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ABSTRAK 
 Perkembangan teknologi informasi yang semakin maju memberikan 

dampak yang cukup signifikan salah satunya yaitu pasar saham. Pasar saham 

dianggap memiliki peranan yang cukup fundamental dalam bidang perekonomian 

di sebuah negara tentunya di Indonesia. Akan tetapi dalam proses transaksi ini 

sering kali memberikan resiko yang cukup tinggi karena pergerakan fluktuasi harga 

saham yang sulit ditebak oleh investor. Hal ini yang menjadikan para investor 

memiliki keraguan dalam proses jual beli saham. Hal ini lah yang mendasari 

penelitian ini untuk menggunakan machine learning dalam memprediksi harga 

saham. Metode yang digunakan yaitu LSTM dan GRU yang dimana kedua metode 

ini digunakan untuk mengolah data yang bersifat time series. Data yang digunakan 

ini berasal dari perusahaan sektor properti yang terdaftar dalam BEI yang diambil 

dari yahoo finance. Terdapat 3 perusahaan yang digunakan yaitu PT. Pakuwon Jati 

Tbk, PT. Agung Podomoro Land Tbk dan PT.Ciputra Development Tbk. Dari 

dataset yang sudah disiapkan dibagi menjadi 80% untuk data pelatihan dan 20% 

untuk data pengujian model. Dari proses pengolahan ini akan menggunakan RMSE 

untuk mengukur akurasi dari hasil prediksi. Dimana skor RMSE yang semakin kecil 

maka semakin baik juga model yang digunakan. Dalam penelitian ini metode GRU 

lebih unggul dibandingkan dengan model LSTM karena GRU memiliki skor RMSE 

yang lebih kecil daripada LSTM di ketiga perusahaan. 

 

Kata Kunci: Prediksi saham, LSTM, GRU, Machine learning, RMSE 

 

ABSTRACT 
The development of increasingly advanced information technology has a 

significant impact, one of which is the stock market. The stock market is considered 

to have a crucial role in the economy of a country, of course in Indonesia. However, 

in this transaction process, it often provides a fairly high risk because the movement 

of stock price fluctuations is difficult for investors to predict. This makes investors 

have doubts in the process of buying and selling shares. This is the basis for this 

study to use machine learning in predicting stock prices. The methods used are 

LSTM and GRU, where both methods are used to process time series data. The data 

used comes from property sector companies listed on the IDX which are taken from 

Yahoo Finance. There are 3 companies used, namely PT. Pakuwon Jati Tbk, PT. 

Agung Podomoro Land Tbk and PT. Ciputra Development Tbk. From the dataset 

that has been prepared, it is divided into 80% for training data and 20% for model 

testing data. From this processing process, RMSE will be used to measure the 

accuracy of the prediction results. Where the smaller the RMSE score, the better 

the model used. In this study, the GRU method is superior to the LSTM model 

because GRU has a smaller RMSE score than LSTM in all three companies. 

 

Keywords: Stock prediction, LSTM, GRU, Machine learning, RMSE 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Transformasi infrastruktur digital memberikan kontribusi besar terhadap 

banyak sektor, termasuk pasar saham. Pasar saham dianggap sebagai salah satu 

faktor terpenting terhadap stabilitas ekonomi negara. Pasar saham 

mencerminkan kesehatan dan stabilitas dunia bisnis maupun perekonomian itu 

sendiri. Berinvestasi di pasar saham memang dapat memberikan profit yang 

signifikan,  namun juga memiliki konsekuensi risiko yang patut diperhitungkan 

karena fluktuasi harga pasar saham yang tidak dapat diprediksi. Hal tersebut 

menyebabkan kemampuan untuk memprediksi tren harga pasar saham menjadi  

sangat diperlukan untuk para penanam modal dan pihak yang terlibat di pasar 

modal. Kurs saham yang sulit ditebak pergerakan arah kelajuannya membuat 

para praktisi memiliki pandangan yang cukup beragam. Tak heran jika kondisi 

ini membuat para investor merasa ragu untuk melakukan pembelian, penjualan 

dan mempertahankan saham. Prediksi saham merupakan aspek krusial di Pasar 

ekuitas dan bursa prediksi tren harga saham yang cukup bervariasi dengan 

pengaruh waktu dan informasi historis. Analisis ini akan diterapkan untuk 

meramalkan harga nilai di masa yang akan datang dari harga saham suatu 

perusahaan atau instrument investasi lainnya yang diperdagangkan di pasar 

modal (Aldi & Ana, 2021). Prediksi harga saham biasanya dapat dilakukan 

dengan pertimbangan beberapa faktor seperti faktor teknikal, fundamental dan 

sentiment yang dimana dari faktor-faktor yang disebutkan itu menjadi faktor 

utama dalam proses prediksi harga saham(Julian & Pribadi, 2021a). 

Industri properti di Indonesia memegang peranan yang cukup krusial dalam 

mendorong pertumbuhan ekonomi nasional. Perkembangannya yang pesat 

dapat memengaruhi berbagai sektor lain, seperti material bangunan, logistik, 

jasa, hingga sektor keuangan dan perbankan melalui layanan KPR (Kredit 

Pemilikan Rumah). Dampak ini kemudian berkontribusi pada terciptanya 

lapangan kerja dan mendorong pertumbuhan ekonomi negara(Sumolang Jannet 

Rossemia dkk., 2021). Dengan banyaknya perusahaan properti yang terdaftar 
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dalam  Bursa Efek Indonesia (BEI), analisis prediksi harga saham di sektor ini 

menjadi sangat penting.  

Dalam aktivitas jual beli saham, terdapat berbagai metode dan cara untuk 

melakukan prediksi. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah 

metode berbasis kecerdasan buatan, khususnya machine learning. Machine 

learning merupakan cabang dari AI yang dirancang untuk meningkatkan 

kemampuan atau performa sistem dalam mempelajari pola data, sehingga dapat 

membantu memprediksi pergerakan harga saham dengan lebih akurat(Julian & 

Pribadi, 2021a). Long Short Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit 

(GRU) adalah satu dari sekian model yang bisa diterapkan dalam memprediksi 

pergerakan harga saham(Yulisa dkk., 2023). 

Untuk menentukan model yang sesuai memerlukan alat ukur untuk 

mendeteksi akurasi nilai prediksi, oleh karena itu pada penelitian ini 

menggunakan metrik evaluasi berupa RMSE (Root Mean Square Error) yang 

umum digunakan untuk menganalisis sejauh mana kesalahan prediksi dari suatu 

model terhadap garis regresi linier. RMSE dipilih karena mudah 

diimplementasikan dan banyak digunakan dalam penelitian harga saham. Pada 

penelitian ini akan menerapkan dua model pengembangan dari RNN, yaitu 

LSTM dan GRU yang menggunakan data tren harga saham PT Agung 

Podomoro Land Tbk (APLN), PT Pakuwon Jati Tbk (PWON), dan PT Ciputra 

Development Tbk (CTRA) sehingga hasil dari penelitian yang diperoleh akan 

menentukan metode terbaik didasarkan pada tingkat kesalahan yang dapat 

dilihat dari hasil RMSE dari kedua metode tersebut(Aryati dkk., 2024a). 

1.2 Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dituliskan, rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah :  

1. Implementasi model LSTM dan GRU dalam memprediksi harga saham 

perusahaan sektor properti. 

2. Tingkat akurasi prediksi yang dihasilkan oleh metode LSTM dan GRU 

dalam memprediksi harga saham perusahaan sektor properti. 
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3. Perbandingan model mana yang lebih unggul dalam memprediksi harga 

saham diantara  LSTM atau GRU. 

1.3 Pembatasan Masalah 

Untuk menjaga fokus dan ruang lingkup penelitian, terdapat beberapa Batasan 

yang ditetapkan, yaitu : 

1. Penelitian ini melakukan pemfokusan pada perusahaan sektor properti yang 

tercatat di Bursa Efek Indonesia, yaitu PT Agung Podomoro Land Tbk 

(APLN) , PT Pakuwon Jati Tbk (PWON), dan PT Ciputra Development Tbk 

(CTRA). 

2. Data yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah data harga saham 

harian dari periode tertentu yang diambil dari sumber terpercaya seperti 

yahoo finance. 

3. Model yang akan dibandingkan dalam penelitian ini hanya mencakup 

LSTM dan GRU tanpa melibatkan model lain. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Mengimplementasikan kinerja model LSTM dalam meramalkan harga 

saham pada perusahaan sektor properti. 

2. Mengimplementasikan kinerja model GRU dalam memprediksi harga 

saham pada perusahaan sektor properti. 

3. Membandingkan kinerja model LSTM dan GRU untuk menentukan model 

yang lebih akurat dalam prediksi harga saham. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut : 

1. Dapat mempermudah para investor dan pelaku pasar modal untuk 

memprediksi harga saham secara lebih akurat, khususnya di sektor properti, 

sehingga bisa membantu dalam pengambilan Keputusan investasi. 

2. Penelitian ini diharapkan dapat menambah referensi dalam literatur tentang 

penggunaan model deep learning, khususnya LSTM dan GRU dalam 

prediksi harga saham. 
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1.6 Sistematika Penulisan 

Struktur penulisan yang akan diterapkan dalam  pembuatan laporan tugas 

akhir adalah sebagai berikut : 

Tabel 1. 1 Sistematika Penulisan 

BAB I : PENDAHULUAN 

  Pada BAB I menjelaskan tentang latar belakang, pemilihan 

judul, rumusan masalah, Batasan masalah, tujuan penelitian, 

metodologi penelitian dan sistematika penelitian 

BAB II  TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

  Pada BAB II memuat tentang penelitian terdahulu dan 

landasan teori yang berkaitan untuk membantu memahami 

konsep algoritma LSTM, GRU dan pasar saham untuk 

melengkapi penelitian ini. 

BAB III  METODE PENELITIAN 

  Pada BAB III menjelaskan proses penelitian yang dimulai 

dari pengumpulan data hingga evaluasi hasil prediksi. 

BAB IV  HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

  Pada BAB IV berisi tentang pemaparan hasil penelitian yang 

dimulai dari pembuatan sistem sampai dengan proses 

deployment. 

BAB V  KESIMPULAN DAN SARAN 

  Pasa BAB V merangkum keseluruhan proses penelitian dari 

awal sampai akhir. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

2.1 Tinjauan Pustaka 

Pada penelitian sebelumnya yang menggunakan metode LSTM untuk 

memperkirakan harga saham pada bank BRI menghasilkan nilai akurasi yang 

tinggi dengan hasil skor RMSE 227,47 sehingga dinilai metode ini cukup 

berhasil untuk melakukan prediksi. Dalam penelitian ini menggunakan data 

sebanyak 2551 dimana 2211 data untuk training dan 340 untuk testing. Selain 

itu juga menggunakan epoch yang bervariasi sehingga menghasilkan skor 

RMSE yang cukup variatif(Karno, 2020). 

Pada penelitian yang lain yaitu dengan membandingkan metode LSTM 

dan SVR dalam prediksi harga saham dengan memperhatikan nilai MSE yang 

memberikan hasil dimana LSTM mampu memberikan prediksi harga saham 

dengan efektivitas yang unggul hal ini dibuktikan dengan nilai error yang kecil. 

Akan tetapi membutuhkan waktu pemrosesan yang lebih panjang jika 

dibandingkan dengan SVR dengan angka tingkat kesalahan yang lebih tinggi 

dan membutuhkan waktu yang lebih singkat dari LSTM. Hal tersebut yang 

memberikan pandangan bahwa LSTM dipercaya dapat lebih mampu untuk 

menangani dependensi dalam jangka waktu yang lebih panjang dan 

memberikan prediksi harga saham yang lebih tepat(Arfan & ETP, 2020). 

Penelitian sebelumnya tentang penggunaan metode GRU dalam 

memperkirakan nilai harga saham perusahaan Coca-Cola dengan tren harga 

penutupan menunjukkan hasil yang baik. Penelitian ini menggunakan window-

width 3, jumlah neuron 64, batch size 32, dan epoch sebanyak 30, dengan rasio 

data latih dan uji 80:20. Model diintegrasikan menggunakan optimizer Adam, 

loss function mean squared error (MSE), dan nilai evaluasi menggunakan 

mean absolute error (MAE). Hasilnya, model mencapai nilai MAE sebesar 

0,42, RMSE 0,64, dan MSE 0,40(Silalahi & Muljono, 2024). 

Penelitian selanjutnya yang meneliti tentang prediksi harga saham pada 

sektor farmasi juga pernah dilakukan dengan menggunakan metode LSTM 

yang dimana konteks permasalahan  penelitian ini adalah pergerakan nilai 
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saham yang didasarkan oleh parameter internal dan eksternal yang dimana 

pada tahun tersebut terdapat dampak pandemi Covid-19 yang tidak bisa untuk 

dihindari. Data yang diambil dari situs Yahoo Finance ini diproses dengan 

model LSTM yang menggunakan parameter eksperimen berupa hidden layer, 

units, epoch dan batch size dengan hasil penelitian menunjukan bahwa nilai 

RMSE memiliki rata-rata sebesar 27.310(Kwanda dkk., 2024). 

Perkiraan dengan menerapkan algoritma GRU juga pernah dilakukan 

pada data Cargo Service Center Tangerang City yang digunakan dalam 

memperkirakan permintaan kargo pada jangka waktu bulan Januari 2016 

sampai dengan bulan September 2019. Dari hasil percobaan, memberikan 

penjelasan bahwa performa model GRU mampu dalam memperkirakan 

permintaan kargo dengan model penentuan menggunakan hyperparameter dan 

menghasilkan skor RMSE terbaik sebesar 247.3952. Berdasarkan percobaan-

percobaan yang sudah disebutkan menjadikan dasar dalam penelitian ini untuk 

memperkirakan tren harga saham dengan model data time series akan 

memberikan hasil yang baik jika menggunakan algoritma GRU, karena 

algoritma GRU memiliki performance yang cukup baik yaitu dengan 

menghasilkan nilai error yang cukup rendah sebagaimana yang dijelaskan dari 

percobaan yang telah dilakukan sebelumnya(Sofi dkk., 2021). 

Pada penelitian prediksi harga emas di Indonesia memberikan hasil 

bahwa menggunakan metode GRU berhasil untuk memperkirakan harga emas 

di Indonesia. Dimana dalam penelitian tersebut menggunakan 70% dari total 

data, timestep sebesar 20, epoch sebanyak 100 dan batch size sebeesar 16 

memberikan hasil skor MAE 300.17, R-Squared 0.97 dan RMSE sebesar 17.33 

di parameter pertama lalu di parameter kedua menggunakan data pelatihan 

sebesar 80%, timestep sebanyak 30, epoch 50 dan batch size 16 menghasilkan 

performa model yang lebih baik dengan skor MAE 318.13, R-Squared 0.92 dan 

RMSE 17.84(Prayogi dkk., 2024). 

Pada penelitian lain yang membandingan antara metode LSTM dan 

GRU untuk memprediksi ekspor migas di Indonesia menghasilkan metode 

LSTM lebih unggul dibandingkan dengan metode GRU dimana LSTM 
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memiliki nilai akurasi yang lebih bagus karena menghasilkan MAPE paling 

kecil sebesar 12,8% dan akurasi yang mencapai 87,2%. Sedangkan metode 

GRU menghasilkan nilai MAPE paling kecil 13,3% dan tingkat akurasi 

86,7%(Yulisa dkk., 2023). 

Pada penelitian perbandingan model LSTM dan GRU untuk prediksi 

nilai saham juga menunjukkan bahwa nilai evaluasi menggunakan metode 

LSTM dan GRU menunjukkan variasi pada nilai MAPE dan RMSE. Hasil 

tersebut mengungkapkan bahwa metode GRU memiliki kinerja yang lebih 

unggul dibandingkan dengan metode LSTM dalam memperkirakan harga 

saham. Hal ini ditunjukkan oleh nilai MAPE terendah pada metode GRU 

sebesar 2,14% dan RMSE sebesar 0,01775, sementara metode LSTM memiliki 

nilai MAPE terendah 2,42% dan RMSE 0,01807. Oleh karena itu, dapat 

diambil kesimpulan bahwa metode GRU lebih efektif untuk memprediksi 

harga saham(Aryati dkk., 2024b). 

2.2 Dasar Teori 

Peramalan pergerakan harga saham merupakan bagian dari tantangan 

besar di pasar keuangan karena volatilitas dan ketidakpastian yang melekat 

pada harga saham. Metode tradisional, seperti analisis teknikal dan 

fundamental, sering digunakan untuk memprediksi harga saham. Namun, 

seiring perkembangan teknologi, metode berbasis kecerdasan buatan, 

seperti machine learning dan deep learning, telah menjadi semakin populer. 

2.2.1 Harga Saham dan Pergerakannya 

Saham merupakan suatu asset bernilai yang menjadi tanda bukti dari 

bagian kepemilikan terhadap sebuah perusahaan(Kwanda dkk., 2024). 

Dalam penjelasan yang lain mengatakan bahwa saham ini dianggap sebagai 

bukti dari partisipasi investor dalam melakukan transaksi yang ada di 

perusahaan tersebut(Utami dkk., 2024).Aspek-aspek yang memengaruhi 

pergerakan harga saham dapat dibagi menjadi dua kategori. Pertama, aspek 

internal seperti catatan laporan keuangan, perubahan yang terjadi pada 

struktur organisasi, dan aksi korporasi. Kedua, aspek eksternal yang 

mencakup keadaan makroekonomi sebuah negara, dinamika politik, dan 
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sentiment pasar yang dapat mempengaruhi pergerakan harga saham(Dwi 

Novita, t.t.). Perkembangan teknologi dan informasi tentunya menjadi 

penunjang para investor untuk mengetahui tren harga saham dengan sangat 

mudah. Salah satu aspek yang menjadi perhatian utama ini adalah dampak 

dari sebuah berita atau isu yang dapat mempengaruhi tren harga saham 

perusahaan tersebut(Utami dkk., 2024). 

Dalam prediksi harga saham ini dijelaskan sebagai bentuk proses 

yang digunakan untuk menganalisis dan menentukan tren harga saham dari 

suatu perusahaan. Dalam proses ini menggunakan 2 pendekatan dasar yang 

menjadi pengaruh dalam prediksi yaitu berupa analisis fundamental dan 

analisis teknikal(Lubis dkk., 2022). Tren harga saham ini menjadi salah satu 

elemen yang penting dalam pertumbuhan ekonomi karena kemudahan akses 

modal yang diberikan, tetapi proses dalam mendapatkan keuntungan 

menjadi tantangan yang cukup kompleks karena pergerakan harga saham 

yang masih sulit untuk di prediksi(Shalahuddin & Oktaviyani, 2024). 

2.2.2 Long Short-Term Memory (LSTM)  

Long Short-Term Memory (LSTM) merupakan transformasi dari 

arsitektur RNN yang dibuat pada tahun 1997 oleh Sepp Hochreiter dan 

Jurgen Schmidhuber. LSTM diangkat sebagai pemecahan masalah dari 

adanya vanishing gradient pada RNN saat memproses data sequential 

yang memiliki jangka waktu panjang. Pada arsitektur LSTM digunakan 

untuk mengatasi penyimpanan memori dalam jangka waktu yang 

panjang karena memory cell telah ditambahkan dari metode sebelumnya 

sehingga dapat menjadi solusi dari adanya gradien yang hilang pada 

RNN saat melakukan proses data sekuensial yang panjang. LSTM ini 

hadir sebagai peningkatan RNN untuk mengatasi masalahnya dengan 

menghadirkan gate unit dan sel memori ke sistem neural network yang 

dimana sel memori ini adalah unit yang tersembunyi yang menjadi inti 

dari jaringan saraf LSTM. Arsitektur LSTM dapat dilihat pada 

gambar(Puteri, 2023). 
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Gambar 2.  1 Arsitektur LSTM 

(Sumber : projectpro.io) 

Pada gambar 2.1 menjelaskan arsitektur LSTM memiliki tiga jenis 

gate, yaitu forget gate (𝑓𝑡), input gate (𝑖𝑡), dan output gate (𝑂𝑡). Forget 

gate (𝑓𝑡) memiliki fungsi untuk menghapus informasi yang tidak relevan 

dari cell state. Input gate (𝑖𝑡) menentukan informasi baru yang akan 

dimasukkan ke dalam cell state. Sementara itu, output gate (𝑂𝑡) 

berfungsi untuk menyaring informasi yang berguna dari cell state dan 

mengeluarkannya sebagai output (Puteri, 2023). 

Pada forget gate  ini akan memproses seberapa banyak informasi 

yang diberikan oleh cell sebelumnya yang nantinya akan diteruskan ke 

dalam tahap selanjutnya. Dalam pengertian yang lain yaitu forget gate 

akan menentukan data yang akan disimpan dan data yang akan dihapus 

dari memory cell. Proses ini menggunakan fungsi aktivasi sigmoid yang 

akan menghasilkan keluaran rentang dari 0 sampai 1. Jika datang yang 

dihasilkan mendekati 1 maka seluruh data akan disimpan dan sebaliknya 

jika hasilnya mendekati 0 maka data akan dihapus. Proses dalam forget 

gate ini dapat dinyatakan dengan persamaan berikut: Proses dalam 

LSTM dinyatakan dengan persamaan sebagai berikut:  

𝑓𝑡= 𝜎 (𝑊𝑓. [ℎ𝑡−1, xt] + 𝑏𝑓)…………………….(01) 
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Dimana : 

𝑓𝑡  : Nilai forget gate (antara 0 dan 1) 

𝜎  : Fungsi aktivasi sigmoid 

𝑊𝑓  : Bobot forget gate 

𝑏𝑓  : Bias forget gate 

ℎ𝑡−1 : Hidden state dari waktu sebelumnya 

xt  : Input pada waktu t 

Cara kerja forget gate sendiri yaitu dengan input dari hidden state 

yang sebelumnya dan saat ini yang diproses. Dari hasil tersebut akan 

masuk ke fungsi sigmoid yang menghasilkan nilai antara 0 dan 1. Nilai 

inilah yang selanjutkan akan digunakan untuk mengalikan sel memori 

sebelumnya dan memberikan keputusan apakah informasi akan 

dipertahankan atau dilupakan. 

Gate yang kedua adalah input gate yang memiliki fungsi untuk 

mengontrol informassi baru yang akan dimasukkan ke dalam sel memori. 

Dalam input gate ini akan menentukan seberapa besar informasi baru dari 

input yang saat ini yang harus ditambahkan ke dalam sel memori. Dalam 

tahapan ini akan melakukan 2 tahapan utama yaitu yang pertama dengan 

menggunakan rumus berikut:  

𝑖𝑡= 𝜎 (𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, xt ] +𝑏𝑖)………………….(02) 

ć𝑡= 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐 [ℎ𝑡−1, xt] +𝑏𝑐)……………….(03) 

Dimana : 

𝑖𝑡 : Sebagai gerbang input (nilai antara 0 dan 1) 

ć𝑡 : Sebagai memori baru 

tanh : Fungsi aktivasi tanh (menghasilkan nilai antara -1 dan 1) 

 Pada tahap selanjutnya, nilai memori sel sebelumnya akan 

diperbaharui dengan nilai yang baru hasil dari kombinasi output forget 

gate dengan input gate yang dinyatakan dengan persamaan berikut :  

𝐶𝑡= 𝑓𝑡.𝐶𝑡−1+𝑖𝑡. ć𝑡…………………………..(04) 

  Dimana :  

𝐶𝑡 : untuk memperbarui sel memori 



11 
 

 

 

 Dari ketiga persamaan yang ada didalam input gate ini dapat kita 

jelasskan bahwasannya terdapat beberapa proses yang terjadi yaitu 

diawali dengan menghitung gerbang input pada persamaan 2 yang 

memiliki tujuan untuk menentukan seberapa banyak informasi baru yang 

boleh masuk. Dilanjutkan pada persamaan 3 yang memiliki tujuan untuk 

mempersiapkan informasi baru yang bisa ditambahkan ke sel memori 

dan diakhiri dengan persamaan ke 4 yang memiliki tujuan untuk 

menggabungkan informasi lama dan baru yang akan digunakan untuk 

memperbarui sel memori. 

Selanjutnya adalah tahapan pada output gate yang memiliki tugas 

untuk menghasilkan hidden state yang akan digunakan sebagai output. 

Dalam proses ini akan terjadi 2 proses yaitu fungsi aktivasi sigmoid yang 

digunakan untuk menentukan bagian dari sel memori dan yang kedua 

yaitu mengalikan hasil tersebut untuk menghasilkan nilai output. Tahap 

ini menggunakan persamaan sebagai berikut :  

𝑜𝑡= 𝜎 (𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1,xt]+𝑏𝑜) …………..……..(05) 

ℎ𝑡= 𝜎. 𝑡𝑎nh(𝐶𝑡) ……………………….…..(06) 

Dimana :  

𝐶𝑡  : Sel memori yang telah diperbarui 

𝑡𝑎nh(𝐶𝑡) : fungsi aktivasi tanh yang menjaga nilai rentang -1 hingga 1 

ℎ𝑡  : Hidden state baru 

𝑜𝑡  : nilai output gate (antara 0 dan 1) 

Dalam tahapan output gate ini akan menggabungkan hidden state 

sebelumnya dengan input saat ini lalu dikalikan dengan bobot output gate 

dan dengan menerapkan fungsi sigmoid beserta tanh. Tahap ini akan 

menentukan data mana yang harus dihasilkan dalam waktu tertentu 

dengan tujuan untuk mengontrol informasi mana dari sel memori yang 

akan dikeluarkan. 

Desain perancangan model LSTM ini dimulai dengan inisialisasi 

parameter yang di proses(Arfan & ETP, 2020). Dalam perancangan 

LSTM ini akan menggunakan optimasi ADAM yang dimana output yang 
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akan dihasilkan berupa Root Mean Square Error (RMSE) sebagai 

indikator penentu seberapa dekat nilai prediksi dengan nilai aktual yang 

dihasilkan (Julian & Pribadi, 2021b). 

2.2.3 Gated Recurrent Unit(GRU) 

Gated Recurrent Unit (GRU) merupakan hasil modifikasi dari 

model RNN yang memiliki dua gate  yang terdiri dari update gate dan 

reset gate.(Aryati dkk., 2024b) selain memiliki 2 gate GRU juga 

memiliki 3 fungsi aktivasi. Struktur gate yang lebih sederhana dalam 

GRU memungkinkan proses pengolahan data menjadi lebih cepat, 

terutama saat menangani dataset yang berukuran besar. Dengan desain 

yang lebih efisien, GRU sering kali menunjukkan kinerja lebih baik 

dibandingkan LSTM, terutama ketika digunakan pada dataset dengan 

jumlah data yang lebih kecil(Meriani & Rahmatulloh, 2024). Gated 

Recurent Unit (GRU) memfungsikan gate-nya ini untuk memutuskan 

informasi yang dapat diterukan menjadi output. Arsitektur ini dapat 

dilatih untuk menyimpan informasi terlebih dahulu tanpa harus 

menghapus informassi yang tidak berhubungan dengan prediksi yang 

akan dibuat (Novela Waroi & Setyanto, t.t.). 

Kelebihan yang dimiliki oleh metode GRU adalah proses komputasi 

yang lebih sederhana dibandingkan dengan LSTM, namun tetap mampu 

mencapai akurasi yang setara. Selain itu, arsitektur GRU cukup efektif 

dalam mengatasi permasalahan hilangnya gradien (vanishing gradient), 

sehingga dapat meningkatkan stabilitas dan efisiensi dalam pelatihan 

model (Prayogi dkk., 2024). 
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Gambar 2.  2 Arsitektur GRU 

Dalam gambar 2.2 terdapat arsitektur dari GRU yang terdiri dari dua 

gerbang yaitu gerbang reset dan update gate yang keduanya bekerja pada 

hidden state. Tahapan yang pertama yaitu pada reset gate yang memiliki 

persamaan sebagai berikut :  

𝑟 = 𝜎(𝑊 𝑟 . [ℎ𝑡−1,xt]+𝑏r) ………………………(7) 

 Dalam reset gate ini digunakan untuk menghapus informasi yang 

tidak relevan dari hidden state sebelumnya. Selain itu, tahap ini juga 

menggunakan aktivasi sigmoid yang jika hasil dari r ini mendekati 0 

maka Gru akan mengabaikan informasi dari hidden state sebelumnya dan 

sebaliknya jika nilai r mendekati 1 maka GRU akan menggunakan 

seluruh hidden state sebelumnya. 

 Tahapan selanjutnya yaitu dengan menghitung update gate yang 

akan digunakan untuk menentukan seberapa banyak hidden state 

sebelumnya yang akan dibawa ke hidden state saat ini yaitu dengan 

menggunakan persamaan sebagai berikut :  

𝑧 = 𝜎(𝑊𝑧 . [ℎ𝑡−1,xt]+𝑏z …………………….(8) 

Dalam update gate ini digunakan untuk mengontrol seberapa 

banyak hidden state sebelumnya yang akan dibawa ke hidden state saat 

ini yang dimana jika nilai z mendekati 1 maka hidden state yang lama 

akan dipertahankan dan sebaliknya jika nilai z mendekati 0 maka hidden 

state lama akan diabaikan dan yang baru akan digunakan sepenuhnya. 
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Tahapan selanjutnya adalah menghitung kandidat dari hidden state 

yang memiliki persamaan sebagai berikut:  

ℎ ̃ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ.𝑋𝑡 + 𝑟t ∗ 𝑈ℎ .ℎ(𝑡−1) + 𝑏h) …………. (9) 

 Dimana : 

ℎ ̃: sebagai nilai sementara hidden state baru 

𝑟t  : sebagai reset gate 

 Tahapan ini digunakan untuk menghitung hidden state kandidat 

berdasarkan input baru dan hidden state lama yang sudah di filter oleh 

reset gate. Dimana jika hasil 𝑟t mendekati 0 maka hidden state lama tidak 

diperhtungkan dan sebaliknya jika mendekati 1 maka hidden state lama 

akan digunakan dalam perhitungan hidden state kandidat. 

 Tahap selanjutnya adalah menghitung hidden state final yang akan 

mengkombinasikan anatara hidden state lama dengan hidden state 

kandidat berdasarkan hasil dari dari nilai update gate. Proses ini 

menggunakan persamaan sebagai berikut :  

ℎ = 𝑧 ∗ ℎ(𝑡−1) + (1 − 𝑧) ∗ ℎ ̃ ………………….(10) 

 hidden state final ini akan berperan sebagai pengontrol memori yang 

akan digunakan untuk menentukan seberapa banyak hidden state lama 

yang akan digunakan yang dimana apabila nilai z mendekati 1 maka 

hidden state lama lebih dominan sehingga GRU lebih banyak mengingat 

informasi sebelumnya. Jika  nilai z mendekati 0 maka hidden state baru 

lebih dominan dan GRU akan lebih banyak belajar dari informasi baru 

dan jika nilai z berada diantara 0 dan 1 maka hidden state akan 

menggunakan kombinasi dari memori lama dan informasi yang baru. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

Bagian ini akan membahas mengenai langkah-langkah yang akan digunakan 

dalam penelitian ini. Langkah pertama yaitu pengumpulan dan pengolahan data, di 

tahap kedua adanya data selection dan dilanjutkan pemodelan atau pembuatan 

model, tahap ke empat yaitu pengujian dan diakhiri dengan penarikan Kesimpulan 

sebagai hasil akhir. 

 

Gambar 3.  1 Flowchart Penelitian 
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3.1 Pengumpulan data  

Pada tahap pengumpulan data ini merupakan cara yang dilakukan 

oleh peneliti untuk memperoleh data-data yang diperlukan. Sumber data 

pada penelitian ini menggunakan data sekunder yang menggunakan dataset 

saham di perusahaan properti yang berasal dari Yahoo Finance dengan 

periode data menggunakan data historis dalam rentang 5 tahun dari tahun 

2018 sampai tahun 2024. Dalam data ini mengandung beberapa informasi 

yang dibutuhkan seperti open, high, low, close dan volume  yang akan 

digunakan untuk proses pengolahan data yang akan dianalisis.  

3.2 Data Selection  

Pada proses ini dilakukan pemilihan data yang relevan dan 

berkualitas dari kumpulan data yang lebih besar untuk digunakan dalam 

pemodelan. Beberapa aspek yang menjadi pertimbangan dalam pemilihan 

data adalah dari relevansi, kualitas data yang dimana data harus bersih, 

bebas dari duplikasi, atau nilai yang hilang. Data yang memiliki kualitas 

rendah akan menyebabkan model menjadi buruk atau hasil yang 

menyesatkan. Aspek yang ketiga adalah representasi dari semua data yang 

ada dalam populasi untuk proses analisis.  

3.3 Preprocessing Data 

Tahapan ini adalah proses mengolah data mentah menjadi data yang 

siap digunakan untuk pemodelan dengan tujuan untuk menghasilkan data 

yang lebih akurat. Data preprocessing meliputi tahapan sebagai berikut : 

3.3.1 Data Cleaning 

Data Cleaning merupakan proses untuk membersihkan data mentah 

yang memiliki tujuan untuk memastikan kualitas dari data yang akan 

digunakan untuk analisis. Tahapan ini meliputi penanganan data hilang, 

menghapus data duplikat, mengatasi outlier serta menghilangkan data yang 

tidak relevan. 

3.3.2 Normalisasi Data 

Proses ini merupakan tahapan untuk mengubah nilai-nilai dataset ke 

dalam skala yang seragam dengan rentang 0 hingga 1. Untuk meminimalkan 
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error, dilakukan normalisasi pada dataset dengan mengubah data aktual 

menjadi nilai dengan rangeinterval [0,1]. Teknik normalisasi yang 

digunakan menggunakan min-max scaling. (Arfan & Lussiana ETP, 2019) 

Adapun untuk rumus normalisasi min-max scaling adalah : 

𝑥′ =
(𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥)

(𝑚𝑎𝑥𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥)
…………..….(11) 

keterangan :  

𝑥 : data yang dinormalisasi  

𝑥′: data setelah dinormalisasi  

𝑚𝑖𝑛: nilai minimum dari keseluruhan data  

𝑚𝑎𝑥: nilai maksimum dari keseluruhan data. 

3.3.3 Pembagian Data 

Tahapan pembagian data ini digunakan untuk memisahkan data 

training  dan data testing dengan rasio 80:20. Pembagian data ini penting 

untuk menghindari overfitting dan memastikan model dapat generalisasi 

dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

3.4 Pembuatan Model LSTM dan GRU 

Tahapan ini adalah proses pengolahan data yang sudah 

menggunakan model LSTM dan GRU. LSTM dirancang untuk mengatasi 

masalah keterbatasan memori dalam RNN tradisional, yang kesulitan 

mengingat informasi jangka panjang dalam urutan data. Sedangkan GRU 

adalah varian dari LSTM yang lebih sederhana dan lebih cepat untuk dilatih, 

namun tetap efektif dalam menangani masalah jangka panjang. 
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Gambar 3.  2 Flowchart Model 

Langkah-langkah pembuatan model LSTM: 

1. Preprocessing Data: Data input biasanya harus dinormalisasi atau 

distandarisasi, kemudian diubah menjadi format yang sesuai untuk model 

LSTM (misalnya, dalam bentuk urutan waktu atau sekuens). 

2. Membangun Arsitektur Model: Biasanya dimulai dengan layer 

LSTM untuk menangkap pola dalam urutan data, diikuti oleh layer Dense 

untuk menghasilkan output yang sesuai dengan tugas (misalnya, prediksi 

harga saham). 

3. Menentukan Hyperparameter: Pilih hyperparameter seperti jumlah 

unit LSTM, jumlah epoch, ukuran batch, dan fungsi aktivasi. Optimizer 

yang umum digunakan adalah Adam. 

4. Melatih Model: Model dilatih menggunakan data latih dengan 

metrik evaluasi seperti RMSE untuk regresi. 

Langkah-langkah pembuatan model GRU: 

1. Preprocessing Data: Sama seperti LSTM, data perlu diproses dan 

disiapkan agar sesuai dengan input model GRU. 
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2. Membangun Arsitektur Model: Biasanya dimulai dengan layer 

GRU, yang kemudian diikuti dengan layer Dense. GRU cenderung 

lebih ringan dibandingkan LSTM dalam hal jumlah parameter dan 

kecepatan pelatihan. 

3. Menentukan Hyperparameter: Tentukan jumlah unit GRU, ukuran 

batch, jumlah epoch, dan pilihan optimizer. 

4. Melatih Model: Model dilatih dengan data yang telah diproses dan 

hasilnya dievaluasi menggunakan metrik yang sesuai. 

3.5  Evaluasi Model 

Tahapan ini berfungsi untuk mengevaluasi kinerja model setalah 

dilatih, untuk memastikan apakah kedua model tersebut memberikan hasil 

yang akurat dan efektif dalam memprediksi data. Metrik evaluasi yang 

digunakan untuk mengukur seberapa baik model tersebut digunakan dalam 

memprediksi yaitu dengan menggunakan RMSE. Dari hasil pengujian ini 

maka akan diberikan kesimpulan untuk masing-masing model yang di uji.  

RMSE = √𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
 ∑ (𝑦1 − �̂�1)2𝑛

{𝑖=1} ……..(12) 

  Dimana :  

  𝑦1: nilai aktual 

  �̂�1: nilai prediksi 

  
1

𝑛
: menghitung rata-rata dari kuadrat eror 

  ∑ : menjumlahkan semua eror dari semua data 

Dari perhitungan tersebut memberikan pengertian bahwa semakin 

kecil RMSE yang dihasilkan maka akurasi model yang digunakan semakin 

tinggi dan sebaliknya apabila hasil RMSE semakin besar maka nilai akurat 

pada model semakin kecil. RMSE ini dipilih karena keunggulan yang 

dimiliki oleh RMSE dibandingkan dengan perhitungan akurasi yang lain 

seperti RMSE dinilai cocok untuk digunakan dalam pengolahan data yang 

besar, RMSE juga mampu digunakan untuk membandingkan 2 metode yang 

sedang digunakan serta satuan eror yang dimiliki oleh RMSE memiliki 
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satuan yang sama dengan harga saham. Hal tersebutlah yang mendasari 

mengapa RMSE dipilih sebagai parameter evaluasi dalam penelitian ini. 

3.6 Software yang digunakan 

Dalam penelitian ini menggunakan beberapa software yang akan 

digunakan untuk mengolah data, pembuatan model serta evaluasi hasil. 

Berikut daftar software yang akan digunakan :  

1. Python 3.10.12 

Python merupakan bahasa pemrograman yang digunakan dalam 

penelitian ini karena fleksibilitas yang mendukung pengolahan data dan 

pembuatan model machine learning. 

2. Pandas  

Pustaka ini digunakan dalam proses manipulasi dan analisis data 

dalam bentuk DataFrame. Pandas digunakan untuk memuat, mengelola 

dan membersihkan data yang akan di analisis. Pada pustaka ini juga bisa 

mengimpor data dari perbagai format seperti CSV, Excel, SQL, dan 

JSON. 

3. NumPy  

NumPy ini digunakan untuk perhitungan numerik dalam 

menghitung statistik dalam melakukan transformasi data. 

4. Matplotlib/Seaborn  

Matplotlib/Seaborn ini digunakan untuk membuat grafik yang 

membantu dalam eksplorasi dan analisis data, seperti plotting harga 

saham, tren waktu, atau visualisasi distribusi data. 

5. TensorFlow  

TensorFlow menyediakan kemampuan komputasi yang lebih tinggi 

dan mendukung pelatihan model pada perangkat keras yang lebih 

canggih seperti GPU. 

6. Scikit-learn  

Digunakan untuk pra-pemrosesan data yaitu dalam normalisasi dan 

pemisahan data menjadi set pelatihan dan pengujian serta digunakan 

untuk matrik evaluasi model yaitu RMSE. 
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7. Google Colaboratory  

Google Colab salah satu platform berbasis cloud yang serupa 

dengan Jupyter Notebook dengan menawarkan keunggulan berupa 

akses gratis ke GPU dan TPU (Tensor Processing Unit). Ini sangat 

berguna ketika dataset besar digunakan atau ketika pelatihan model 

deep learning memerlukan waktu komputasi yang panjang 

8. Streamlit 

Streamlit ini digunakan untuk membangun aplikasi web berbasis 

data dengan cara yang mudah dan cepat. Streamlit sering digunakan 

dalam analisis data, machine learning, dan visualisasi data karena 

memiliki sintaks yang sederhana. 

 



 

22 
 

BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

4.1 Hasil Penelitian  

4.1.1 Pengumpulan data 

Penelitian ini menggunakan dataset dari 3 perusahaan yang sudah 

ditentukan pada bidang property yaitu PT. Pakuwon Jati Tbk, PT. Agung Podomoro 

Land Tbk, dan PT. Ciputra Development Tbk. Data-data tersebut diambil dari 

yahoo finance yang menghasilkan tabel pada nomor 4.1, 4.2 dan 4.3 dibawah ini.  

Tabel 4. 1 Dataset PT. Pakuwon Jati Tbk 

Date Open High Low Close Volume Dividens Stock 

splits 

2018-01-01 210.0 210.0 210.0 210.0 0 0.0 0.0 

2018-01-02 216.0 236.0 212.0 232.0 100038700 0.0 0.0 

2018-01-02 234.0 234.0 224.0 230.0 18645000 0.0 0.0 

2018-01-04 230.0 236.0 226.0 228.0 31000700 0.0 0.0 

…. …. …. …. …. …. …. …. 

2024-11-25 106.0 107.0 102.0 104.0 21352000 0.0 0.0 

2024-11-26 107.0 107.0 102.0 103.0 11380600 0.0 0.0 

2024-11-28 103.0 104.0 102.0 102.0 3554500 0.0 0.0 

2024-11-29 101.0 102.0 100.0 100.0 7385600 0.0 0.0 

Tabel 4. 2 Dataset PT. Agung Podomoro Land Tbk 

Date Open High Low Close Volume Dividends 

Stock 

Splits 

2018-01-01 640.2 640.2 640.2 640.2 0 0 0 

2018-01-02 640.2 644.8 626.2 640.2 15578600 0 0 

2018-01-03 640.2 644.8 626.2 644.8 24447700 0 0 

2018-01-04 644.8 649.5 635.5 649.5 15467900 0 0 

…. …. …. …. …. …. …. …. 

2024-11-22 432 434 426 428 17385700 0 0 

2024-11-25 428 444 428 430 93275100 0 0 

2024-11-26 430 432 422 424 28985400 0 0 

2024-11-28 422 428 420 424 15735000 0 0 

2024-11-29 426 426 414 418 18902600 0 0 

Tabel 4. 3 Dataset PT. Ciputra Development Tbk 

Date Open High Low Close Volume Dividends 

Stock 

Splits 

2018-01-01 1084.2 1084.2 1084.2 1084.2 0 0 0 

2018-01-02 1084.2 1084.2 1061.3 1061.3 12866600 0 0 

2018-01-03 1065.9 1065.9 1038.4 1043.0 19519800 0 0 

2018-01-04 1052.1 1052.1 1033.8 1038.4 9685500 0 0 

2018-01-05 1033.88 1047.604 1029.305 1033.88 12765900 0 0 
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…. …. …. …. …. …. …. …. 

2024-11-22 1070 1080 1060 1070 9198200 0 0 

2024-11-25 1075 1130 1060 1100 29641200 0 0 

2024-11-26 1110 1140 1100 1120 16290800 0 0 

2024-11-28 1120 1130 1075 1095 11140300 0 0 

2024-11-29 1090 1095 1070 1070 5993100 0 0 

Data pada tabel adalah data yang dimiliki oleh PT.Agung Podomoro 

Land.Tbk pada tabel 4.1, tabel 4.2 data PT. Pakuwon Jati Tbk dan pada tabel 4.3 

data dari PT. Ciputra Development Tbk yang terdiri dari date, open, high , low, 

close, volume, dividens dan stock splits. Data ini diambil dari tanggal 01 Januari 

2018 sampai dengan tanggal 29 November 2024 dengan rentang waktu 5 tahun 

sebagai data untuk training dan testing kedua model. Dari ketiga perusahaan 

tersebut terdapat 5.130 data yang masing-masing tiap perusahaan ada 1710 data 

yang nantinya akan dibagi sebanyak 80% untuk data training dan 20% untuk data 

testing. 

4.1.2 Data Selection 

 Pada tahapan ini ada beberapa yang perlu di perhatikan dalam pemilihan 

data yang nantinya akan digunakan untuk proses penelitian yaitu dengan melihat 

missing value, duplicate data dan relevansi data yang dibutuhkan. 

4.1.2.1 Melihat Missing Value  

 Sebelum melakukan handling missing value sebaiknya melihat data terlebih 

dahulu untuk memastikan data tersebut tersedia untuk diproses. Pada tahapan ini 

setiap data dari perusahaan didefinisikan sebagai df1 untuk saham APLN, df2 untuk 

saham CTRA dan df3 untuk saham PWON. 

Tabel 4. 4 Hasil Missing Value 

Company Handling Missing value 

Pakuwon jati Tbk (PWON) 0 

Agung Podomoro Land Tbk (APLN) 0 

Ciputra Development Tbk (CTRA) 0 

Tahapan ini untuk melihat adanya missing value pada saham ketiga 

perusahaan yang hasil dari pengecekan adalah tidak adanya missing value yang 

dibuktikan dengan 0 data ditemukan sebagau missing value sehingga data tersebut 
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dapat digunakan untuk proses penelitian tanpa perlu mengisi/menggantikan dengan 

rata-rata. 

4.1.2.2 Mengecek duplicate data  

Tabel 4. 5 Hasil Duplicate Data 

Company Duplicate Data 

Pakuwon jati Tbk (PWON) 0 

Agung Podomoro Land Tbk (APLN) 0 

Ciputra Development Tbk (CTRA) 0 

Pada tahapan selanjutnya adalah melihat duplicate data dari setiap data 

saham 3 perusahaan. Tahap ini menghasilkan tidak adanya data duplikat yang 

terdapat pada ketiga perusahaan sehingga data ini tidak perlu dirubah lagi untuk 

digunakan dalam proses selanjutnya. 

4.1.3 Prepocessing Data 

 Pada tahapan preprocessing data ini akan mengolah data yang sudah 

dibersihkan dari missing value dan duplikasi data yang akan digunakan untuk 

pemodelan. 

4.1.3.1 Data cleaning 

 Dalam data cleaning  ini dilakukan tahapan untuk mengatasi outliers yang 

ada pada dataset. Penanganan outliers ini menggunakan metode Z-SCORE. Metode 

ini adalah salah satu metode untuk mengatasi outliers dengan menggunakan nilai 

mean (rata-rata) yang dimiliki oleh data set. Dalam dataset ini banyak outliers 

ditemukan akan tetapi outliers ini tidak diproses karena beberapa hal. Salah satunya 

adalah apabila menghilangkan/mengganti outlier ini akan memberikan dampak 

dalam hasil prediksi harga saham yang dilakukan. Selanjutnya, penulis melakukan 

normalisasi data yang menjadi solusi untuk data yang melebihi nilai rata-rata data 

dengan metode min-max scaler. 

4.1.3.2 Normalisasi Data 

 Proses ini diambil untuk mengubah nilai dataset ke dalam skala 0 hingga 1 

dengan tujuan setelah dilakukan normalisasi data ini dapat meminimalkan error. 

 Proses normalisasi data yang menggunakan metode min-max scaler dengan 

menggunakan library MinMaxScaler untuk merubah dataset ke dalam skala 0-1. 
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Proses normalisasi data ini sangat penting karena membantu percepatan 

konvergensi dalam metode LSTM dan GRU sehingga pemrosesan dataset tidak 

membutuhkan waktu yang lama. Selain itu, normalisasi data ini juga berfungsi 

untuk stabilitas perhitungan sehingga nilai akurasi yang dihasilkan lebih stabil. 

Tahapan selanjutnya adalah merubah data menjadi data sequensial karena metode 

LSTM dan GRU ini tidak dapat memproses data biasa.  

 Metode LSTM dan GRU ini sangat bergantung pada nilai di masa lalu 

sehingga membutuhkan data dalam bentuk sekuensial dengan tujuan untuk 

memahami pola historis. Tahapan ini juga memiliki tujuan untuk menangkap pola 

historis dari tren naik/turu harga saham bersadarkan dari nilai sebelumnya. Selain 

itu, mengubah data ke dalam bentuk sekuensial ini juga dapat mengurangi noise 

dan overfitting pada dataset dalam pemrosesan data. 

4.1.3.3 Pembagian Data (Data Splitting) 

 Tahapan ini digunakan untuk memisahkan data training dan data cleaning 

dengan tujuan untuk menghindari overfitting yang akan mengganggu pemrosesan 

data dalam model LSTM dan GRU. Pembagian data ini juga diperlukan untuk 

memastikan model yang sudah dibuat dapat mengikuti dengan baik dan 

memberikan hasil prediksi yang akurat. 

Tabel 4. 6 Data Splitting 

Company 
Jumlah 

Data 

Data Splitting 

Data Training Data Testing 

Pakuwon jati Tbk (PWON) 1701 1368 342 

Agung Podomoro Land Tbk 

(APLN) 

1701 1368 342 

Ciputra Development Tbk 

(CTRA) 

1701 1368 342 

Pada tabel 4.6 memberikan informasi untuk pembagian data yang akan 

digunakan dalam pemrosesan data yaitu dengan rasio 80:20 dimana 80% 

merupakan data training dan 20% digunakan untuk data testing. Dalam dataset 

yang ada di setiap perusahaan berjumlah 1701 data sehingga menghasilkan 

sebanyak 1368 data digunakan untuk training dan 342 data digunakan untuk 
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testing. Rasio ini juga diterapkan untuk data set di semua perusahaan yang 

digunakan untuk penelitian sehingga jumlah data yang digunakan sama. 

4.1.4 Pembuatan Model LSTM dan GRU  

4.1.4.1 Pembuatan Model LSTM  

 Tahapan ini adalah proses untuk mengolah data yang sebelumnya sudah 

disiapkan untuk proses analisis. Model LSTM ini dirancang untuk mengatasi 

masalah keterbatasan pada RNN yang kesulitan untuk mengingat informasi jangka 

Panjang dalam urutan data. Dalam pembuatan model LSTM ini dimulai dengan 

layer LSTM untuk menangkap pola dalam urutan data, diikuti oleh layer dense 

untuk menghaslkan output yang diinginkan. 

Tabel 4. 7 Arsitektur LSTM 

MODEL 
Arsitektur Model 

Neuron Drop out Dense  

LONG SHORT-TERM 

MEMORY(LSTM) 

50 0.2 1 

Dalam tabel 4.7 menjelaskan bagaimana arsitektur dibuat yaitu 

menggunakan 2 layer yang masing-masing terdiri dari 50 unit neuron. Lapisan yang 

pertama memiliki return_sequence = True yang dimana akan mengembalikan 

seluruh urutan ke lapisan LSTM berikutnya. Setelah itu terdapat lapisan 

dropout(0.2) yang digunakan untuk mencegah overfitting. Lapisan ini diakhiri 

dengan lapisan dense yang akan berfungsi sebagai lapisan output  yang akan 

menghasilkan nilai dari produksi. Tahapan selanjutnya adalah dengan menentukan 

hyperparameter yang akan digunakan dalam pengolahan dataset. 

Tabel 4. 8 hyperparameter LSTM 

MODEL 
Hyperparameter 

Optimizer Batch Size Verbose   

LONG SHORT-TERM 

MEMORY(LSTM) 

Adam 32 1 

Dalam tabel 4.8 menunjukkan penggunaan hyperparamter yang digunakan 

dalam proses pelatihan model LSTM. Penggunaan optimizer adam ini digunakan 

sebagai optimasi yang akan membantu dalam pembaruan model secara efisien 
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sedangkan untuk fungsi loss yang digunakan adalah dengan menggunakan mean 

squared eror atau MSE yang digunakan untuk menghitung kesalahan prediksi dari 

model yang dibuat. Hyperparameter lainnya yang digunakan dalam proses 

pelatihan data ini adalah dengan menerapkan jumlah epoch yaitu sebanyak 20 yang 

digunakan untuk menentukan berapa kali seluruh dataset lalui selama proses 

pelatihan. Selain parameter epoch, pelatihan ini juga menggunakan jumlah batch 

size sebanyak 32 yang digunakan untuk mengatur sampel yang digunakan dalam 

proses sebelum model memperbarui nilainya. Hyperparameter ini memiliki peran 

yang penting untuk menentukan performa dari model yang sudah dibuat dalam 

penyesuaian yang tepat berdasarkan dari hasil evaluasi yang dilakukan. Setelah 

arsitektur LSTM dibuat selanjutnya adalah menentukan matriks evaluasi yang 

digunakan untuk melihat hasil evaluasi model yang sudah dibuat. 

 Matriks evaluasi yang digunakan dalam proses pengolahan data ini adalah 

dengan menggunakan Root Mean Square Error (RMSE). RMSE ini dipilih sebagai 

matriks evaluasi karena memiliki beberapa keunggulan yaitu memiliki satuan yang 

sama dengan data aslinya yang berupa harga saham sehingga lebih mudah untuk 

dipahami. Selain itu, RMSE juga dianggap konsisten dan memberikan gambaran 

yang lebih realistis akan seberapa jauh prediksi dari nilai yang sebenarnya karena 

RMSE mengurangi dampak dari nilai kuadrat yang membesar pada saat 

menggunakan MSE. RMSE juga sering digunakan secara luas sebagai metrik 

evaluasi utama dalam model time series sehingga lebih mudah untuk 

membandingkan hasil dengan studi lain. 

 Perhitungan RMSE ini diawali dengan menghitung MSE terlebih dahulu 

diantara nilai aktual dan nilai prediksi. Dilanjutkan dengan mengambil akar kuadrat 

dari MSE sehingga RMSE yang dihasilkan akan disimpan dalam variable 

rmse_all_data. RMSE ini membantu dalam pemahaman seberapa besar kesalahan 

model yang telah dibuat dalam satuan yang sama dengan data asli sehingga lebih 

mudah untuk diinterpretasikan. 

4.1.4.2 Pembuatan Model GRU 

 Tahapan pembuatan model GRU ini hampir sama dengan LSTM, tetapi 

GRU ini lebih sederhana karena tidak memiliki sel memori yang terpisah seperti 
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yang ada di model LSTM. Hal ini dikarenakan kedua model tersebut merupakan 

jenis-jenis yang dimiliki oleh Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang 

untuk mengatasi masalah vanishing gradient dan digunakan untuk data sekuensial. 

Tabel 4. 9 Arsitektur GRU 

MODEL 
Arsitektur Model 

Neuron Drop out Dense  

GATED RECURRENT UNIT (GRU) 50 0.2 1 

Model ini dimulai dengan lapisan yang pertama terdiri dari 50 unit dan 

diatur untuk mengembalikan urutan output (return_sequences=True) yang 

digunakan untuk meneruskan ke dalam lapisan GRU selanjutnya. Setelah itu, 

terdapat lapisan dropout dengan tingkat 0.2 yang memiliki tujuan untuk mencegah 

overfitting pada saat pemrosesan dataset. Kemudian lapisan GRU yang kedua juga 

memiliki 50 unit akan tetapi tidak mengembalikan urutan output yang memiliki arti 

hanya kan memberikan hasil akhir dari urutan input. Diakhir lapisan GRU terdapat 

lapisan dense  yang terdiri dari satu neuron untuk menghasilkan output prediksi dari 

dataset yang sudah di proses. 

Tabel 4. 10 Hyperparameter GRU 

MODEL 
Hyperparameter 

Optimizer Batch Size Verbose   

GATED RECURRENT UNIT 

(GRU) 

Adam 32 1 

Pada tabel 4.10 menjelaskan bahwa optimizer yang digunakan adalah 

dengan menggunakan optimizer adam dengan tujuan untuk memperbarui bobot 

model sehingga dapat meminimalkan kesalahan selama pelatihan. MSE yang 

digunakan untuk menghitung rata-rata kuadrat perbedaan antara nilai prediksi dan 

nilai aktual yang dimiliki oleh dataset. Selanjutnya adalah jumlah epoch yang 

digunakan sebanyak 20 yang memiliki arti model akan memproses seluruh data 

latih satu kali penuh dan dilanjutkan dengan jumlah batch size sebanyak 32 yang 

dimana data akan dibagi menjadi batch-batch kecil yang masing-masing berisi 32 

sampel. Pada tahap akhir terdapat verbose sebanyak 1 yang akan menampilkan 

pembaruan dari setiap epoch sehingga dapat melihat perkembangan model yang 
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sudah dibuat. Setelah arsitektur  dibuat selanjutnya adalah menentukan matriks 

evaluasi yang digunakan untuk melihat hasil evaluasi model yang sudah dibuat. 

 Perhitungan dari skor RMSE untuk evaluasi model GRU yang dimana 

actual combined ini menjelaskan tentang nilai asli yang dimiliki oleh dataset dan 

predicted combined digunakan untuk menghitung nilai prediksi yang dihasilkan 

oleh model. Fungsi ini digunakan untuk menghitung rata-rata kuadrat perbedaan 

antara nilai prediksi dengan nilai aktual. Setelah MSE dihitung selanjutnya adalah 

mengambil nilai akar MSE untuk mendapatkan nilai RMSE dari dataset tersebut. 

RMSE ini digunakan untuk mengukur akurasi yang dimana semakin kecil nilai 

RMSE maka semakin baik juga model dalam mmemprediksi nilai yang benar. 

4.1.5 Evaluasi Model 

 Pada tahapan evaluasi model ini berfungsi untuk mengevaluasi kinerja 

model yang sudah dilatih. Evaluasi model ini menggunakan matrik evaluasi yaitu 

Root Mean Square Error (RMSE) dengan mempertimbangkan beberapa kelebihan 

yang dimiliki oleh RMSE sehingga dapat menghasilkan skor evaluasi yang baik 

untuk model. 

 Evaluasi ini dilakukan dengan menggunakan data training dan data testing 

yang berisi nilai aktual dan nilai prediksi dari dataset yang sudah dilatih. Actual 

combined menunjukkan gabungan dari nilai aktual dari data pelatihan dan 

pengujian sedangkan predicted combined menunjukan gabungan nilai prediksi dari 

data pelatihan dan pengujian yang dilakukan pada dataset. 
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4.2 Hasil Evaluasi 

Tabel 4. 11 Hasil Evaluasi 

Nama 

Perusaha

an 

Model 

yang 

Diguna

kan 

Hasil 

Pakuwon 

Jati Tbk 

LSTM 

 
Agung 

Podomor

o Land 

Tbk 

LSTM 

 
Ciputra 

Develop

ment Tbk 

LSTM 
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Pakuwon 

Jati Tbk 

GRU 

 
Agung 

Podomor

o Land 

Tbk 

GRU 

 
Ciputra 

Develop

ment Tbk 

GRU 

 

 Pada tabel 4.11 menunjukkan grafik dari hasil prediksi yang dilakukan oleh 

kedua model terhadap tiga perusahaan. Dimana garis yang berwarna biru digunakan 

untuk harga asli dari data pelatihan dan warna hijau digunakan untuk harga asli dari 
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data uji. Sedangkan untuk harga prediksi ditandai dengan garis merah pada data 

pelatihan dan data uji. Diantara data pelatihan dan data uji dipisahkan oleh garis 

putus-putus yang berwarna hijau. 

 Dari semua grafik yang ada pada tabel 4.11 dapat dilihat bahwa kedua model 

dapat mengikuti harga tren saham dari semua perusahaan. Akan tetapi, metode 

GRU lebih unggul karena grafik yang dihasilkan hampir sama dengan harga aktual 

dari pergerakan harga saham dari ketiga perusahaann dibandingkan dengan model 

LSTM. 

Tabel 4. 12 Hasil RMSE 

Company 
Jumlah 

Epoch 

Skor RMSE 

LSTM GRU 

Pakuwon jati Tbk (PWON) 20 19.958 14.296 

Agung Podomoro Land Tbk 

(APLN) 

20 6.996 5.263 

Ciputra Development Tbk 

(CTRA) 

20 40.202 31.327 

 Pada tabel 4.12 menunjukan hasil evaluasi kinerja yang dihasilkan oleh 

model LSTM dan GRU. Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa skor RMSE pada 

model GRU lebih rendah daripada model LSTM. Dari hasil visualisasi grafik dan 

tabel menunjukkan kedua model mampu untuk memprediksi harga saham yang 

dimiliki oleh ketiga perusahaan.  

 Diantara model LSTM dan GRU dapat dilihat bahwa model GRU 

menunjukkan skor RMSE yang lebih sedikit dibandingkan dengan model LSTM. 

Hal ini dapat diambil kesimpulan bahwa model GRU lebih unggul daripada LSTM 

karena skor RMSE yang semakin kecil maka semakin baik model tersebut dalam 

melakukan prediksi. 

4.3 Hasil Deployment 

 Setelah proses pembuatan model yang dilakukan, tahapan selanjutnya 

adalah diimplementasikan pada platform yang berbasis website. 

1. Halaman awal  
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Gambar 4. 1 Halaman Awal 

 Pada gambar 4.17 merupakan implementasi desain halaman awal 

prediksi harga saham dengan menggunakan model LSTM dan GRU. Pada 

halaman awal ini terdapat judul dari website tersebut. Lalu dibawahnya 

terdapat Browse Files yang digunakan untuk memasukan dataset sebelum 

dilakukan prediksi diikuti dengan kalimat perintah untuk memasukkan file 

dataset. 

2. Halaman setelah memasukkan dataset 

 

Gambar 4. 2 Stock Price Data 

 Pada gambar 4.18 menunjukkan proses setelah dataset disubmit 

yang akan menampilkan stock price data yang dimiliki oleh dataset. Fitur 
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ini berfungsi untuk memberikan informasi kepada user ketika ingin 

memprediksi dataset saham tersebut. 

3. Halaman Stock Price Visualization 

 

Gambar 4. 3 Stock Price Visualization 

 Gambar 4.19 menjelaskan fitur visualisasi dari informasi pergerakan 

harga saham secara aktual untuk membantu para investor melihat 

pergerakan harga saham selama 5 tahun terakhir sebagai pendukung 

keputusan yang akan diambil sebelum melakukan keputusan berinvestasi. 

4. Halaman pemilihan model untuk prediksi  

 

Gambar 4. 4 Pemilihan Model 

 Gambar 4.20 menunjukkan tahapan untuk pemilihan model yang 

akan digunakan untuk memprediksi saham dari dataset. Dalam fitur ini 

diberikan selectbox untuk memilih model antara LSTM atau GRU sehingga 

user dapat membandingkan nilai prediksi pada saham. 
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5. Halaman pemilihan jangka waktu prediksi 

 

Gambar 4. 5 Pemilihan Jangka Waktu 

 Pada gambar 4.21 menunjukkan fitur untuk pemilihan jangka waktu 

prediksi saham yang dihasilkan. Terdapat selectbox yang memberikan 3 

pilihan periode waktu yaitu 7 hari kedepan, 15 hari kedepan dan 30 hari 

kedepan sehingga user dapat melihat prediksi saham dalam sebulan kedepan 

dan dapat membantu keputusan user dalam melakukan transaksi di pasar 

saham. 

6. Halaman hasil prediksi  

 

Gambar 4. 6 Hasil Prediksi 

Pada gambar 4.22 menunjukkan hasil prediksi selama 7 hari dengan 

visualisasi berbentuk grafik. Dalam visualisasi grafik tersebut masih belum 

terlihat secara jelas untuk pergerakan sahamnya karena jangka waktu yang 

pendek. 

7. Halaman Tabel Prediksi  
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Gambar 4. 7 Tabel Prediksi 

Pada gambar 4.23 menunjukan tabel prediksi selama 7 hari kedepan 

dengan tujuan untuk mempermudah user dalam melihat detail harga dari 

prediksi yang dihasilkan oleh model. 
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

7.1 Kesimpulan 

Dalam penelitian ini dapat memberikan beberapa kesimpulan yaitu :   

1. Antara LSTM dan GRU mampu mengikuti tren harga saham yang dimiliki 

oleh setiap perusahaan. 

2. Metode GRU lebih unggul dibandingkan dengan LSTM dari hasil RMSE 

yang lebih kecil dan mendekati angka 0. 

3. Keunggulan yang dimiliki oleh GRU ini karena pengaruh arsitektur nya 

yang lebih sederhana dibandingkan dengan arsitektur yang dimiliki oleh 

LSTM. 

5.2 Saran 

Untuk meningkatkan akurasi prediksi harga saham dalam penelitian 

selanjutnya, disarankan untuk:  

1. Penambahan faktor yang dapat mempengaruhi tren harga saham. 

2. Mengeksplorasi teknik optimasi hyperparameter lebih lanjut untuk 

meningkatkan performa model. 

3. Mengeksplorasi arsitektur LSTM dan GRU yang dapat dioptimalkan 

seperti jumlah unit, hidden layer, learning rate, batch size serta jumlah 

epoch dalam proses pelatihan. 
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