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INTISARI

Perbandingan Metode Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated
Recurrent Unit (GRU) dengan Pendekatan Univariat dan Multivariat untuk
Memprediksi Harga Saham

(Studi kasus : Harga Saham BMRI Periode 2015-2024)

Amanda Riyas Utami

22106010003

Runtun waktu (time series) adalah urutan pengamatan yang berorientasi
waktu atau kronologis pada suatu variabel yang diamati. Data ini banyak diguna-
kan dalam analisis dan peramalan salah satunya dalam analisis harga saham. Data
saham umumnya bersifat nonstasioner, fluktuatif, memiliki volatilitas tinggi, serta
cenderung membentuk pola nonlinear. Kondisi ini menyebabkan asumsi metode
time series Klasik tidak terpenuhi. Sehingga diperlukan pendekatan yang lebih flek-
sibel dengan deep learning, khususnya metode Long Short-Term Memory (LSTM)
dan Gated Recurrent Unit (GRU) untuk memprediksi harga saham dengan pende-
katan univariat dan multivariat. Data yang digunakan yaitu data saham PT Bank
Mandiri Tbk (BMRI) periode 2015-2024. Tahapan penelitian meliputi Explora-
tory Data Analysis (EDA), preprocessing, pemodelan serta pengoptimalan arsitek-
tur model, dengan evaluasi menggunakan Mean Squared Error (MSE) dan Mean
Absolute Error (MAE). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LSTM dan
GRU dengan pendekatan univariat maupun multivariat mampu memprediksi har-
ga saham dengan pergerakan relatif serupa dengan model GRU univariat menjadi
model terbaik karena memiliki nilai error terendah dengan arsitektur terbaik sliding
window 30, satu hidden layer, 128 units, dropout 0,1, batch size 32, dan nilai MSE
0,0012 dan MAE 0,0270. GRU memiliki sensitifitas lebih tinggi dibandingkan LS-
TM yang membuat ketika peramalan GRU menunjukkan penurunan harga yang
lebih agresif, sedangkan LSTM menghasilkan prediksi yang lebih realistis.

Kata Kunci: Deep Learning, GRU, LSTM, Prediksi Harga Saham, Run-
tun Waktu
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ABSTRACT

A Comparative Analysis of the Long Short-Term Memory (LSTM) and
Gated Recurrent Unit (GRU) Methods Using Univariate and Multivariate
Approaches for Predicting Stock Prices

(Case study : BMRI Stock Price for the 2015-2024 Period)

Amanda Riyas Utami

22106010003

A time series is a sequence of observations that are time-oriented or ar-
ranged chronologically for an observed variable. Time series data are widely used
in analysis and forecasting, including stock price analysis. Stock price data are gen-
erally non-stationary, fluctuating, highly volatile, and tend to form nonlinear pat-
terns. These characteristics cause the assumptions of classical time series methods,
particularly Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU),
which are used to predict stock prices using univariate and multivariate approaches.
The data used in this study were the stock price data of PT Bank Mandiri Tbk
(BMRI) from 2015 to 2024. The research stages included Exploratory Data Analy-
sis (EDA), preprocessing, modeling, and architecture optimization, with evaluation
conducted using Mean Squared Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE). The
results showed that both LSTM and GRU models with univariate and multivariate
approaches were able to predict stock prices with movements relatively similar to
the actual data. The univariate GRU model was identified as the best architecture
consisting of a sliding window of 30, one hidden layer, 128 units, dropout of 0.1,
batch size of 32, and MSE and MAE values of 0.0012 and 0.0270, respectively. In
addition, GRU demonstrated higher sensitivity than LSTM, resulting in more ag-
gressive predictions of price declines, while LSTM produced predictions that were
more realistic.

Keywords: Deep Learning, GRU, LSTM, Stock Price Prediction, Time
Series
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Runtun waktu (time series) adalah urutan pengamatan yang berorientasi
waktu atau kronologis pada suatu variabel yang diamati (Montgomery et al.,[2015)).
Artinya, data dikumpulkan dari waktu ke waktu dengan interval tertentu, seperti

harian, mingguan, bulanan, atau tahunan.

Data time series dapat diolah dengan menggunakan model time series yang
dapat mempelajari struktur, pola, dan hubungan dalam data masa lalu agar dapat
digunakan untuk membuat suatu prediksi di masa yang akan datang. Hal inilah yang
menyebabkan model fime series sering digunakan dalam berbagai bidang terutama

bidang ekonomi dan keuangan.

Salah satu penerapan data time series dalam keuangan adalah pada harga
saham. Saham merupakan surat berharga yang dimiliki oleh individu maupun lem-
baga sebagai bukti penyertaan modal sehingga pemegangnya menjadi bagian dari
pemilik perusahaan tersebut (Rosalina & Masditok, 2018). Dalam beberapa ta-
hun terakhir, saham menjadi instrumen investasi yang semakin diminati masyara-
kat. Namun, harga saham memiliki karakteristik yang sangat fluktuatif dan per-
ubahannya sulit diprediksi. Selain fluktuatif, pergerakan harga saham juga cende-
rung bersifat nonstasioner, menunjukkan adanya tren, serta memiiki volatilitas yang

berubah-ubah (heterokedastisititas), sehingga pola pergerakannya tampak acak.

Pada analisis data time series, berbagai model telah dikembangkan, dianta-



ranya Autoregressive (AR), Moving Average (MA), Autoregressive Moving Average
(ARMA), dan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Model-model
tersebut merupakan fondasi dalam peramalan dengan data time series. Namun, se-
belum model tersebut dapat digunakan, terdapat beberapa asumsi yang harus di-
penuhi, seperti kestasioneran data dan error yang bersifat white noise, yaitu tidak
berkorelasi dan memiliki varians yang konstan (Montgomery et al., [2015). Selain
itu, setelah proses pemodelan, residual yang dihasilkan diharapkan berperilaku se-
perti white noise sehingga tidak terdapat autokorelasi yang tersisa. Apabila semua
asumsi terpenuhi, maka model-model tersebut mampu memberikan performa pre-
diksi yang baik. Namun pada data harga saham, asumsi-asumsi tersebut sering kali
tidak terpenuhi. Pelanggaran terhadap asumsi tersebut menyebabkan model AR,
MA, ARMA, dan ARIMA mengalami kesulitan dalam menghasilkan prediksi yang
akurat. Oleh karena itu diperlukan pendekatan lain yang lebih fleksibel dan mampu

menangkap kompleksitas dinamika harga saham.

Untuk menghadapi karakteristik data yang lebih kompleks tersebut, metode
deep learning menjadi salah satu pendekatan yang banyak digunakan untuk mem-
buat suatu prediksi atau peramalan. Deep learning adalah metode pembelajaran
yang memungkinkan sistem secara otomatis mempelajari representasi atau fitur da-
ri data mentah melalui serangkaian transformasi non-linear bertingkat (Goodfellow
et al., 2016). Metode ini menggunakan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan
deep neural networks sehingga mampu mempelajari pola jangka pendek maupun
panjang dalam data berurutan. Selain itu, deep learning juga tidak mensyaratkan

asumsi-asumsi sehingga lebih fleksibel dalam mempelajari pola data.

Salah satu metode deep learning yang sering digunakan dalam analisis run-

tun waktu adalah metode Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recur-



rent Unit (GRU) yang sama-sama merupakan varian dari Recurrent Neural Ne-
twork (RNN) yang dikembangkan untuk mengatasi masalah vanishing gradient ser-
ta mampu menangkap pola dependensi jangka panjang pada data sekuensial. Di da-
lam metode LSTM dan GRU sering kali menggunakan percobaan berbagai variabel
mulai dari hanya menggunakan satu variabel seperti Close yang biasa disebut de-
ngan univariat, maupun dengan banyak variabel yang bisa disebut dengan multiva-
riat. Dalam analisis, model univariat berfokus pada analisis dan prediksi hubungan
antara satu variabel prediktor dengan variabel target, sedangkan model multivariat

melibatkan beberapa variabel prediktor secara simultan (Salehi et al., 2024).

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini dilakukan untuk menguji
dan membandingkan performa metode LSTM dan GRU dalam memprediksi har-
ga saham dengan studi kasus saham BMRI pada rentang data 1 Januari 2015 - 31
Desember 2024. Data ini dipilih karena BMRI merupakan salah satu saham yang
termasuk dalam indeks LQ45, IDX30, dan KOMPAS100 di Bursa Efek Indone-
sia (Bursa Efek Indonesia, 2025). Selain itu, BMRI memiliki tingkat likuiditas
dan aktivitas perdagangan yang tinggi, sehingga data harga yang dihasilkan rela-
tif lebih stabil dan tidak banyak mengalami gangguan akibat rendahnya likuiditas.
Kondisi ini menjadikan saham BMRI sesuai untuk analisis time series. Peneliti-
an ini tidak hanya berfokus pada kemampuan kedua model dalam menangkap pola
historis, tetapi juga mengevaluasi tingkat akurasi prediksi melalui beberapa metrik
evaluasi yang relevan. Selain itu analisis juga tidak hanya menggunakan variabel
univariat saja, namun juga menggunakan variabel multivariat atau beberapa variabel
untuk lebih memperjelas perbandingan antara kedua metode. Dengan memanfaatk-
an hyperparameter tuning, penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran

yang lebih komprehensif mengenai efektivitas kedua metode deep learning tersebut



dalam konteks data saham Indonesia, khususnya saham BMRI.

1.2. Rumusan Masalah

Dari uraian latar belakang yang telah dipaparkan, dapat dirumuskan perma-

salahan penelitian sebagai berikut:

1. Bagaimana langkah penerapan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated
Recurrent Unit (GRU) dalam memprediksi harga saham menggunakan pen-

dekatan univariat dan multivariat?

2. Bagaimana arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recur-
rent Unit (GRU) pada data saham BMRI periode 2015-2024 dengan pende-

katan univariat dan multivariat?

3. Bagaimana perbandingan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Re-
current Unit (GRU) terhadap harga saham BMRI periode 2015-2024 dengan
pendekatan univariat dan multivariat berdasarkan metrik evaluasi Mean Squ-

ared Error (MSE) dan Mean Absolute Error (MAE)?

4. Bagaimana hasil prediksi harga saham BMRI selanjutnya menggunakan mo-
del terbaik Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit

(GRU) dengan pendekatan univariat dan multivariat?

1.3. Batasan Masalah

Agar penelitian ini terarah dan fokus pada tujuan yang ingin dicapai, maka

ruang lingkup penelitian dibatasi pada beberapa hal berikut:

1. Objek penelitian ini adalah satu jenis saham, yaitu saham Bank Mandiri Tbk

(BMRI), yang dipilih sebagai studi kasus. Data yang digunakan merupakan



data harian dari 1 Januari 2015 - 31 Desember 2024. Variabel yang digunak-
an adalah harga penutupan (close), EMA7, Return dan Volatility. Data

diperoleh dari Yahoo Finance melalui pustaka yfinance.

2. Metode yang digunakan hanya mencakup dua model berbasis Recurrent Ne-
ural Network (RNN), yaitu:
* Long Short-Term Memory (LSTM)
e Gated Recurrent Unit (GRU)
dengan proses pelatihan model menggunakan bahasa pemrograman Python di

Google Colab dengan versi Python 3.12.12 dan runtime Graphics Processing

Unit (GPU) untuk mempercepat proses komputasi.

3. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik kesalahan prediksi

yang umum digunakan dalam analisis deret waktu, yaitu:

* Mean Squared Error (MSE)
* Mean Absolute Error (MAE)
4. Penelitian ini berfokus pada penerapan dan perbandingan performa model,

termasuk proses optimisasi melalui hyperparameter tuning untuk mempero-

leh model terbaik.

1.4. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai beri-

kut:

1. Menerapkan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit



(GRU) dengan pendekatan univariat dan multivariat dalam membangun mo-

del prediksi harga saham.

2. Mengetahui dan menganalisis arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM)
dan Gated Recurrent Unit (GRU) berdasarkan data harga saham BMRI peri-

ode 2015-2024 dengan pendekatan univariat dan multivariat.

3. Membandingkan performa model Long Short-Term Memory (LSTM) dan Ga-
ted Recurrent Unit (GRU) terhadap harga saham BMRI periode 2015-2024
dengan pendekatan univariat dan multivariat berdasarkan metrik evaluasi Me-

an Squared Error (MSE) dan Mean Absolute Error (MAE).

4. Mengetahui hasil prediksi harga saham BMRI selanjutnya menggunakan mo-
del terbaik Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit

(GRU) dengan pendekatan univariat dan multivariat.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi dalam dua aspek utama,

yaitu aspek teoritis dan aspek praktis.

1. Manfaat Teoritis
Secara teoritis, penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi terhadap pe-
ngembangan ilmu pengetahuan di bidang time series dan deep learning. Pe-
nelitian ini memvalidasi serta memperluas pemahaman mengenai kemampu-
an model Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)
dalam memodelkan data time series dengan tingkat volatilitas tinggi, seperti
harga saham. Selain itu, penelitian ini juga membandingkan model LSTM

dan GRU, sehingga dapat menjadi referensi ilmiah bagi peneliti selanjutnya



dalam menentukan model yang paling sesuai untuk kasus prediksi dengan

data time series.

2. Manfaat Praktis
Dari sisi praktis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat dalam
bidang keuangan, khususnya pada analisis dan prediksi harga saham. Hasil
penelitian dapat digunakan sebagai bahan pertimbangan dalam pengambil-
an keputusan investasi, perumusan strategi pembelian dan penjualan saham,
serta pengelolaan risiko. Selain itu, penelitian ini juga dapat menjadi acuan

dalam memahami pola pergerakan harga saham di pasar modal.

1.6. Tinjauan Pustaka

Pada penelitian yang dilakukan oleh [Lawi et al.| (2022) yang berjudul Im-
plementation of Long Short-Term Memory and Gated Recurrent Units on Groped
Time-Series Data to Predict Stock Prices Accurately membahas mengenai prediksi
harga saham dengan metode LSTM dan GRU dengan empat arsitektur utama yang
meliputi direct model, downsizing model, tuned downsizing model, dan stabilized
downsizing model, yang masing-masing dirancang untuk mengolah output gabung-
an sebelum digunakan dalam proses prediksi individual tiap saham. Hasil evalu-
asi menunjukkan bahwa model GRU cenderung memberikan akurasi lebih tinggi
dibandingkan LSTM, terutama pada arsitektur direct model, sementara LSTM me-
nunjukkan kestabilan yang lebih baik melalui deviasi akurasi yang lebih kecil.

Pada penelitian yang dilakukan oleh [Touzani & Douzi| (2021) yang berju-
dul An LSTM and GRU Based Trading Strategy Adapted to the Moroccan Market
membahas mengenai pengembangan strategi perdagangan saham yang disesuaikan

dengan pasar Maroko dengan memanfaatkan dua model deep learning yaitu LSTM



untuk prediksi jangka pendek dan GRU untuk prediksi jangka menengah. Hasil pe-
nelitian menunjukkan bahwa strategi yang dihasilkan mampu memilih saham yang
paling menguntungkan dan menghasilkan portofolio dengan kinerja yang melam-
paui indeks acuan pasar, sehingga menunjukkan baik LSTM maupun GRU dapat
menjadi alat yang efektif dalam mendukung pengambilan keputusan transaksi sa-

ham.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Hasanli & Dursun| (2025) yang ber-
judul Integrating High-Dimensional Technical Indicators into Machine Learning
Models for Predicting Cryptocurrency Price Movements and Trading Performan-
ce: Evidence from Bitcoin, Ethereum, and Ripple yang membahas mengenai mo-
del machine learning dan deep learning dengan fitur multivariat berdimensi tinggi
berupa Open, High, Low, Close Volume (OHLCV) dan indikator teknikal untuk
memprediksi arah pergerakan harga harian Bitcoin, Ethereum, dan Ripple. Hasil
dari penelitian menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam menangkap pola sekuensi-
al, sedangkan XGBoost secara konsisten memberikan keseimbangan terbaik antara

akurasi, stabilitas, dan profitabilitas.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Perdana et al. (2025) yang berjudul
Analisis Perbandingan Model GRU dan LSTM untuk Prediksi Harga Saham Bank
Rakyat Indonesia membahas mengenai perbandingan performa model LSTM dan
GRU dalam memprediksi harga saham Bank Rakyat Indonesia (BBRI.JK) periode
Februari 2023 hingga November 2024. Hasil penelitian menunjukkan GRU secara
konsisten lebih baik daripada LSTM pada seluruh metrik evaluasi, sehingga GRU
dinilai lebih efektif dalam menangkap pola pergerakan harga saham yang bersifat

volatil.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Khairunisa & Hendikawati|(2024)) yang



berjudul Long Short-Term Memory and Gated Recurrent Unit Modeling for Stock
Price Forecasting membahas mengenai perbandingan kinerja metode LSTM dan
GRU dalam meramalkan harga penutupan saham PT Mayora Tbk periode 2013-
2023. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa GRU memberikan performa lebih baik

dari LSTM.

Berdasarkan pada beberapa penelitian terdahulu yang telah diuraikan di atas,
terlihat bahwa metode Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit
(GRU) terbukti memberikan kinerja yang baik dalam peramalan runtun waktu, khu-
susnya data harga saham. Namun, performa kedua metode tersebut sangat bergan-
tung pada karakteristik data serta pemilihan arsitektur model. Oleh karena itu, pe-
nelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan LSTM dan GRU yang telah
dioptimalkan melalui hyperparameter tuning pada data harga penutupan satu saham

dan membandingkan performa keduanya untuk menentukan model yang efektif.

1.7. Sistematika Penulisan

Sistematika pada penelitian ini yaitu:
BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini berisi latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan masalah, tujuan
penelitian, manfaat penelitian, tinjauan pustaka yang relevan, serta sistematika pe-
nulisan.
BAB Il DASAR TEORI
Bab ini memuat teori-teori yang mendasari penelitian, meliputi konsep dasar de-
ret waktu (time series), peramalan, normalisasi, denormalisasi, sliding window, de-
ep learning, arsitektur Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), metrik evaluasi, hyperparameter tuning, fungsi aktivasi, dan saham.

BAB III METODE PENELITIAN
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Bab ini menjelaskan metode penelitian yang digunakan, mencakup pendekatan pe-
nelitian, data, metode pengolahan data, dan Flowchart penelitian.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil penerapan model LSTM dan GRU terhadap data harga
saham, menampilkan hasil penelitian dan pengujian model, perbandingan performa
berdasarkan metrik evaluasi, serta interpretasi hasil yang diperoleh.

BAB V PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian serta saran untuk pe-

nelitian selanjutnya.



BAB YV

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Dengan demikian kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan hasil peneli-

tian ini yaitu:

1. Penerapan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)
dengan pendekatan univariat dan multivariat diawali dengan pengumpulan
data, kemudian dilanjutkan dengan Exploratory Data Analysis (EDA) untuk
memahami karakteristik data. Setelah itu dilakukan preprocessing meliputi
penambahan fitur EMA7, Return, dan Volatility untuk pendekatan multiva-
riat, sedangkan untuk pendekatan univariat tidak ada penambahan fitur sa-
ma sekali karena hanya menggunakan variabel Close. Selanjutnya dilakukan
pembagian data latih dan data uji dengan proporsi 80:20 kemudian dilakukan
normalisasi, pembentukan sliding window, dan yang terakhir pembagian data
latih yang dengan proporsi 80% untuk data latih dan 20% untuk data validasi.
Setelah itu model LSTM dan GRU dibangun, dilatih, dan dievaluasi untuk
memperoleh kombinasi arsitektur terbaik. Model kemudian dilatih kembali
menggunakan arsitektur terbaik sebelum dilakukan tahap akhir berupa pera-

malan untuk beberapa hari ke depan.

2. Berdasarkan hasil optimisasi arsitektur menggunakan metode Grid Search, di
mana setiap kombinasi parameter diuji untuk memperoleh performa terbaik

baik pada pendekatan univariat maupun multivariat. Pada model univariat,

100
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kedua model sama-sama mencapai nilai terbaik pada sliding window 30 de-
ngan satu hidden layer. Parameter terbaik untuk LSTM univariat adalah 64
unit, 0,1 dropout, dan batch size 32. Sementara untuk pendekatan univari-
at pada GRU parameter terbaiknya ketika menggunakan 128 unit, dropout
0,1, dan batch size 32. Sedangkan pada pendekatan multivariat, kedua mo-
del sama-sama mencapai nilai terbaik pada sliding window 60 dengan satu
hidden layer. Parameter terbaik model LSTM multivariat adalah 64 unit, dro-
pout 0,1, dan batch size 64. Untuk yang GRU dengan pendektan multivariat

nilai parameter terbaiknya adalah 128 unit, dropout 0,1, dan batch size 32.

. Berdasarkan metrik evaluasi MSE dan MAE, baik pada pendekatan univariat
maupun multivariat, GRU menunjukkan kinerja lebih baik dibandingkan LS-
TM karena menghasilkan nilai kesalahan yang lebih rendah serta waktu pela-
tihan yang lebih singkat. Pada pendekatan univariat, GRU memperoleh nilai
MSE sebesar 0,0012 (normalisasi) dan 12.339,3607 (skala asli), serta MAE
sebesar 0,0270 (normalisasi) dan 86,1386 (skala asli) dengan waktu pelatih-
an 18,80 detik. Pada pendekatan multivariat, GRU menghasilkan nilai MSE
0,0032 (normalisasi) dan 32.521,9076 (skala asli) dengan nilai MAE 0,0480
(normalisasi) dan 153,2345 (skala asli) dengan waktu pelatihan 10,86 detik.
Apabila GRU univariat dan GRU multivariat dibandingkan, maka GRU uni-
variat menjadi model terbaik karena memiliki nilai metrik evaluasi baik MSE

maupun MAE lebih rendah daripada GRU Multivariat.

. Secara keseluruhan, baik model LSTM maupun GRU dengan pendekatan uni-
variat dan multivariat mampu memprediksi harga saham BMRI. Model ini
juga mampu membuat prediksi harga saham BMRI 7 hari ke depan. Pola per-

gerakan kedua model relatif serupa namun GRU memiliki nilai error yang
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lebih rendah daripada LSTM. GRU memiliki sensitifitas yang lebih tinggi di-
bandingkan LSTM sehingga ketika melakukan peramalan, penurunan harga
saham pada model GRU lebih agresif. Sedangkan LSTM yang memiliki ha-
sil peramalan yang relatif lebih stabil karena dinilai lebih realistis sebab GRU
memprediksi penurunan harga saham hingga hampir 1.400 hanya dalam per-

iode tersebut.

5.2. Saran

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang

dapat diterapkan untuk penelitian selanjutnya.

1. Menguji model pada berbagai dataset harga saham yang berbeda untuk meng-
evaluasi kemampuan model terhadap karakteristik data harga saham yang ber-

agam.

2. Menambahkan analisis sentimen pasar sebagai variabel tambahan agar model

mampu merepresentasikan kondisi pasar secara lebih komprehensif.

3. Membandingkan pengaruh panjang EMA pada pendekatan multivariat untuk

mengetahui hubungan panjang EMA dengan hasil prediksi harga saham.

4. Mengeksplorasi variabel lain yang lebih signifikan dan optimal untuk dite-
rapkan pada pendekatan multivariat sehingga dapat meningkatkan akurasi

serta menghasilkan prediksi harga saham yang lebih optimal.

3. Hasil prediksi harga pada penelitian ini dibatasi hingga 7 hari ke depan kare-
na penggunaan model rekursif pada penelitian ini berpotensi mengakumulasi
kesalahan seiring bertambahnya panjang prediksi. Oleh karena itu, peneliti

selanjutnya diharapkan dapat membuat model yang dapat membuat prediksi
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lebih panjang dengan tingkat kesalahan yang lebih stabil.

. Menggunakan data real-time agar proses peramalan tidak bergantung pada
data hasil prediksi sebelumnya, melainkan menggunakan data harga aktual

terbaru.

. Mengimplementasikan model ke dalam bentuk website atau aplikasi sehingga
model dapat dimanfaatkan secara lebih luas, termasuk oleh pengguna non-

teknis.
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