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Abstract

The rapid advancement of deep learning technology offers significant benefits, particularly for time
series data forecasting. LSTM and GRU are two deep learning methods used for forecasting. This study
aims to compare the LSTM and GRU methods in predicting the stock prices of PT Mayora Indah Tbk,
listed on the Indonesia Stock Exchange (IDX), accessed through Yahoo Finance. The model architecture
was developed using combinations of data splitting, learning rate, epoch count, and neuron count. The
combinations used in this study include data splits of 70:30 and 80:20, with varying parameter
combinations of learning rates at 0.01, 0.001, and 0.0001, epoch counts of 50, 100, and 150, and neuron
counts of 50 and 100. The results indicate that the GRU method outperforms the LSTM method in
prediction accuracy. The RMSE and MAPE tests show that the GRU method yields RMSE and MAPE
of 34.4233 and 1.27%, respectively, compared to the LSTM method with RMSE and MAPE of 35.3775
and 1.28%. The best GRU architecture was achieved with a learning rate of 0.001, 50 neurons, and 150
epochs, while the best LSTM architecture was achieved with a learning rate of 0.001, 100 neurons, and
150 epochs. The optimal architecture for both methods was found with a data split of 70:30.
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Abstrak
Perkembangan teknologi deep learning yang semakin pesat memberikan manfaat salah satunya untuk
peramalan data time series. LSTM dan GRU adalah dua metode deep learning yang digunakan untuk
peramalan. Penelitian ini bertujuan membandingkan metode LSTM dan GRU dalam memprediksi harga
saham PT Mayora Indah Tbk yang terdaftar pada Bursa Efek Indonesia (BEI) yang diakses melalui
website Yahoo Finance. Pembentukan arsitektur model menggunakan kombinasi pembagian data,
jumlah learning rate, jumlah epoch, dan jumlah neuron. Kombinasi yang digunakan penelitian ini yaitu
pembagian data 70:30 dan 80:20, kemudian variasi kombinasi parameter learning rate 0,01, 0,001, dan
0,0001, jumlah epoch 50, 100, 150 dan jumlah neuron 50 dan 100. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode GRU lebih baik dalam memprediksi dibandingkan dengan metode LSTM. Hasil pengujian
RMSE dan MAPE menunjukkan pada metode GRU menghasilkan RMSE dan MAPE berturut-turut
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adalah 34,4233 dan 1,27% sedangkan metode LSTM 35,3775 dan 1,28%. Arsitektur terbaik metode
GRU pada learning rate 0,001, 50 neuron, dan 150 epoch sedangkan metode LSTM dengan learning
rate 0,001, 100 neuron, dan 150 epoch. Arsitektur terbaik dari kedua metode terdapat pada pembagian
data 70:30.

Kata Kunci: saham, LSTM, GRU, RMSE, MAPE.

1. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Peramalan time series adalah teknik analisis data yang bertujuan untuk memprediksi nilai
masa depan berdasarkan data historis. Saat ini machine learning telah berkembang dalam berbagai
hal salah satunya memprediksi data time series. Perkembangan teknologi dengan adanya machine
learning memberikan performa yang lebih baik dibandingkan dengan metode konvensional
statistik seperti Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Pendekatan data time series dikembangkan
untuk data yang bersifat nonlinear karena memiliki data dengan dimensi yang besar dan bersifat
dinamis. Salah satu metode peramalan berbasis data time series nonlinier adalah Jaringan Saraf
Tiruan atau Artificial Neural Network (ANN) [20].

ANN merupakan salah satu metode pendekatan nonlinier, kemudian perkembangan lanjutan
dari ANN dinamakan deep learning. Deep learning merupakan salah satu aplikasi dari machine
learning yang memanfaatkan ANN dengan banyak lapisan (deep neural network) [19]. Teknologi
deep learning telah mencapai kesuksesan besar dalam pemrosesan gambar, pengenalan suara, dan
prediksi hujan sehingga hal ini membuat deep learning menjadi terobosan dalam menyelesaikan
madalah tren harga saham [10]. Pengembangan metode time series dari deep learning ada
Recurrent Neural Network (RNN). Peningkatan selanjutnya dari RNN ada Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) yang membantu menyelesaikan masalah
exploding gradient dan vanishing gradient pada RNN [6].

Hochreiter dan Schmidhuber pertama kali memperkenalkan metode LSTM pada tahun 1997
[16]. Jaringan LSTM terdiri dari sel memori yang dapat menyimpan informasi yang diperbarui
melalui tiga gerbang (gate) khusus, yaitu input gate, forget gate, dan output gate. Gerbang ini
memungkinkan LSTM untuk menghubungkan informasi sebelumnya dengan informasi selanjutnya
serta efektif dalam menyimpan informasi jangka panjang sehingga diperlukan dalam mengolah
data time series. Penelitian yang dilakukan olen Kumar et al. [9] tentang peramalan energi
konsumsi pada hasil pengujian menunjukkan bahwa LSTM memberikan nilai Mean Squared Error
(MSE) lebih kecil dari Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) yang
menunjukkan bahwa performa model LSTM lebih baik daripada SARIMA. Penelitian Haq et al.
[5] yang berjudul Long Short-Term Memory Algorithm for Rainfall Prediction Based on EI-Nino
and 10D Data memprediksi curah hujan di Sidoarjo, Jawa Timur, untuk mengantisipasi kerusakan
tanggul. Percobaan dilakukan dengan dua skema yaitu skema pertama menggunakan parameter El-
Nino dan Indian Ocead Dipole (I0OD), sedangkan skema kedua menggunakan pola time series curah
hujan. Hasil prediksi menggunakan parameter EI-Nino dan 10D dengan hidden layer 100, batch
size 64, dan learning rate drop period 50, diperoleh nilai MAPE sebesar 0.9644. Sedangkan, hasil
prediksi menggunakan parameter curah hujan dengan banyak hidden layer, batch size, dan learning
rate drop period masing-masing sebesar 100, 32, dan 150, menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dengan nilai MAPE 0,5810.
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Sementara GRU adalah arsitektur jaringan saraf berulang yang mirip dengan LSTM, namun
pada GRU hanya terdiri dari dua gate saja, yaitu reset gate dan update gate, GRU memiliki
arsitektur yang lebih sederhana dibandingkan dengan LSTM, GRU menggunakan parameter yang
lebih sedikit sehingga lebih mudah untuk training dan lebih efisien [15]. GRU pertama kali
diperkenalkan oleh Kyunghyun Cho et al. pada tahun 2014. Penelitian oleh Zhong et al. [21]
membandingkan metode ARIMA dan GRU untuk memprediksi harga saham memperoleh hasil
bahwa metode GRU memiliki performa lebih baik daripada ARIMA. Penelitian lain oleh Natarajan
et al. [12] meramalkan pertumbuhan COVID-19 di beberapa negara menggunakan metode GRU.
Penelitiannya menggunakan data yang luas menunjukkan bahwa metode GRU mengalami pola
peningkatan performa dilihat dari nilai RMSE dibandingkan dengan metode RNN.

Peramalan merupakan aspek penting salah satunya dalam bidang investasi saham karena
dapat memberikan informasi bagi inverstor yang ingin berinvestasi di perusahaan. Data yang
berkaitan dengan saham merupakan kategori data deret waktu (time series). PT Mayora Indah Thk
adalah salah satu saham yang terdaftar di BEI yang selama tahun 2023 terus mengalami kenaikan.
Berdasarkan situs website CNBC menunjukkan bahwa Return On Equity (ROE) PT Mayora Indah
Tbk berada di angka yang cukup baik sekali yaitu 21,80%. Semakin tinggi ROE menunjukkaan
bahwa perusahaan tergolong baik dalam menghasilkan laba bersih sehingga perusahaan dengan
ROE yang tinggi cenderung diminati oleh para investor yang berdampak pada peningkatan harga
saham dan peningkatan dividen yang akan dibagikan kepada investor [13].

Penelitian ini bertujuan untuk mencari arsitektur terbaik serta melakukan perbandingan
kinerja dari metode LSTM dan GRU dalam meramalkan harga saham PT Mayora Indah Thk.
Penelitian berfokus mengidentifikasi model arsitektur yang paling optimal untuk LSTM dan GRU
dalam melakukan peramalan dengan melihat hasil evaluasi RMSE dan MAPE.

1.2. Peramalan

Peramalan (forecasting) adalah proses memperkirakan atau memprediksi suatu kejadian atau
nilai masa depan berdasarkan data historis dan analisis tren. Peramalan merupakan proses atau
metode yang digunakan untuk memprediksi ketidakpastian masa depan sebagai upaya untuk
mengambil keputusan yang lebih baik [14]. Peramalan diperlukan guna memprediksi kejadian di
masa mendatang sehingga dapat memilih perencanaan yang lebih efisien dan efektif untuk
dilakukan.

1.3. Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) adalah metode yang diperkenalkan pertama kali oleh
Hochreiter dan Schmidhuber pada tahun 1997. Model LSTM adalah jenis jaringan saraf berulang
yang secara khusus dirancang untuk menangani masalah exploding gradient dan vanishing gradient
yang sering muncul dalam mempelajari ketergantungan jangka panjang. Jaringan LSTM mampu
menghubungkan informasi sebelumnya dengan dengan informasi selanjutnya dan keefektifan
untuk menyimpan informasi yang panjang sangat diperlukan dalam mengolah data time series.
Jaringan LSTM menambahkan memori jangka panjang (long-term memory) dengan cara yang lebih
efisien melalui penambahan parameter yang lebih banyak untuk proses pembelajaran.

Model LSTM terdiri dari lapisan input (input layer), lapisan tersembunyi (hidden layers),
dan lapisan output (output layers). LSTM melibatkan komponen seperti memory cell dan gates,
dimana gates tersebut terdiri dari bagian, yaitu forget gate, input gate, dan output gate. Dari
komponen tersebut, LSTM terdiri dari tiga gates dan satu cell memory yang memiliki kemampuan
untuk melupakan atau menghafal informasi untuk menentukan jumlahbanyak informasi yang perlu
ditransfer ke sel berikutnya. Struktur jaringan LSTM ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1 Arsitektur LSTM

Persamaan metode LSTM pada Gambar diuraikan sebagai berikut [4]:

ip = o(Wilhe—q, x¢] + by) (1)
ft = o(Wylhe—1,x¢] + by) 2
0r = o(W,[h¢—1,x¢] + by) (3)
C; = tanh(W;[h¢_q, x¢]bc) (4)
C; = (it X @) + (ft X Ce—1) (%)
h: = o; X tanh(C;) (6)

1.4. Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah arsitektur jaringan saraf berulang yang mirip dengan
LSTM, GRU dirancang untuk memodelkan data sekuensial dengan memungkinkan informasi
untuk diingat atau dilupakan secara selektif seiring waktu. GRU pertama kali diperkenalkan oleh
Kyunghyun Cho et al. pada tahun 2014. GRU memiliki arsitektur yang lebih sederhana
dibandingkan dengan LSTM, GRU menggunakan parameter yang lebih sedikit sehingga lebih
mudah untuk training dan lebih efisien [1].

Perbedaan utama antara GRU dan LSTM terletak pada cara menangani cell state memory.
GRU tidak menggunakan cell state, melainkan hidden state untuk menyimpan informasi. Pada
GRU, komponen yang mengatur aliran informasi disebut sebagai gate. GRU memiliki 2 gate, yakni
reset gate dan update gate. Reset gate dalam GRU menentukan informasi baru harus dilupakan
atau tidak, sedangkan update gate menentukan informasi yang harus diteruskan [8]. Gambar 2

menjelaskan arsitektur GRU.
Py

I

Gambar 2 Arsitektur GRU

Formula GRU dirumuskan sebagai berikut:
1. = oWy [he_1, x¢] + by) (7)
ze = o(W,. [[ht—1,xc] + by) )
he = tanh(Wy,. [r¢. he_q, x¢ + bp) 9)
he = (1= 2¢).he_y + 2¢. Iy (10)
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1.5. Normalisasi Data

Normalisasi bertujuan membuat data lebih mudah dipelajari oleh jaringan dengan
menyesuaikan skala nilainya agar berada dalam rentang yang kecil, biasanya antara 0 dan 1 [18].
Salah satu metode normalisasi yang sederhana adalah penskalaan min-max, di mana nilai-nilai
disesuaikan dengan menguranginya dan kemudian membaginya dengan selisih antara nilai
maksimum dan minimum [3]. Persamaannya dapat dirumuskan sebagai berikut.

X' = X—-min, (ll)

- (maxy,—miny)

dimana,
X' = Hasil data setelah dinormalisasi
X = Data yang dinormalisasi

min, = Nilai minimum dari keseluruhan data X
max, = Nilai maksimum dari keseluruhan data X

1.6. Pengukuran Performa

Pengukuran performa model pada penelitian ini menggunakan metriks Root Mean Squared
Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Semakin kecil nilai RMSE semakin
baik performa modelnya sedangkan MAPE dihitung dengan mengambil kesalahan untuk setiap
prediksi dibagi oleh nilai aktual yang memberikan gambaran tentang seberapa akurat model dalam
meramalkan data dan RMSE digunakan untuk mengukur perbedaan antara data hasil peramalan
oleh model dan data yang diamati [7].

Persamaan RMSE dinyatakan sebagai berikut,

RMSE = |23 - 9 (12)

dimana,

9, = Nilai prediksi
Vi = Nilai aktual
n = Jumlah data

Persamaan MAPE dinyatakan sebagai berikut,

MAPE = =3 [ x 100% (13)
dimana,
¥ = Nilai prediksi
Vi = Nilai aktual
n = Jumlah data

Tabel 1 Range MAPE Value

Range MAPE Arti
<10% Tingkat akurasi sangat baik
10-20% Tingkat akurasi baik

20%-50% Tingkat akurasi layak
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>50% Tingkat akurasi buruk

1.7. Tahapan Analisis Data

Tahap analisis data dalam penelitian ini meliputi pengumpulan data. Data yang terkumpul
dianalisis menggunakan metode LSTM dan GRU. Kemudian, preprocessing data untuk
mempersiapkan data agar siap untuk dilatih. Tahapan preprocessing data meliputi pemeriksaan
struktur data, normalisasi data menggunakan min max normalization, dan pembagian data dengan
rasio 80:20 dan 70:30. Pemodelan menggunakan LSTM dan GRU dilakukan dengan proses trial-
error dalam pemilihan jumlah learning rate, epoch, dan neuron, lalu pemilihan model arsitektur
terbaik berdasarkan hasil RMSE dan MAPE. Arsitektur terbaik dari kedua metode tersebut
digunakan untuk memprediksi harga saham. Result visualization bertujuan untuk membandingkan
antara data aktual dan hasil peramalan dari masing-masing metode. Analisis dilakukan
menggunakan perangkat lunak Python. Alur analisis data ditunjukkan pada Gambar 3.

Analisis
Deskriptif

v

| Preprocessing Data |

.

Madallinn

1 QTNM GRILI

Pemilihan
arsitektur terbaik

leadiia madal

v

Prediksi dengan
arsitektur terbaik

\4

| Result Visualization |

Fnd

Gambar 3 Tahapan Analisis Data
2. HASIL DAN PEMBAHASAN

2.1. Data Penelitian dan Plot Time Series
Data yang digunakan adalah data harga penutupan saham PT. Mayora Indah Tbk periode 02
Januari 2013 sampai dengan 29 Desember 2023. Jumlah data sebanyak 2726 data. Data tersebut
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diperoleh dari website yahoo finance yaitu https:/finance.yahoo.com. Grafik harga penutupan
saham PT Mayora Indah Thk ditunjukkan pada Gambar 4.

Close Price MYOR Stock Price

500

014 2016 018 230 037 3
Date

Gambar 4 Grafik Harga Penutupan Saham

Berdasarkan Gambar 4 terlihat bahwa pergerakan harga penutupan saham PT Mayora Indah
Tbk selama 10 tahun terakhir menunjukkan adanya pola seasonality (musiman) disertai dengan
pola trend (kecenderungan) baik dalam peningkatan maupun penurunan serta memiliki siklus yang
berulang.

2.2. Preprocessing Data
2.2.1. Pemeriksaan Data

Pemeriksaan struktur data bertujuan untuk memastikan tidak ada data yang hilang agar data
yang tidak lengkap tidak mempengaruhi selama proses pengolahan data. Hasil pemeriksaan
struktur data ditunjukkan pada Gambar 5.

missing value = df.isna().sum()
print(f"Jumlah data hilang : {missing_value}")

Jumlah data hilang : @

Gambar 5 Hasil Pemeriksaan Data

Hasil output pada menunjukkan bahwa tidak ada data yang hilang sehingga data dapat diproses
langsung tanpa memerlukan langkah-langkah tambahan untuk menangani nilai yang hilang.

2.2.2. Normalisasi Data

Normalisasi data dengan metode min-max normalization bertujuan untuk menyesuaikan
rentang nilai data sehingga memiliki nilai yang sama. Proses ini diterapkan pada seluruh dataset
harga penutupan saham.

Berikut pada Tabel 2 merupakan nilai seluruh dataset harga saham setelah dilakukan
normalisasi data.
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Tabel 2 Data Setelah Normalisasi

Date SebeIL_Jm _ Setelgh _

Normalisasi Normalisasi
2013-01-02 677,14 0,006225
2013-01-03 668,57 0,002767
2013-01-04 668,57 0,002767
2023-12-28 2380,0 0,693337
2023-12-29 2500,0 0,741757
2023-12-30 2490,0 0,737722

2.2.3. Pembagian Data

Pembagian data menjadi data latih (training) dan data uji (testing). Data latih digunakan
untuk melatih model, sementara data uji digunakan untuk menguji kinerja model. Pembagian data
latih dan data uji pada penelitian ini terdiri dari dua proporsi, yaitu 80:20 dan 70:30. Jumlah
pembagian data dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3 Proporsi Pembagian Data

Proporsi Data Latih Data Uji
70:30 1908 818
80:20 2180 546

2.3. Pemodelan LSTM dan GRU

Pembentukan model pada LSTM dan GRU tidak memiliki aturan baku untuk menentukan
arsitektur yang optimal untuk diterapkan pada sistem. Pencarian arsitektur dan parameter dilakukan
secara trial dan error dengan variasi kombinasi parameter. Penelitian ini menggunakan beberapa
variasi nilai pada learning rate, jumlah neuron, dan jumlah epoch. Pengaturan parameter
ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4 Pengaturan Parameter

Parameter Pengaturan
Rasio pembagian data 70:30, 80:20
Learning rate [0,01, 0,001, 0,0001]
Epoch [50, 100, 150]
Units [50, 100]

Berikut adalah hasil pengujian evaluasi RMSE dan MAPE pada metode LSTM dan GRU
dalam memprediksi harga penutupan saham PT Mayora Indah Thk. Hasil pengujian masing-masing
kombinasi dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Hasil Pengujian RMSE dan MAPE

RMSE MAPE RMSE  MAPE
LSTM LSTM GRU GRU

Rasio  Learning

Data rate Neuron  Epoch
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50 41,3108 1,77% 78,2828 3,91%
50 100 42,4214  1,78% 47,5546  1,85%
150 358801 1,41% 354515 1,39%

0,01
50 36,0477  1,30% 38,9928 1,51%
100 100 51,6668  2,24% 36,2484 1,48%
150 354539 132% 37,8922 1,36%
50 43,4702 1,77% 38,5218 1,59%
50 100 36,4786  1,44% 352554 1,31%
150 35,4587 1,30% 34,4233 127%
70:30 0,001
50 57,8856  2,28% 36,4926  1,46%
100 100 35,4483  1,32% 40,6489 1,59%
150 35,3775  1,28% 44,4471 1,89%
50 66,6775  2,77% 455212 1,83%
50 100 63,2008 2,54% 41,3215 1,67%
150 49,2756  2,00% 41,1318 1,65%
0,0001
50 63,5866  2,59% 45,7806 1,84%
100 100 55,1593  2,22% 36,9810 1,44%
150 48,1176  191% 354955 1,30%
50 38,4478  156% 44,7731 1,67T%
50 100 36,9210 1,31% 46,2197 1,97%
150 37,9845  152% 37,4056 1,33%
0,01
50 40,4789 147% 39,1684 1,41%
100 100 48,1786  1,68% 46,2189 1,85%
150 38,0511  1,46% 43,4230 1,69%
50 46,3164 1,96% 38,1582 1,33%
50 100 38,7589  1,40% 41,4162 1,61%
150 37,1348  1,36% 36,8248 1,29%
80:20 0,001
50 39,7790 1,45% 36,9570 1,33%
100 100 37,2433 1,34% 44,4653 1,97%
150 39,4403 1,46% 37,3390 1,44%
50 70,5039  2,90% 50,3598 1,98%
50 100 56,3638  2,32% 38,9435 1,42%
150 49,0315 1,92% 38,8606 1,50%
0,0001

50 64,7641  2,62% 50,9366 1,99%

100 100 51,7216  2,03% 38,7546 1,39%

150 47,4677 187% 37,5966 1,31%
Berdasarkan Tabel 5, hasil pengujian RMSE dan MAPE menunjukkan bahwa LSTM dan
GRU merupakan dua jenis arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang untuk
menangani masalah memori jangka panjang dalam pemodelan data sekuensial. Penelitian ini
menggunakan beberapa kombinasi rasio dataset dan kombinasi parameter pengujian jumlah
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learning rate, pengujian jumlah epoch, dan pengujian jumlah neuron. Berdasarkan hasil evaluasi
nilai RMSE dan MAPE, hasil pengujian dengan berbagai kombinasi parameter pada metode LSTM
dan GRU terdapat variasi yang signifikan pada kinerja masing-masing metode dalam memprediksi
data harga saham. Berdasarkan hasil, penggunaan learning rate 0,001 cenderung memberikan hasil
yang lebih baik dan memberikan hasil yang stabil dibandingkan dengan learning rate lainnya. Hal
tersebut menunjukkan bahwa parameter learning rate berpengaruh pada hasil evaluasi, seperti pada
penelitian Maliki et al. [11] menjelaskan bahwa semakin kecil nilai learning rate mengakibatkan
model tidak melakukan pelatihan dikarenakan proses pendekatan model membutuhkan pelatihan
yang lama dan semakin besar nilai learning rate, model akan melakukan pelatihan dengan cepat
tetapi model akan kehilangan ketelitian saat pelatihan.

Terdapat perbedaan dalam performa LSTM dan GRU pada beberapa kombinasi parameter
dan jumlah epoch yang berbeda. Peningkatan jumlah epoch dapat meningkatkan kinerja model
tetapi penambahan epoch dalam beberapa kasus tidak memberikan peningkatan yang signifikan
atau bahkan menurunkan kinerja misalnya, peningkatan jumlah epoch dari 50 ke 100 cenderung
meningkatkan performa, tetapi peningkatan epoch dari 100 ke 150 tidak selalu memberikan
peningkatan signifikan. Hal ini menandakan bahwa peningkatan jumlah epoch dapat
mempengaruhi kemampuan masing-masing metode dalam memahami pola yang lebih kompleks
pada data. Hal ini serupa dengan penelitian Wayan et al. [17] yang membandingkan jumlah epoch
100, 150, dan 200 performa peningkatan model terbaik pada epoch 100 ke 150, namun pada jumlah
epoch 150 ke 200 model menjadi tidak optimal, menunjukkan bahwa peningkatan jumlah epoch
dapat mempengaruhi kemampuan metode tetapi tidak selalu sebab penambahan epoch yang terlalu
banyak juga dapat menyebabkan overfitting.

Penggunaan neuron 50 dan 100 pada kedua metode LSTM dan GRU terlihat memberikan
hasil yang berbeda-beda dalam hasil evaluasi MAPE dan RMSE. Penggunaan neuron 100 pada
metode LSTM memberikan hasil nilai RMSE dan MAPE yang terendah, sedangkan pada metode
GRU penggunaan neuron 50 memberikan hasil RMSE dan MAPE terendah. Penggunaan neuron
50 pada GRU memberikan hasil yang baik karena strukturnya yang lebih sederhana, sedangkan
penggunaan neuron 100 pada LSTM dapat memberikan hasil yang baik karena memungkinkan
model untuk menangkap lebih banyak pola data. Hasil pengujian RMSE dan MAPE menunjukkan
bahwa arsitektur terbaik dari metode LSTM menghasilkan arsitektur terbaik dengan menggunakan
learning rate 0,001, 100 neuron, dan 150 epoch, sedangkan pada metode GRU kombinasi
parameter terbaik yaitu dengan menggunakan learning rate 0,001, 50 neuron, dan 150 epoch, kedua
metode baik LSTM dan GRU memiliki hasil optimal pada pembagian data dengan rasio 70:30,
hasil penelitian ini juga serupa dengan penelitian oleh Awaludin et al. [2] menggunakan metode
LSTM dengan membandingkan rasio data 70:30, 80:20, dan 90:10.

Penelitian ini membandingkan nilai RMSE dan MAPE dari metode LSTM dan GRU untuk
memprediksi harga saham PT Mayora Indah Tbk. Hasil pada Tabel 5 menunjukkan bahwa metode
GRU memiliki nilai RMSE dan MAPE terendah pada rasio data 70:30 bertuturut-turut 34,4233,
1,27% dan 36,8248, 1,29% pada rasio 80:20, sedangkan metode LSTM memiliki nilai RMSE dan
MAPE terendah yaitu 35,3775 dan 1,28% pada rasio 70:30, serta 36,9210 dan 1,31% pada rasio
80:30. Berdasarkan hal tersebut dapat disimpulkan metode GRU lebih baik dalam memprediksi
dibandingkan metode LSTM.

2.4.  Prediksi dengan Arsitektur Terbaik
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Madel Prediksi vs Achial

Gambar 6 Grafik Prediksi vs Aktual

Pada Gambar 6 perbandingan antara harga saham PT Mayora Indah Tbk dan hasil prediksi
dari arsitektur LSTM dan GRU terbaik pada masing-masing rasio 70:30 dan 80:20. Grafik
menunjukkan bahwa hampir semua model terbaik dari masing-masing metode mengikuti tren
harga saham aktual dengan baik dan terdapat sedikit perbedaan di antara hasil prediksi prediksi
setiap metode. Hasil prediksi dengan data aktual diambil sampel dari tanggal 6 Oktober 2021
sampai dengan 12 Desember 2022 yang ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6 Hasil Prediksi

LSTM _ GRU _ LSTM _ GRU
Date  Akwal 550 7030 8020 80:20
2021-10-06 2450 251082 249526 252073 250738
2021-10-07 2410 245282 243942 2460555 245147
2021-10-08 2430 241722 240544 241857 241478
2021-10-11 2420 244037 242732 243532 243321
2023-12-06 2400 243001 241312 242026 241506
2023-12-07 2330 241267 239699 240850 240048
2023-12-08 2380 233698 232011 2344.08 233029
2023-12-11 2380 238441 236805 238401 237584
2023-12-12 2500 239023 237727 238573 238151

Secara keseluruhan, Tabel 6 menunjukkan bahwa model dengan rasio data 70:30 seringkali

memberikan hasil prediksi yang mendekati nilai aktual terutama pada model GRU. Penentuan
arsitektur terbaik pada LSTM dan GRU ditunjukkan dari nilai terendah dari RMSE dan MAPE.
Berdasarkan Tabel 5, metode LSTM menghasilkan arsitektur terbaik dengan parameter learning
rate 0,001, 100 neuron, dan 150 epoch, sedangkan metode GRU pada learning rate 0,001, 50
neuron, dan 150 epoch, arsitektur terbaik dari kedua metode terdapat pada pembagian data 70:30.

3. KESIMPULAN
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Berdasarkan hasil pembahasan dapat disimpulkan bahwa metode GRU lebih unggul dalam

memprediksi harga penutupan saham PT Mayora Indah Tbk dengan arsitektur terbaik pada
learning rate 0,001, 50 neuron, dan 150 epoch serta rasio data pelatihan dan pengujian 70:30
dengan hasil evaluasi RMSE 34,4233 dan MAPE 1,27%. Sedangkan, metode LSTM model terbaik
dengan pembagian data 70:30 dan arsitektur terbaik pada learning rate 0,001, 50 neuron, dan 150
epoch dengan RMSE 35,3775 dan MAPE 1,28%. Penggunaan learing rate 0,001 sudah
menunjukkan hasil yang baik dan jumlah neuron sebanyak 50 sudah optimal untuk GRU,
sementara untuk LSTM sebaiknya menggunakan jumlah neuron yang lebih banyak dari GRU
mengingat struktur LSTM yang lebih kompleks dibandingkan dengan GRU.
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