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Gated Recurrent Unit (GRU) is a form of Recurrent Neural Network (RNN) 

development designed to overcome problems often experienced by traditional 

RNNs such as exploding gradients or vanishing gradients. GRU is able to see 

patterns and adapt to data movements so that GRU is considered superior in 

processing high-frequency data such as stock data. The study was conducted to 

assess the performance of the GRU model in predicting daily stock prices and short-

term predictions for 30 days. Hyperparameter tuning is applied to optimize the 

number of hidden layer units, dense layers, batch sizes, and dropouts to improve 

accuracy and prevent overfitting. From the results of the study, the best model was 

built using 64 dense layer units, 16 hidden layer units, 16 batch sizes, and 0.1 

dropouts with an RMSE value of 0.013 and MAPE 0.03 where the accuracy reaches 

99.97%. It can be concluded that the model shows good performance in predicting 

stock prices based on model evaluation and forecasting results that are not too far 

from the latest actual data. 
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Gated Recurrent Unit (GRU) adalah sebuah bentuk pengembangan Recurrent 

Neural Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi masalah yang sering 

dialami RNN tradisional seperti exploding gradient atau vanishing gradient.  GRU 

mampu melihat pola dan beradaptasi dengan pergerakan data sehingga GRU 

dianggap unggul dalam mengolah data frekuensi tinggi seperti data saham.  

Penelitian dilakukan untuk menilai kinerja model GRU dalam meramal harga 

saham harian dan prediksi jangka pendek selama 30 hari.  Hyperparameter tuning 

diteraptkan untuk mengoptimalkan jumlah unit hidden layer, dense layer, ukuran 

batch, dan juga dropout untuk meningkatkan akurasi dan mencegah overfitting. 

Dari hasil penelitian, didapatkan model terbaik dibangun dengan menggunakan 64 

unit dense layer, 16 unit hidden layer, 16 batch size, dan 0,1 dropout dengan nilai 

RMSE sebesar 0,013 dan MAPE 0,03 dimana akurasi mencapai 99,97%. Dapat 

disimpulkan bahwa model menunjukkan kinerja yang baik dalam memprediksi 

harga saham berdasarkan dari evaluasi model dan hasil peramalan yang tidak terlalu 

jauh dari data aktual terkini. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah salah satu jenis arsitektur jaringan syaraf 

buatan Recurrent Neural Network (RNN) yang dikembangkan dan diperkenalkan 

pertama kali oleh Cho, dkk. (2014).  GRU dirancang untuk mengatasi masalah 

yang dihadapi RNN tradisional dalam melakukan pelatihan data jangka panjang.  

Masalah-masalah yang kerap dihadapi adalah vanishing gradient, dimana gradien 

mendekati nol sehingga pelatihan model menjadi lambat atau bahkan terhenti, dan 

explosing gradient, dimana nilai gradien menjadi sangat besar sehingga model 

yang dihasilkan tidak stabil dan cenderung buruk.   

 

 

GRU menerapkan konsep gating sehingga memungkinkan model untuk menjaga 

nilai agar tetap stabil dan baik.  Gate yang dimiliki oleh GRU adalah update gate 

yang berfungsi untuk memilah jumlah informasi yang perlu dipertahankan dari 

state sebelumnya, dan reset gate yang berfungsi itu melupakan informasi tidak 

relevan dari state sebelumnya.  Ketika reset gate mulai mendekati nol, jaringan 

akan segera melupakan hidden state sebelumnya dan memperbaruinya dengan 

input saat ini. 

 

 

Sistem gating pada GRU cenderung lebih sederhana dari algoritma RNN lainnya, 

yaitu LSTM, dimana GRU menyatukan fungsi input gate dan forget gate pada 

LSTM menjadi satu gate, yaitu update gate.  Meski lebih sederhana, GRU 
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menunjukkan hasil kinerja yang sama baiknya dengan LSTM (Chung, dkk., 

2014). 

 

 

Sistem ini juga memungkinkan model GRU untuk dapat menangkap dependency 

atau ketergantungan pada data time series dengan baik, dimana dependency 

mengacu pada kemampuan model dalam melihat dan mempertahankan informasi 

relevan dari data sekuensial jangka panjang.  GRU mampu melihat pola pada data 

dan beradaptasi dengan laju pergerakan data (Ridwan dkk., 2024).  Hal ini 

membuat GRU menjadi salah satu metode unggul dalam mengolah data frekuensi 

tinggi yang memiliki pergerakan cepat. 

 

 

Data frekuensi tinggi sendiri merupakan data yang direkam atau dikumpulkan 

dalam interval yang sangat pendek (detik, menit, atau jam), contohnya saham.  

Peramalan saham menjadi salah satu jenis peramalan yang cukup menantang, 

karena harga saham bisa saja berubah akibat faktor internal dan eksternal, seperti 

perubahan kebijakan atau pergerakan pasar saham (Hamzah, dkk., 2023).   

 

 

Terdapat banyak penelitian terkait peramalan harga saham, baik dengan 

menggunakan teknik tradisional seperti ARIMA, hingga teknik yang lebih terbaru 

seperti GRU dan LSTM.  Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Hamzah, 

dkk. (2023), model GRU yang didapatkan menunjukkan hasil kinerja yang baik, 

yaitu dengan nilai RMSE sebesar 0,0123.  Pada penelitian lainnya yang 

membandingkan kinerja ARIMA dan GRU oleh Ridwan, dkk. (2023), GRU dapat 

melampaui akurasi ARIMA dalam memprediksi harga saham beberapa Bank, 

contohnya pada bank BRI dimana error yang dihasilkan GRU hanya sebesar 

0,34%, sedangkan ARIMA menghasilkan error sebesar 3,02%.  Selain itu, GRU 

juga dapat melampaui kinerja algoritma RNN lainnya, yaitu LSTM.  Hasil yang 

didapatkan oleh Bhavani, dkk. (2022) menunjukkan, model LSTM menghasilkan 

nilai RMSE sebesar 0,38 dimana GRU hanya sebesar 0,02.  
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Berdasarkan penelitian-penelitian di atas, GRU menampilkan hasil kinerja yang 

sangat baik dalam meramal harga saham.  Untuk itu, peneliti tertarik untuk 

melakukan prediksi harga saham Bursa Efek Indonesia.  Untuk itu, peneliti 

mengangkat penelitian dengan judul "Peramalan Harga Saham Pt Astra Agro 

Lestari Tbk Bursa Efek Indonesia (BEI) Menggunakan Algoritma Gated 

Recurrent Unit (GRU)". 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mendapatkan hasil model GRU terbaik untuk meramal harga saham PT Astra 

Agro Lestari Tbk. 

2. Mengetahui tingkat akurasi dan error yang dihasilkan model GRU dalam 

meramal harga saham PT Astra Agro Lestari Tbk menggunakan RMSE dan 

MAPE 

3. Mendapatkan hasil peramalan harga saham PT Astra Agro Lestari Tbk yang 

dihasilkan oleh model GRU. 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari dilakukannya penelitian ini adalah: 

1. Penelitian ini diharapkan bisa menjadi sarana pengembangan minat ilmu 

peramalan, khususnya dengan menggunakan metode GRU.  

2. Penelitian ini diharapkan bisa menjadi salah satu referensi dalam melihat dan 

menilai harga saham di waktu yang akan datang. 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Peramalan 

 

 

 

Peramalan atau forecasting merupakan salah satu cabang ilmu statistika yang 

digunakan untuk memprediksi suatu nilai atau kejadian di masa yang akan datang.  

Menurut Hyndman (2014), peramalan adalah tentang memprediksi masa depan 

seakurat mungkin menggunakan informasi-informasi yang dimiliki, seperti data 

historis.   

 

 

Peramalan sangat umum digunakan dalam dunia bisnis sebagai penunjang dalam 

mengambil keputusan dan strategi bisnis.  Berdasarkan jangka waktu, peramalan 

terbagi menjadi tiga, yaitu jangka pendek (kurang dari 3 bulan), menengah (3 

sampai 18 bulan), dan panjang (lebih dari 18 bulan)  

 

 

Terdapat dua metode pendekatan peramalan, yaitu secara kualitatif dan kuantitatif.  

Peramalan kualitatif dilakukan dengan mengedepankan perkiraan intuitif, 

pemikiran logis, dan pengetahuan dari penelitian sebelumnya.  Umumnya 

keputusan diambil dengan berdasarkan penilaian dari para ahli.  Sedangkan pada 

peramalan kuantitatif, keputusan dibuat dengan berdasarkan hasil analisis 

statistika (Makridakis, dkk. 1998).   
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2.2 Analisis Deret Waktu 

 

 

 

Analisis deret waktu (time series) merupakan salah satu metode peramalan yang 

berfokus untuk mengamati suatu peristiwa kejadian atau perubahan dari suatu 

periode ke periode selanjutnya.  Data time series identik dengan satuan waktu 

seperti jam, hari, minggu, bulan, hingga tahun.  Menurut Box, dkk. (2016), time 

series adalah urutan pengamatan yang diambil secara berurutan dalam satu waktu, 

seperti jumlah kecelakaan di jalan tiap minggu, kapasitas curah hujan harian, hasil 

pengamatan uji coba bahan kimia, dan lain-lain.  

 

 

Analisis ini dapat menjadi landasan pengamat dalam melihat penyebab dari 

perubahan pola pada tiap periode dengan visualisasi data dan kemungkinan yang 

terjadi di waktu mendatang.  Masing-masing data yang dimiliki akan 

menghasilkan pola yang berbeda-beda.  Pola-pola ini memiliki empat komponen 

utama, yaitu tren, musim, siklus, dan horizontal (Hanke dan Wichern, 2005).   

 

 

Tren merupakan bentuk pergerakan data yang menunjukkan peningkatan atau 

penurunan nilai dari waktu ke waktu.  Musim adalah bentuk pola yang berulang 

dalam suatu periode tertentu seperti mingguan, bulanan, atau tahunan.  Pola siklus 

dihasilkan oleh data yang berubah secara bertahap naik atau turunnya, sehingga 

menghasilkan bentuk plot yang bergerak membentuk gelombang di sekitar tren.  

Sedangkan pola horizontal, ialah bentuk yang dihasilkan akibat perubahan atau 

fluktuasi acak yang tidak dapat diduga dan tidak memiliki pola tertentu. 

 

 

 

2.3 Machine Learning 

 

 

 

Machine learning merupakan salah satu bentuk kecerdasan buatan (artificial 

intelligent) yang memungkinkan sebuah sistem komputer untuk belajar dan 

berkembang berdasarkan data-data yang diberikan.  Menurut Samuel (1959), 
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machine learning merupakan proses sebuah sistem komputer dalam mempelajari 

sesuatu berdasarkan pengalaman tanpa harus diprogram secara pasti.   

 

 

Menurut Purnama (2019), machine learning memiliki beberapa jenis algoritma, 

yaitu:  

1. Supervised learning, sebuah algoritma yang biasanya digunakan untuk 

menyelesaikan kasus klasifikasi, peramalan, atau regresi.  Jenis algoritma ini 

memerlukan data yang sudah memiliki label dan juga target atau output.  

Algoritma ini belajar untuk memahami hubungan dari label dan target dalam 

pembentukan model. 

2. Unsupervised learning, algoritma ini membiarkan komputer mempelajari data 

yang diberikan secara mandiri karena biasanya data yang dimiliki tidak 

memiliki target.  Program dituntut untuk memahami sendiri pola dari suatu 

data.  Umumnya algoritma ini digunakan untuk persoalan berkaitan dengan 

asosiasi atau klastering. 

3. Reinforcement learning, komputer akan dibiarkan untuk belajar dan 

berinteraksi dengan lingkungan melalui serangkaian percobaan dalam 

menentukan aksi yang memberikan hasil paling optimal.  Algoritma akan 

mencoba berbagai kemungkinan dan mendapatkan feedback dari aksi yang 

dilakukan.  Feedback ini kemudian digunakan kembali sebagai panduan untuk 

melakukan aksi berikutnya.  Algoritma ini banyak dimanfaatkan untuk 

perangkat permainan dan navigasi. 

 

 

 

2.4 Artificial Neural Network 

 

 

Artificial Neural Network (ANN) adalah sebuah jenis arsitektur algoritma yang 

dirancang dengan meniru konsep sistem jaringan saraf manusia dengan tujuan 

untuk melihat informasi dan menangkap pola tersembunyi yang ada dalam data.  

Menurut Prathama, dkk. (2017), rancangan model ANN terdiri dari lapisan-

lapisan neuron (nodes) yang saling terhubung oleh bobot (weights) yang mana 

terinspirasi dari cara kerja otak manusia.  Susunan dari neuron-neuron ini dapat 
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disebut sebagai lapisan atau layer, dimana setiap lapisan berfungsi untuk 

memproses dan mempelajari pola-pola yang ada pada data.  

 

Layer pada model ANN dapat dikategorikan ke dalam tiga bentuk (Goodfellow, 

dkk., 2016), yaitu: 

1. Input layer, merupakan lapisan pertama yang bertugas untuk menerima data 

mentah untuk kemudian diteruskan ke hidden layer.  Lapisan ini juga disebut 

sebagai visible layer karena berisi informasi-informasi yang dapat diamati. 

2. Hidden layer, lapisan lanjutan yang bertanggungjawab untuk melihat pola-

pola tersembunyi pada data.  Layer ini disebut "tersembunyi" karena nilai-

nilainya ini tidak terlihat.  Jumlah lapisan pada hidden layer tidak memiliki 

batasan dan dapat terdiri dari lebih dari satu lapisan.  

3. Output layer, lapisan terakhir yang bertugas untuk menampilkan hasil dari 

perhitungan.  Hasil yang ditampilkan oleh lapisan ini disesuaikan dengan 

permasalahan yang sedang diamati, seperti prediksi atau klasifikasi. 

Masing-masing layers terhubung satu sama lain secara berurutan dalam 

menyalurkan informasi.  Arsitektur algoritma ANN dapat dilihat sebagai berikut: 

 

 

 
 

Gambar 1.  Model Arsitektur ANN 
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2.5 Recurrent Neural Network (RNN) 

 

 

 

Dalam penerapannya, ANN tradisional kerap memiliki keterbatasan dalam 

memproses data yang bersifat sekuensial karena ANN menganggap tiap input 

independen dan tidak saling terhubung.  Recurrent Neural Network (RNN) secara 

khusus dirancang untuk memproses data sekuensial dan temporal (Goodfellow, 

dkk., 2016).  Hal ini dikarenakan RNN dapat mempertahankan informasi pada 

langkah waktu sebelumnya untuk kemudian digunakan pada output selanjutnya 

dan juga mampu mengenali ketergantungan pada data.  RNN memiliki model 

dasar sebagai berikut:  

 

ℎ𝑡 = tanh⁡(𝑊ℎℎ𝑡−1 +𝑊𝑥𝑥𝑡 + 𝑏ℎ)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.1) 
dan 

𝑦𝑡 = 𝑊𝑦ℎ𝑡 + 𝑏𝑦⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.2) 

dimana: 

ℎ𝑡 : hidden state pada waktu ke-t 

𝑥𝑡 : input pada waktu ke-t 

𝑊ℎ : bobot untuk hidden state sebelumnya 

𝑊𝑥 : bobot untuk input saat ini  

𝑏ℎ : bias untuk hidden state 

𝑊𝑦 : bobot untuk output 

𝑏𝑦 : bias untuk output 

 

 

Serupa dengan ANN, algortima RNN juga memiliki tiga lapisan utama, yaitu 

input layer, hidden layer, dan output layer, hanya saja yang membedakannya 

adalah bagaimana proses informasi berjalan di setiap layer.  Menurut Lipton, dkk. 

(2015), RNN memiliki kemampuan untuk dapat mengirim informasi ke lapisan 

selanjutnya, sekaligus sambil memproses data dalam satu waktu.  Informasi yang 

dipertahankan dapat digunakan kembali untuk proses iterasi selanjutnya. 
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Gambar 2.  Gambaran dasar arsitektur RNN 

 

 

Seberapa baik model memproses dan menyimpan informasi di dalam hidden state 

memengaruhi nilai gradien yang dihitung untuk memperbarui bobot model 

(Sutskever, dkk., 2013).  Proses perhitungan gradien dilakukan pada tahap 

backpropagation through time (BPTT), dimana algoritma mempelajari data 

sekuensial dengan menghitung gradien kesalahan dan memperbarui bobot 

berdasarkan informasi yang ada.  Meskipun begitu, RNN tradisional kerap 

menghadapi dua masalah utama, yaitu vanishing gradient dan exploding gradient.   

 

 

Vanishing gradient terjadi ketika nilai gradien menjadi sangat kecil sampai 

mendekati 0 (nol) sehingga menyebabkan proses pelatihan model menjadi sangat 

lambat atau bahkan berhenti.  Sementara itu, exploding gradient terjadi ketika 

nilai gradien yang dihitung menjadi sangat besar sehingga menyebabkan model 

menjadi tidak stabil dan memiliki kinerja yang buruk.  Masalah ini mengakibatkan 

model RNN sulit digunakan untuk data sekuensial jangka panjang (Bengio, dkk., 

1994).   
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2.6 Gated Recurrent Unit (GRU) 

 

 

 

GRU adalah salah satu jenis algoritma pengembangan dari RNN yang dapat 

mengatasi vanishing/exploding gradient.  GRU menerapkan sistem gating yang 

serupa dengan LSTM, dimana mekanisme ini memungkinkan model untuk tetap 

menjaga gradien tetap stabil.   

 

 

Menurut Cho, dkk. (2014), GRU memiliki dua komponen utama, yaitu update 

gate dan reset gate.  Update gate bertugas untuk menentukan jumlah informasi 

dari state sebelumnya yang perlu dipertahankan untuk state saat ini.  Sedangkan 

reset state bertugas dalam mengendalikan jumlah informasi yang perlu dilupakan 

dari state sebelumnya sebelum digabungkan dengan informasi dari input baru.   

 

 

 
 

Gambar 3.  Ilustrasi gate model GRU (sumber: Cho, dkk., 2014) 

 

 

Sistem ini secara tidak langsung memengaruhi nilai gradien yang perlu dihitung 

karena gradien ditentukan berdasarkan jumlah informasi yang disimpan dan 

digunakan dalam state saat ini.  Ketika reset gate rendah, maka reset gate akan 

mengatur informasi dari state sebelumnya menjadi kecil.  Sedangkan ketika nilai 

reset gate besar, maka informasi yang dipertahankan dari state sebelumnya pun 

juga besar. 

 

 

Sistem gating yang dimiliki GRU lebih sederhana dari LSTM, dimana GRU 

menyatukan fungsi dari input gate dan forget gate ke dalam update gate.  Dari 

ilustrasi di atas, dapat dilihat bahwa update gate ditampilkan sebagai z, dimana 
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update gate (𝑧) bertugas untuk memperbarui hidden state saat ini (ℎ) 

menggunakan hidden state yang baru (ℎ̃).   

 

 

Setiap hidden unit GRU memilki reset gate dan update gate yang terpisah.  Hal 

ini bertujuan agar hidden unit dapat belajar untuk menangkap dependency dalam 

skala waktu yang berbeda-beda.  Unit-unit yang menangkap dependency jarak 

pendek memiliki reset gate yang lebih aktif, sedangkan unit yang menangkap 

dependency jarak panjang akan memiliki update gate yang lebih aktif.  Dalam 

fungsi matematisnya, update gate dapat ditulis sebagai berikut:  

𝑧𝑗 = 𝜎([𝑊𝑧𝑥]𝑗 + [𝑈𝑧ℎ〈𝑡−1〉])⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.3) 

kemudian, untuk fungsi reset gate dirumuskan sebagai berikut:  

𝑟𝑗 = 𝜎 ([𝑊𝑟𝑥]𝑗 + [𝑈𝑟ℎ〈𝑡−1〉]𝑗)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.4) 

dengan candidate hidden state sebagai:  

ℎ̃𝑗
〈𝑡〉 = 𝑡𝑎𝑛ℎ ([𝑊𝑥]𝑗 + [𝑈(𝑟 ⊙ ℎ〈𝑡−1〉]𝑗)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.5) 

lalu untuk menghitung final hidden state saat ini, dirumuskan sebagai: 

ℎ𝑗
〈𝑡〉 = 𝑧𝑗ℎ𝑗

〈𝑡−1〉 + (1 − 𝑧𝑗)ℎ̃𝑗
〈𝑡〉⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.6) 

dimana: 

𝜎  : fungsi aktivasi sigmoid 

𝑡𝑎𝑛ℎ : fungsi aktivasi tanh 

𝑥  : input data 

ℎ(𝑡−1): hidden state sebelumnya 

𝑊  : matriks bobot untuk memproses x 

𝑈  : matriks bobot untuk memproses ℎ〈𝑡−1〉 

 

 

Pada algoritma RNN, terdapat dua fungsi aktivasi yang digunakan, yaitu sigmoid, 

dan tanh.  Menurut Lewis (2017), fungsi sigmoid terdiri dari rentang nilai 0 

sampai 1.  Fungsi sigmoid memiliki sebutan lain, yaitu fungsi logistik yang 

ditunjukkan seperti berikut: 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (2.7) 
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Berikut merupakan turunan dari fungsi sigmoid, yaitu: 

𝑓′(𝑥) =
𝑢(𝑥)

𝑣(𝑥)
=
𝑢′(𝑥)𝑣(𝑥) − 𝑢(𝑥)𝑣′(𝑥)

[𝑣(𝑥)]2
  

𝑑

𝑑𝑥
𝜎(𝑥) =

𝑑

𝑑𝑥

1

1 + 𝑒−𝑥
  

=
𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2
  

=
1 − 1 + 𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2
  

=
1 + 𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2
−

1

(1 + 𝑒−𝑥)2
  

=
1

(1 + 𝑒−𝑥)
−

1

(1 + 𝑒−𝑥)2
  

=
1

(1 + 𝑒−𝑥)
(1 −

1

(1 + 𝑒−𝑥)
)  

= 𝜎(𝑥)(1 − 𝜎(𝑥)) (2.8) 

Berdasarkan persamaan (2.8) fungsi sigmoid bisa dikatakan kontinu pada bilangan 

real, serta mempunyai turunan pertama yang terdefinisikan pada bilangan real.  

Fungsi sigmoid ini jika digambarkan dalam bentuk grafik akan membentuk kurva 

seperti huruf S seperti berikut: 

 

 

 
 

Gambar 4.  Grafik Fungsi Sigmoid 
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Lalu, fungsi tanh atau biasa disebut dengan tangen hiperbolik terdiri dari rentang 

nilai −1 sampai 1.  Fungsi tanh hampir sama seperti fungsi sigmoid, yaitu jika 

digambarkan dalam bentuk grafik, maka menghasilkan kurva yang berbentuk 

seperti huruf S.  Akan tetapi, rentang nilai yang dimiliki oleh fungsi tanh lebih 

luas daripada rentang nilai yang dimiliki oleh fungsi sigmoid, sehingga hal ini 

lebih efektif untuk diterapkan dalam pemodelan nonlinear yang kompleks.  Fungsi 

tanh dapat dirumuskan seperti berikut: 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (2.9) 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑠𝑖𝑛ℎ(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ(𝑥)
 (2.10) 

Berikut merupakan turunan yang membentuk fungsi tanh, yaitu: 

𝑓′(𝑥) =
𝑢(𝑥)

𝑣(𝑥)
=
𝑢′(𝑥)𝑣(𝑥) − 𝑢(𝑥)𝑣′(𝑥)

[𝑣(𝑥)]2
  

𝑑

𝑑𝑥
𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =

𝑑

𝑑𝑥

𝑠𝑖𝑛ℎ(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ(𝑥)
  

=
𝑐𝑜𝑠ℎ2(𝑥) − 𝑠𝑖𝑛ℎ2(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ2(𝑥)
  

=
𝑐𝑜𝑠ℎ2(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ2(𝑥)
−
𝑠𝑖𝑛ℎ2(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ2(𝑥)
  

= 1 − 𝑡𝑎𝑛ℎ2(𝑥) (2.11) 

Adapun grafik yang dihasilkan dari fungsi tanh seperti berikut: 

 

 

 
 

Gambar 5.  Grafik Fungsi tanh. 
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Dari penjelasan fungsi sigmoid dan fungsi tanh diatas, 𝑥 adalah data input dan 𝑒 

adalah konstanta matematika. 

 

 

 

2.7 Scaling Data 

 

 

 

Scaling adalah salah satu metode normalisasi data yang digunakan untuk 

meminimalisir hasil error dengan mengubah data asli menjadi bentuk lain.  Salah 

satu teknik yang digunakan adalah dengan menggunakan teknik MinMax Scaler 

dimana data asli akan diubah ke dalam skala lain dengan rentang tertentu, 

umumnya antara 0 dan 1.  Teknik ini dilakukan agar rentang nilai setiap sampel 

tidak terlalu besar.  Rumus matematisnya dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝑋′ =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.12) 

dimana: 

𝑋′ : hasil scaling data 

𝑋  : nilai data yang akan dilakukan scaling data 

𝑋𝑚𝑖𝑛 : nilai minimum keseluruhan data 

𝑋𝑚𝑎𝑥 : nilai maksimum keseluruhan data 

 

 

 

2.8 Evaluasi Model 

 

 

 

Dalam membangun sebuah model machine learning, diperlukan adanya pengujian 

dan evaluasi pada model yang dihasilkan untuk melihat tingkat akurasi dan nilai 

error yang kemungkinan dihasilkan.  Dalam menilai kinerja model, dapat dinilai 

dengan meilhat nilai root means squared error (RMSE) dan means absolute 

percentage error (MAPE) yang dihasilkan model (Vercellis, 2009). 
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RMSE digunakan untuk melihat sebarapa besar selisih antara nilai sebenarnya 

dengan nilai prediksi.  Rumus RMSE dapat dituliskan sebagai berikut:  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.13) 

dimana:  

𝑌𝑖 : Nilai data aktual 

𝑌̂𝑖 : Nilai akhir data peramalan 

𝑛 : Jumlah data 

 

 

Sedangkan MAPE, digunakan untuk melihat besarnya tingkat error yang 

dihasilkan model sekaligus untuk menilai tingkat akurasi hasil prediksi yang 

dihasilkan oleh model.  MAPE dirumuskan sebagai berikut:  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

|𝑌𝑖̂ − 𝑌𝑖|
𝑌𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
× 100%⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(2.14) 

dimana:  

𝑌𝑖 : Nilai data aktual 

𝑌̂𝑖 : Nilai akhir data peramalan 

𝑛 : Jumlah data 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2023/2024 bertempat di 

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 DataPenelitian 

 

 

 

Data yang digunakan merupakan data sekunder yang dihimpun melalui situs 

yahoo! Finance (laman web: https://www.investing.com) tentang data harian 

harga saham PT Astra Agro Lestari Tbk pada Bursa Efek Indonesia (BEI) dalam 

rentang waktu dari tanggal 3 Juli 2021 hingga 31 Agustus 2024.  Data yang 

dimiliki merupakan data time series harian berjumlah 765 baris dengan 2 kolom, 

yaitu kolom date yang menunjukkan tanggal pencatatan harga saham, dan kolom 

close yang menunjukkan harga akhir saham ketika pasar saham ditutup.  

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Dalam penelitian ini, akan ditampilkan model terbaik untuk memprediksi harga 

saham Bursa Efek Indonesia (BEI) menggunakan metode Gated Recurrent Unit 

https://www.investing.com/
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(GRU) melalui bahasa pemrograman Python pada Google Colab.  Model yang 

didapatkan kemudian akan diuji kinerjanya menggunakan RMSE dan MAPE. 

 

 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut: 

1. Melakukan visualisasi data berupa grafik time series. 

2. Mempersiapkan data dengan melakukan scaling menggunakan MinMax Scaler 

dan dilanjutkan membagi data menjadi data train sebanyak 80% jumlah data 

dan data test sebanyak 20% jumlah data. 

3. Menentukan parameter terbaik untuk membangun model menggunakan 

GridSearch dan KFold = 5. 

4. Membangun model GRU menggunakan parameter yang telah ditentukan. 

5. Melakukan prediksi harga saham. 

6. Validasi model menggunakan RMSE dan MAPE. 

7. Melihat perbandingan data dan visualisasi grafik antara data prediksi dan data 

aktual.  

8. Melakukan peramalan harga saham Bursa Efek Indonesia untuk kurun waktu 

60 hari. 

9. Melihat visualisasi dari hasil peramalan. 

10. Memaparkan kesimpulan penelitian. 

 

Berikut adalah gambaran diagram alir untuk proses analisa GRU secara singkat:  

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil dan pembahasan, diperoleh kesimpulan, yaitu didapatkan model 

terbaik dengan skor 0,000523, dimana jumlah neuron terbaik adalah sebesar 32 

units untuk hidden layer dan 64 units untuk dense layer, dengan batch size sebesar 

32 units untuk setiap iterasi, dan dropout sebesar 0,1 atau 10%.  Selain itu, tingkat 

akurasi yang dihasilkan dari model ini adalah sebesar 99,96% dimana nilai RMSE 

yang didapatkan adalah 0,013 dan nilai MAPE yang didapatkan adalah 0,04.  

Selanjutnya, dari model yang dimiliki, dilakukan peramalan harga saham PT Astra 

Agro Lestari Tbk selama 30 hari, yaitu tanggal 30 Agustus 2024 hingga 10 

Oktober 2024 dimana diketahui harga saham akan mengalami peningkatan harga. 
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