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ŷt = nilai hasil prediksi pada waktu ke-t

ft = nilai forget gate LSTM pada waktu ke-t

it = nilai input gate LSTM pada waktu ke-t

ot = nilai output gate LSTM pada waktu ke-t

Ct = cell state LSTM pada waktu ke-t

C̃t = kandidat cell state LSTM

xxiii



ht = hidden state pada waktu ke-t

zt = nilai update gate GRU pada waktu ke-t

rt = nilai reset gate GRU pada waktu ke-t

h̃t = kandidat hidden state GRU

Wf ,Wi,Wo = matriks bobot pada LSTM

Wz,Wr,Wh = matriks bobot pada GRU

bf , bi, bo = bias pada LSTM

σ(·) = fungsi aktivasi sigmoid

tanh(·) = fungsi aktivasi hiperbolik tangen

gt = gradien fungsi loss terhadap parameter pa-

da iterasi ke-t

mt = estimasi momen pertama (rata-rata gradi-

en)

vt = estimasi momen kedua (rata-rata kuadrat

gradien)

m̂t dan v̂t = estimasi yang telah dikoreksi bias (bias-

corrected estimates)

β1 dan β2 = parameter peluruhan (decay rates)

α = learning rate

xxiv



ϵ = konstanta kecil untuk menghindari pem-

bagian dengan nol

θt = parameter (bobot) model pada iterasi ke-t

xxv



INTISARI

Perbandingan Model Long Short-Term Memory

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam

Peramalan Harga Saham

(Studi kasus : Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG)

Periode Januari 2010 - Desember 2025)

Irodatul Jannah

22106010047

Penelitian ini bertujuan membandingkan efektivitas
arsitektur jaringan saraf berbasis RNN, yaitu LSTM dan
GRU, dalam peramalan harga penutupan mingguan IHSG
periode Januari 2010 hingga Desember 2025. Penelitian
menggunakan empat arsitektur model, yaitu LSTM–LSTM,
GRU–GRU, LSTM–GRU, dan GRU–LSTM. Tahapan pe-
nelitian meliputi normalisasi data, transformasi sliding win-
dow, serta pembagian data latih dan data uji. Seluruh mo-
del dilatih menggunakan optimizer Adam dengan konfigu-
rasi hiperparameter yang sama. Evaluasi model dilakuk-
an menggunakan MSE dan MAPE. Hasil penelitian me-
nunjukkan bahwa arsitektur GRU–GRU memberikan kiner-
ja terbaik dengan nilai MSE dan MAPE paling rendah, se-
hingga lebih efektif dalam menangkap pola data deret wak-
tu harga penutupan IHSG.

Kata kunci: GRU, LSTM, IHSG, Peramalan De-
ret Waktu.
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ABSTRACT

Comparison of Long Short-Term Memory (LSTM)

and Gated Recurrent Unit (GRU) Models in Stock

Price Forecasting

(Case Study: Composite Stock Price Index (IHSG) Period

January 2010 - December 2025)

Irodatul Jannah

22106010047

This study aims to compare the effectiveness of RNN-
based neural network architectures, namely LSTM and GRU,
in forecasting the weekly closing prices of the IHSG from
January 2010 to December 2025. Four model architectures
were employed, namely LSTM–LSTM, GRU–GRU, LSTM–
GRU, and GRU–LSTM. The research stages included data
normalization, sliding window transformation, and splitting
the data into training and testing sets. All models were
trained using the Adam optimizer with the same hyperpa-
rameter configuration. Model performance was evaluated
using MSE and MAPE. The results showed that the GRU–
GRU architecture achieved the best performance with the
lowest MSE and MAPE values, indicating that it was more
effective in capturing the time series patterns of IHSG clos-
ing prices.

Keywords: GRU, LSTM, IHSG, Time Series Fore-
casting.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Model deret waktu (time series) merupakan pende-

katan statistik yang digunakan untuk menganalisis data ber-

dasarkan hubungan ketergantungan antarobservasi dalam ren-

tang waktu. Model time series klasik, seperti AR, MA, AR-

MA, dan ARIMA banyak digunakan karena struktur mate-

matisnya yang jelas dan interpretatif. Model-model tersebut

bekerja dengan memanfaatkan pola masa lalu untuk memp-

rediksi nilai masa depan melalui kombinasi komponen au-

toregressive, moving average, serta proses diferensiasi apa-

bila data tidak stasioner. Dalam kondisi ideal, model time

series klasik mampu memberikan hasil prediksi yang stabil

(Box et al., 2015).

Agar model time series klasik dapat diaplikasikan

secara tepat, terdapat beberapa asumsi penting yang harus

dipenuhi. Pertama, data harus bersifat stasioner, yaitu me-

miliki rata-rata, varians, dan autokorelasi yang konstan se-
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panjang waktu. Kedua, hubungan antar waktu dalam data

dianggap linear, di mana perubahan nilai dipengaruhi se-

cara proporsional oleh nilai-nilai pada lag tertentu. Ketiga,

ketergantungan jangka panjang tidak terlalu dominan, kare-

na model seperti ARIMA hanya dirancang untuk menang-

kap pola ketergantungan jangka pendek. Asumsi-asumsi ini

menjadi dasar bagi keandalan model dalam melakukan es-

timasi dan prediksi (Chatfield, 2003).

Dalam praktiknya, terutama pada data pasar keuang-

an, asumsi-asumsi tersebut sering kali tidak terpenuhi. Da-

ta keuangan umumnya bersifat non-stasioner, bahkan sete-

lah proses transformasi seperti logaritma atau diferensiasi.

Pergerakan harga saham juga menunjukkan pola non-linear

dan mengandung unsur volatilitas yang berubah-ubah dari

waktu ke waktu. IHSG, misalnya, pada tahun 2022 menca-

tat rata-rata volatilitas harian sekitar 1,5%. Kondisi-kondisi

tersebut mengindikasikan bahwa model linear tradisional

dapat kehilangan akurasi karena tidak mampu menangkap

dinamika pasar yang kompleks.

Untuk mengatasi masalah tersebut, metode berbasis

Recurrent Neural Network (RNN), khususnya Long Short
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Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU),

dikembangkan sebagai solusi. Long Short-Term Memory

(LSTM) merupakan pengembangan dari Recurrent Neural

Network (RNN) yang dirancang untuk mengatasi keterba-

tasan model linear, terutama masalah vanishing gradient

ketika menangani ketergantungan jangka panjang. Dengan

mekanisme gate, LSTM mampu menyimpan informasi pen-

ting dalam rentang waktu panjang dan mempelajari pola

yang bersifat non-linear. Penelitian sebelumnya menunjukk-

an bahwa LSTM memberikan performa yang lebih baik di-

bandingkan metode tradisional seperti ARIMA dalam memp-

rediksi harga saham (Akhsani et al., 2025).

Gated Recurrent Unit (GRU) merupakan varian la-

in dari RNN yang lebih efisien namun tetap mampu me-

nangani pola jangka panjang dan non-linearitas pada data.

Dengan dua gate utama, yaitu update gate dan reset gate,

GRU dapat mempelajari dinamika kompleks secara kompu-

tasional lebih cepat dibanding LSTM. Beberapa studi me-

nunjukkan bahwa GRU memiliki performa yang kompetitif

dalam pemodelan harga saham dan mampu mengatasi pe-

langgaran asumsi stasioneritas pada data keuangan (Chung
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et al., 2014). Meskipun LSTM dan GRU memiliki keung-

gulan masing-masing dalam memodelkan data deret wak-

tu non-linear, perbedaan karakteristik arsitektur keduanya

membuka peluang untuk dikombinasikan dalam satu model

guna memanfaatkan kelebihan masing-masing.

Secara umum, LSTM dan GRU cocok digunakan

pada data yang bersifat non-linear, tidak stasioner, memi-

liki pola jangka panjang, serta menunjukkan volatilitas di-

namis. Data dengan frekuensi tinggi dan perubahan cepat,

seperti harga saham, sangat sesuai untuk dimodelkan meng-

gunakan pendekatan berbasis deep learning ini karena mo-

del mampu menangkap hubungan kompleks yang tidak da-

pat dijelaskan oleh model linear (Goodfellow et al., 2016).

Karakteristik tersebut juga dimiliki oleh Indeks Harga Sa-

ham Gabungan (IHSG), yang menunjukkan fluktuasi tajam,

perubahan struktur pasar yang cepat, serta ketergantungan

jangka panjang akibat pengaruh faktor ekonomi global dan

domestik. IHSG secara empiris bersifat non-stasioner dan

memiliki pola non-linear, sehingga memenuhi kriteria data

yang ideal untuk pemodelan LSTM dan GRU.

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) merupak-
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an indikator utama yang mencerminkan kinerja pasar sa-

ham Indonesia. Pergerakan IHSG dipengaruhi oleh faktor

ekonomi, sosial, dan global, sehingga menghasilkan pola

yang fluktuatif dan sulit diprediksi menggunakan pendekat-

an analisis deret waktu klasik. Salah satu peristiwa eks-

ternal yang memberikan dampak signifikan terhadap perge-

rakan IHSG adalah pandemi COVID-19, yang pertama kali

diumumkan di Indonesia pada Maret 2020. Pandemi ini me-

nimbulkan ketidakpastian ekonomi yang tinggi dan menye-

babkan penurunan tajam IHSG dalam waktu singkat, men-

cerminkan adanya structural break dan peningkatan volati-

litas pasar.

Kondisi tersebut semakin menegaskan bahwa IHSG

memiliki dinamika non-linear dan ketergantungan jangka

panjang yang kuat, sehingga memerlukan pendekatan pe-

modelan yang adaptif dan mampu menangkap pola kom-

pleks. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk meng-

eksplorasi dan membandingkan efektivitas arsitektur berba-

sis LSTM dan GRU dalam memprediksi pergerakan Indeks

Harga Saham Gabungan (IHSG), serta memberikan pema-

haman yang lebih mendalam mengenai pengaruh struktur
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arsitektur model terhadap kinerja prediksi pada data pasar

saham yang bersifat dinamis.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian pada latar belakang diperoleh ru-

musan masalah dari penelitian ini yaitu sebagai berikut:

1. Bagaimana langkah-langkah model Long Short-Term

Memory dan Gated Recurrent Unit ?

2. Bagaimana arsitektur model LSTM dan GRU untuk

peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) ?

3. Bagaimana perbandingan kinerja model LSTM dan

GRU dalam peramalan IHSG berdasarkan MSE dan

MAPE?

4. Bagaimana peramalan Indeks Harga Saham Gabung-

an (IHSG) 12 periode ke depan dengan model LSTM

dan GRU ?

1.3. Batasan Masalah

Agar fokus pada sasaran yang diharapkan maka per-

lu dilakukan pembatasan masalah dalam penelitian ini se-
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bagai berikut:

1. Prediksi Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG).

2. Variabel yang digunakan yaitu data harga penutupan

dari bulan Januari 2010 hingga Desember 2025.

3. Model yang digunakan adalah Long Short-Term Me-

mory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)

4. Evaluasi kinerja peramalan menggunakan pengukur-

an akurasi MSE dan MAPE.

5. Analisis dilakukan menggunakan Python versi 3.12.12

melalui platform Google Colaboratory.

1.4. Tujuan Penelitian

1. Mengetahui langkah-langkah model Long Short-Term

Memory dan model Gated Recurrent Unit.

2. Mengetahui arsitektur model LSTM dan GRU untuk

peramalan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG).

3. Memperoleh perbandingan kinerja model LSTM dan

GRU dalam peramalan IHSG dengan MSE dan MA-

PE.

7



4. Mengaplikasikan peramalan Indeks Harga Saham Ga-

bungan (IHSG) 12 periode ke depan dengan model

LSTM dan GRU.

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfa-

at baik secara teoritis maupun praktis. Secara teoritis, pe-

nelitian ini dapat menambah khazanah ilmu pengetahuan di

bidang analisis pasar saham, khususnya dalam penerapan

metode machine learning untuk prediksi harga saham. Sela-

in itu, penelitian ini juga dapat menjadi referensi bagi pene-

litian selanjutnya yang mengkaji penggunaan Long Short-

Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)

dalam konteks yang lebih luas.

Secara praktis, hasil penelitian ini diharapkan dapat

memberikan panduan bagi investor dalam mengambil ke-

putusan investasi yang lebih baik. Dengan memahami ke-

lebihan dan kekurangan dari kedua model, investor dapat

memilih strategi yang paling sesuai dengan profil risiko dan

tujuan investasi mereka. Selain itu, penelitian ini juga da-

pat memberikan wawasan bagi pengembang sistem trading
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otomatis yang ingin mengimplementasikan algoritma pera-

malan harga saham yang lebih efektif.

1.6. Tinjauan Pustaka

Sejumlah penelitian terdahulu telah membahas per-

amalan data deret waktu pada pasar saham menggunakan

berbagai pendekatan, baik metode deret waktu klasik ma-

upun metode berbasis deep learning. Beberapa penelitian

menggunakan metode klasik seperti ARIMA untuk mera-

malkan Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) dan me-

nunjukkan bahwa metode tersebut mampu menangkap pola

linier, namun memiliki keterbatasan dalam memodelkan di-

namika data saham yang bersifat nonlinier dan volatil ting-

gi.

Seiring berkembangnya metode deep learning, be-

berapa penelitian mulai menerapkan model Recurrent Neu-

ral Network (RNN), khususnya Long Short-Term Memory

(LSTM), dalam peramalan IHSG dan data saham lainnya.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM memberikan

performa yang lebih baik dibandingkan metode klasik da-

lam menangkap ketergantungan jangka panjang pada data
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deret waktu saham. Selain LSTM, Gated Recurrent Unit

(GRU) juga digunakan sebagai alternatif dengan arsitektur

yang lebih sederhana dan efisien, namun tetap menghasilk-

an akurasi prediksi yang kompetitif.

Penelitian-penelitian tersebut umumnya menggunak-

an konfigurasi arsitektur dan parameter pelatihan yang berbeda-

beda, serta objek penelitian yang beragam, sehingga hasil-

nya sulit dibandingkan secara langsung. Oleh karena itu,

penelitian ini berfokus pada peramalan IHSG dengan meng-

gunakan model LSTM dan GRU menggunakan konfigurasi

arsitektur yang seragam, yaitu dua hidden layer, 64 unit, 50

epoch, dan batch size 16, serta mengevaluasi kinerja model

menggunakan Mean Squared Error (MSE) dan Mean Abso-

lute Percentage Error (MAPE).

Untuk memberikan gambaran yang lebih sistematis

mengenai penelitian terkait pemodelan harga saham meng-

gunakan metode peramalan deret waktu, ringkasan peneli-

tian terdahulu disajikan dalam lampiran.

1.7. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dalam penelitian ini disusun
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sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini memuat latar belakang penelitian, rumusan masa-

lah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian,

tinjauan pustaka, serta sistematika penulisan.

BAB II DASAR TEORI

Bab ini menguraikan landasan teori dan konsep-konsep yang

relevan sebagai dasar dalam mendukung penelitian yang di-

lakukan.

BAB III METODE PENELITIAN

Bab ini menjelaskan metode yang digunakan dalam pene-

litian, meliputi pendekatan penelitian, sumber data, teknik

pengolahan data, serta alur penelitian yang disajikan dalam

bentuk flowchart.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil analisis data yang telah dilakukan, ke-

mudian dilanjutkan dengan pembahasan dan interpretasi ha-

sil secara rinci.

BAB V PENUTUP

Bab ini memuat kesimpulan yang diperoleh dari hasil pene-

litian serta saran yang dapat diberikan untuk pengembangan
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penelitian selanjutnya.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil pembahasan pada bab IV, maka

diperoleh simpulan sebagai berikut:

1. Metode Long Short-Term Memory (LSTM) bekerja

melalui tiga mekanisme gate, yaitu forget gate, input

gate, dan output gate, yang berfungsi untuk menga-

tur informasi masa lalu, informasi baru, serta kelu-

aran hidden state, sehingga mampu mempertahank-

an informasi jangka panjang pada data deret waktu.

Sementara itu, metode Gated Recurrent Unit (GRU)

menggunakan dua mekanisme utama, yaitu update

gate dan reset gate, untuk mengatur keseimbangan

antara informasi lama dan informasi baru dengan struk-

tur yang lebih sederhana. Dengan demikian, kedua

metode mampu memodelkan ketergantungan tempo-

ral jangka panjang, namun LSTM memiliki arsitektur

yang lebih kompleks, sedangkan GRU lebih efisien
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secara komputasi.

2. Arsitektur model LSTM dan GRU, baik yang bersi-

fat homogen maupun hybrid, dibangun menggunak-

an konfigurasi terbaik hasil hyperparameter tuning,

yaitu sliding window sebesar 12, jumlah neuron se-

banyak 64, batch size sebesar 16, dan jumlah epoch

maksimum sebanyak 50. Model terdiri dari 2 hidden

layer dengan fungsi aktivasi tanh dan sigmoid, yang

digunakan untuk menangkap pola nonlinier pada data

deret waktu IHSG.

3. Berdasarkan hasil evaluasi akurasi peramalan meng-

gunakan MSE dan MAPE, diperoleh bahwa model

GRU–GRU menghasilkan nilai kesalahan paling ke-

cil dibandingkan model lainnya, dengan nilai MSE

sebesar 25.574 8654 dan MAPE sebesar 1 7037%. Hal

ini menunjukkan bahwa model GRU–GRU memili-

ki tingkat akurasi terbaik dalam memprediksi Indeks

Harga Saham Gabungan (IHSG). Sebaliknya, model

LSTM–GRU menghasilkan nilai kesalahan terbesar,

sedangkan model LSTM–LSTM dan GRU–LSTM me-

142



miliki kinerja yang berada di antara kedua model ter-

sebut.

4. Berdasarkan hasil peramalan IHSG untuk 12 minggu

ke depan, setiap model menunjukkan pola tren yang

berbeda. Model LSTM–LSTM dan GRU–GRU cen-

derung menunjukkan tren penurunan yang relatif sta-

bil, sedangkan model GRU–LSTM menunjukkan pe-

nurunan yang lebih signifikan. Di sisi lain, model

LSTM–GRU cenderung lebih stabil dengan fluktua-

si yang lebih kecil. Perbedaan pola ini menunjukkan

bahwa pemilihan arsitektur model berpengaruh terha-

dap karakteristik hasil peramalan, baik dalam hal sta-

bilitas maupun sensitivitas terhadap perubahan data.

5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan,

beberapa saran yang dapat diberikan adalah sebagai berikut.

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunak-

an variabel tambahan atau data eksternal, seperti indi-

kator makroekonomi, volume perdagangan, atau in-
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deks global, guna meningkatkan akurasi peramalan

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG).

2. Pengembangan model dapat dilakukan dengan meng-

eksplorasi arsitektur jaringan yang lebih kompleks atau

pendekatan hibrida lainnya, serta melakukan optima-

si hiperparameter untuk memperoleh kinerja model

yang lebih optimal.

3. Penelitian berikutnya dapat mempertimbangkan peng-

gunaan periode data yang berbeda atau frekuensi data

yang lebih tinggi, seperti data harian, untuk melihat

pengaruh resolusi data terhadap hasil peramalan.

4. Hasil peramalan yang diperoleh pada penelitian ini

sebaiknya digunakan sebagai informasi pendukung da-

lam pengambilan keputusan, mengingat pergerakan

harga saham dipengaruhi oleh berbagai faktor ekster-

nal yang bersifat dinamis dan tidak sepenuhnya dapat

dimodelkan.
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