monitoring training secara real-time [10], serta builtin augmentations yang dapat dikonfigurasi melalui 

file YAML untuk meningkatkan generalisasi model [12]. 

Penelitian ini melakukan evaluasi kinerja model YOLOv8 secara eksklusif pada subset validasi internal 

tanpa memisahkan test set eksternal. Pendekatan ini diadopsi karena dataset Roboflow Universe telah melalui 

proses anotasi profesional dan pembagian data secara acak oleh penyedia, sehingga subset validasi dianggap 

representatif dan memadai untuk evaluasi internal [3]. Dalam praktik penelitian object detection modern, 

evaluasi pada validasi internal merupakan standar umum ketika ground truth pada test set tidak tersedia secara 

publik [2]. Selain itu, pendekatan ini memungkinkan analisis kesalahan yang transparan dan mendalam, karena 

seluruh prediksi dapat diverifikasi langsung terhadap label yang tersedia 

Kinerja dievaluasi menggunakan metrik standar deteksi objek: precision, recall, F1-score, serta mean 

Average Precision (mAP) pada rentang IoU 0.5 hingga 0.95 [10]. Analisis kesalahan dilakukan melalui 

confusion matrix absolut dan normalisasi untuk mengidentifikasi pola kesalahan pada kelas yang mirip secara 

visual, khususnya pada pasangan pola Evening Star–Evening Doji Star dan Morning Star–Morning Doji Star 

[12]. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Model YOLOv8 pada pelatihan 100 epoch menggunakan optimizer AdamW, yang menghasilkan 

performa terbaik pada epoch ke-95 dengan nilai mAP 90.3% dan stabilitas pelatihan yang konsisten. 

Konfigurasi ini selanjutnya digunakan sebagai dasar untuk evaluasi komprehensif model. Dengan konfigurasi 

optimal tersebut, model YOLOv8 mencapai performa tinggi dengan precision 0.877, recall 0.898, dan 

mAP@[0.5:0.95] 0.903, menunjukkan kemampuan deteksi yang sangat baik dalam mengidentifikasi pola 

candlestick secara akurat dan konsisten. 

 

Gambar 1. Kurva training dan validation loss 

Kurva training dan validation loss pada Gambar 1 menunjukkan konvergensi stabil tanpa indikasi 

overfitting, dengan titik optimal tercapai pada epoch ke-95. 
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Gambar 2. Precision–Recall Curve dengan AUC 0.903 

Precision-Recall curve pada Gambar 2 menunjukkan AUC 0.903, mengindikasikan keseimbangan 

optimal antara presisi dan recall. 

 

Gambar 3. F1–Confidence Curve 

Berdasarkan Gambar 3, F1-score maksimum 0.88 dicapai pada confidence threshold 0.507, menegaskan 

stabilitas model dalam berbagai ambang keputusan. 

Tabel 1 Metrik evaluasi model YOLOv8 pada checkpoint terbaik 

  

Precision 0.877 

Recall 0.898 

mAP@0.5 0.903 

mAP@[0.5:0.95] 0.903 
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Pada Tabel 1 merangkum metrik evaluasi utama pada checkpoint terbaik, menunjukkan performa yang 

konsisten antara berbagai metrik evaluasi. Model menunjukkan kemampuan deteksi yang akurat pada pola 

dengan karakteristik visual kuat seperti Evening Star dan Three Line Strike, namun mengalami kesulitan pada 

pola dengan tingkat kemiripan visual tinggi seperti Morning Star dan Morning Doji Star [12]. 

 

Gambar 1. Confusion Matrix Normalized 

Berdasarkan grafik Confusion matrix pada gambar 4 mengungkapkan tantangan utama model dalam 

membedakan pola dengan kemiripan visual tinggi. Hasil terburuk terjadi pada pasangan Evening Star–Evening 

Doji Star dan Morning Star–Morning Doji Star. Analisis mendalam menunjukkan: Evening Star mencapai 

akurasi 66%, dengan 49% kesalahannya menuju Evening Doji Star; Evening Doji Star hanya memiliki akurasi 

46%, dengan 22% prediksinya salah ke Evening Star; Morning Star mencapai 78% akurasi, dengan 38% 

kesalahan menuju Morning Doji Star; Morning Doji Star terdeteksi benar 60%, dengan 20% kesalahan menuju 

Morning Star. 

Perbedaan utama antara Evening Star dan Evening Doji Star terletak pada bentuk candle tengah: 

Evening Star memiliki body kecil yang jelas, sementara Evening Doji Star menampilkan candle doji yang 

mencerminkan keraguan pasar ekstrem [9]. Dalam representasi citra 640×640 piksel, perbedaan visual ini 

sering tidak cukup jelas untuk dideteksi secara konsisten oleh model YOLOv8 [13]. Temuan ini selaras dengan 

Li et al. dan Uzun et al. yang menunjukkan bahwa pola berbasis candle doji rentan kesalahan klasifikasi karena 

perbedaan visual yang sangat halus [9], [13]. 

Dari perspektif analisis teknikal, kesalahan antara pola seperti Evening Star dan Evening Doji Star 

memiliki implikasi semantik yang berbeda. Pola Doji Star umumnya dianggap sinyal reversal yang lebih kuat 

karena mencerminkan keraguan ekstrem di puncak atau dasar tren, sedangkan versi non-doji-nya menunjukkan 

kelelahan momentum yang lebih moderat [9]. Namun, dalam praktik trading, banyak analis memperlakukan 

keduanya sebagai sinyal reversal setara, sehingga dampak operasional kesalahan klasifikasi ini mungkin tidak 

kritis selama sistem tidak mengklasifikasikan pola reversal sebagai pola continuation . Hal ini menunjukkan 

bahwa evaluasi sistem deteksi pola candlestick sebaiknya tidak hanya berfokus pada akurasi visual, tetapi juga 

mempertimbangkan konteks fungsional dan hierarki semantik pola. Pendekatan ini akan lebih relevan jika 

sistem diintegrasikan ke dalam alur keputusan investasi nyata [1]. 
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Gambar 2 Contoh hasil deteksi pola candlestick 

Contoh hasil deteksi pola candlestick oleh YOLOv8 ditunjukkan pada Gambar 5, menggambarkan 

model mampu mengidentifikasi objek dengan akurat pada berbagai kondisi latar belakang, variasi skala, dan 

densitas candle. Kinerja terbaik diperoleh pada pola dengan karakteristik visual kuat, sedangkan kinerja 

menurun pada pola dengan tingkat kemiripan visual tinggi [14]. 

IV. SIMPULAN 

YOLOv8 menunjukkan kinerja deteksi yang sangat baik untuk pola candlestick dengan 

mAP@[0.5:0.95] mencapai 0.903. Namun, kemampuan model dalam membedakan pola dengan kemiripan 

visual ekstrem seperti Evening Star dan Evening Doji Star masih terbatas. Confusion matrix mengungkapkan , 

model juga mampu membedakan pola yang mirip dengan hasil tertinggi 78% pada pola morning star dan nilai 

terendah 46% pada pola evening doji star, menunjukkan adanya ambiguitas visual yang inheren pada 

representasi candlestick [13]. Temuan ini mengkonfirmasi bahwa batasan utama deteksi pola candlestick 

berbasis citra bukan hanya pada arsitektur model, tetapi lebih pada karakteristik visual pola itu sendiri yang 

memiliki perbedaan mikro subtil. 

Penelitian ini memiliki dua keterbatasan utama. Pertama, evaluasi tidak mencakup data pasar nyata atau 

chart dari platform trading seperti TradingView, sehingga generalisasi ke kondisi operasional belum teruji. 

Kedua, penelitian tidak melibatkan backtesting atau simulasi trading untuk mengukur dampak keputusan 

deteksi terhadap profitabilitas.  

Penelitian lanjutan disarankan mengintegrasikan sistem ini dengan mesin trading simulasi guna 

mengukur nilai praktisnya secara kuantitatif. Pengembangan pendekatan multimodal yang menggabungkan 

representasi visual dengan data numerik OHLC, atau penerapan enhancement fitur spasial seperti attention 

mechanism dan CLAHE untuk memperjelas detail candle [5]. Integrasi konteks temporal juga dapat 

meningkatkan kemampuan model dalam membedakan pola yang secara visual mirip tetapi memiliki makna 

berbeda dalam analisis teknikal [15]. Evaluasi menggunakan metrik baru yang peka terhadap high-confusion 

pairs seperti pairwise confusion rate atau semantic-aware mAP disarankan untuk memberikan gambaran lebih 

akurat tentang kemampuan model [16]. 
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