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Abstrak 

Saham menjadi salah satu instrumen pasar keuangan dan investasi yang banyak diminati oleh investor. Pergerakan 

harga saham yang nonlinear dan nonstasioner yang dipengaruhi oleh banyak faktor, sehingga sangat sulit untuk meramalkan 

harga saham. Salah satu metode yang cocok untuk digunakan dalam memprediksi harga saham yang bersifat nonlinear adalah 

Recurrent Neural Network (RNN). Penelitian ini menggunakan salah satu arsitektur RNN yaitu Gated Recurrent Unit (GRU) 

untuk memprediksi harga saham dengan menggunakan model multivariate GRU sebagai masukannya menggunakan harga 

low, open, close, high dan volume dalam memprediksi harga low, open, close dan high. Evaluasi kinerja yang digunakan 

untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi adalah MAE, RMSE, MAPE dan RMSPE.  Berdasarkan hasil MAE dan RMSE 

dari AAPL(Nasdaq), APC.F(Frankfurt) dan AAPL.MX(Mexico) memberikan hasil tingkat kesalahan yang bernilai kecil. 

Adapun berdasarkan hasil evaluasi MAPE dan RMSPE memberikan hasil yang sangat baik dengan masing – masing 

persentase kesalahan yang dihasilkan < 10%. Kemudian didapatkan hasil yang baik pada hasil evaluasi RMSPE prediksi data 

train pada AAPL.MX(Mexico) dengan masing – masing persentase kesalahan yang dihasilkan berada pada 10% ≤ RMSPE 

< 20%.   

 
Keywords:  Harga Saham, Prediksi, Multivariate GRU. 

 

I. PENDAHULUAN 

Dalam membentuk suatu perekonomian pada suatu 

negara, pasar modal merupakan salah satu komponen yang 

cukup penting. Di masa hingga saat ini kesadaran akan 

pentingnya perencanaan keuangan selalu meningkat dari 

tahun ke tahun. Salah satu bentuk perencanaan keuangan 

yang cukup populer adalah investasi. Investasi merupakan 

aktivitas menanam modal dengan harapan akan 

memberikan keuntungan pada masa depan. Saham menjadi 

salah satu instrumen pasar keuangan dan investasi yang 

banyak diminati oleh investor. Saham dikenal mampu 

memberikan tingkat keuntungan yang besar atau capital 

gain yang didapatkan dari selisih harga jual dan harga beli 

saham, tetapi risiko fluktuasi harga saham yang sangat 

cepat dapat mengakibatkan kerugian yang besar dalam 

waktu yang singkat.  

Sampai saat ini berbagai penelitian yang bertujuan 

untuk memprediksi suatu kejadian di masa mendatang 

dengan tingkat akurasi tinggi masih terus dilakukan. 

Bagaimana meningkatkan akurasi prediksi harga indeks 

saham dianggap sebagai salah satu topik paling menarik di 

pasar saham [5]. Tidak ada yang pernah mengetahui dengan 

tepat apa yang akan terjadi di masa yang akan datang, 

namun manusia dengan kemampuan berpikirnya berusaha 

untuk dapat memperkirakan kejadian di masa depan dengan 

berbagai metode dan analisa untuk memperoleh tingkat 

kesalahan yang sekecil mungkin [9]. Prediksi deret waktu 

bertujuan untuk membangun model untuk mensimulasikan 

nilai masa depan yang diberikan dari nilai masa lalu. 

Peramalan harga aset keuangan merupakan tantangan 

yang kompleks yang secara umum, harga saham ditentukan 

oleh jumlah variabel yang tidak terbatas. Salah satu metode 

yang cocok untuk digunakan dalam memprediksi harga 

saham yang bersifat nonlinear adalah Recurrent Neural 

Network (RNN) yang melakukan perulangan pada 

prosesnya. GRU memiliki 2 sigmoid dan 1 tanh, sedangkan 

LSTM memiliki 3 sigmoid dan 2 tanh. Karena kompleksitas 

tersebut, maka secara teori kemampuan latih GRU lebih 

cepat [7]. Model multivariate mempertimbangkan beberapa 

faktor, model multivariate tidak dapat sepenuhnya 

menutupi kompleksitas pasar. Namun, hal ini menawarkan 

realitas yang lebih rinci daripada model univariate. Dengan 

demikian model multivariate cenderung memberikan 

prediksi yang lebih akurat dan berkinerja lebih baik 

daripada model univariate [12]. 

II.  KAJIAN LITERATUR  

A. Prediksi Stock / Saham 

 Prediksi adalah suatu proses memperkirakan 

tentang sesuatu yang mungkin terjadi di masa depan 

berdasarkan informasi masa lalu dan sekarang yang 

dimiliki. Prediksi dilakukan untuk mencari jawaban 

yang sedekat mungkin dengan apa yang akan terjadi [8]. 

 Saham merupakan surat berharga atau instrumen 

pasar keuangan yang menjadi bukti kepemilikan 

seseorang atas suatu perusahaan maupun badan usaha 

yang menanamkan modal pada suatu perusahaan 

penerbit [4]. Saham dikenal mampu memberikan tingkat 

keuntungan yang besar tetapi risiko fluktuasi harga 

saham yang sangat cepat dapat mengakibatkan kerugian 

yang besar dalam waktu yang singkat [1]. Pergerakan 

mailto:emanuellact18h@student.unhas.ac.id
mailto:armin@unhas.ac.id
mailto:armin@ith.ac.id
mailto:hendra@unhas.ac.id


Prosiding Seminar Nasional Teknik Elektro dan Informatika (SNTEI) 2022 – Teknik Informatika 

299 
 

harga saham cenderung nonlinear dan nonstasioner yang 

dipengaruhi oleh banyak faktor, sehingga sangat sulit 

untuk meramalkan harga saham [11]. Peramalan harga 

saham merupakan tantangan yang kompleks dan sulit 

untuk ditebak akan pergerakannya. Dalam memprediksi 

dapat dilakukan dengan tiga faktor yang mempengaruhi, 

yaitu faktor teknikal, faktor fundamental dan faktor 

sentiment [3]. 

 Harga low dan high, masing-masing adalah 

pencapaian harga terendah dan tertinggi pada hari 

tersebut. Harga open dan close masing-masing adalah 

harga pembukaan dan penutupan pada hari tersebut. 

Adjusted close adalah harga penutupan setelah 

penyesuaian untuk semua pembagian dan pembagian 

dividen yang berlaku. Volume adalah banyaknya 

pertukaran yang diperdagangkan selama beberapa 

periode waktu, seringkali selama satu hari. 

 

B. Gated Recurrent Unit (GRU) 

 Gated Recurrent Unit (GRU) merupakan turunan 

dari arsitektur Recurrent Neural Network (RNN). GRU 

adalah arsitektur yang diciptakan oleh Kyunghun Cho 

pada 2014 [2]. Tujuan utama dari pembuatan GRU 

adalah untuk membuat setiap recurrent unit untuk dapat 

menangkap dependencies dalam skala waktu yang 

berbeda-beda secara adaptif [13]. Serupa dengan LSTM, 

GRU juga menggunakan sistem gerbang, arsitektur 

GRU lebih sederhana daripada LSTM. GRU tidak 

menggunakan cell state, tetapi memanfaatkan hidden 

state untuk menyimpan informasi [6]. Di dalam GRU, 

komponen pengatur alur informasi tersebut disebut 

sebagai gate dan GRU mempunyai 2 gate, yaitu reset 

gate dan update gate. Banyaknya informasi dari time 

step terdahulu yang dapat dilupakan ditentukan pada 

reset gate. Sementara update gate akan menentukan 

seberapa banyak informasi dari time step terdahulu yang 

dapat disimpan untuk digunakan sebagai input untuk 

time step berikutnya. Kemampuan GRU dirancang 

untuk menjadi lebih baik dari LSTM terutama untuk 

dataset yang jumlahnya sedikit [7]. 

 
Gambar 1. Arsitektur Gated Recurrent Unit 

Perhitungan pada reset gate diuraikan pada persamaan (1). 

𝑅𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑟 +  𝑏𝑥𝑟 + 𝐻𝑡−1𝑈𝑟 + 𝑏ℎ𝑟) (1) 

Perhitungan pada update gate diuraikan pada persamaan 

(2). 

𝑍𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑧 +  𝑏𝑥𝑧 + 𝐻𝑡−1𝑈𝑧 + 𝑏ℎ𝑧) (2) 

Proses penentuan candidate hidden state diuraikan pada 

persamaan (3). 

𝐻̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑋𝑡𝑊ℎ + 𝑏𝑥ℎ + 𝑅𝑡⨀(𝐻𝑡−1𝑈ℎ + 𝑏ℎℎ)) (3) 

Proses penghitungan output terakhir diuraikan pada 

persamaan (4). 

𝐻𝑡 = 𝑍𝑡⨀𝐻𝑡−1 + (1 − 𝑍𝑡)⨀𝐻̃𝑡 (4) 

 

C. Metode Evaluasi Kinerja Model 

 Dalam metode pembelajaran machine learning dan 

deep learning evaluasi kinerja penting untuk dilakukan. 

Hal ini dilakukan karena ini bertujuan untuk mengukur 

tingkat akurasi kinerja suatu metode yang digunakan. 

1) Mean Absolute Error (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) adalah nilai mutlak 

(absolut) kesalahan rata-rata dari nilai sebenarnya 

dengan nilai prediksi. Rumus MAE diuraikan pada 

persamaan (5). 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (5) 

2) Root Mean Square Error (RMSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) adalah jumlah 

dari kesalahan kuadrat kemudian membagi jumlah 

tersebut dengan banyaknya data dan kemudian 

menarik akarnya. Semakin kecil nilai RMSE 

mengindikasikan semakin baik performa dari 

model dalam memprediksi. Rumus RMSE 

diuraikan pada persamaan (6). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2
𝑛

𝑖=1

 (6) 

3) Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah 

ukuran akurasi dari suatu prediksi dengan 

menunjukkan nilai mutlak (absolut) dari persentase 

error data terhadap rata-rata. Rumus MAPE 

diuraikan pada persamaan (7). 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑌𝑖 − 𝑌𝑖̂

𝑌𝑖

|

𝑛

𝑖=1

× 100% (7) 

Nilai evaluasi MAPE memiliki kriteria sebagai 

berikut [12]: 

MAPE < 10%

   

:Kemampuan prediksi sangat 

baik. 

10% ≤ MAPE 

< 20% 

:Kemampuan prediksi baik. 

20% ≤ MAPE 

< 50% 

:Kemampuan prediksi cukup. 

MAPE ≥ 50% :Kemampuan prediksi buruk. 

4) Root Mean Square Percentage Error (RMSPE) 

Root Mean Square Percentage Error (RMSPE) 

adalah ukuran akurasi dari suatu prediksi dengan 

menunjukkan nilai kesalahan kuadrat dari 

persentase error terhadap rata-rata dan kemudian 

menarik akarnya. Rumus RMSPE diuraikan pada 

persamaan (8). 

𝑅𝑀𝑆𝑃𝐸 = √
1

𝑛
∑ (

𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖 

𝑌𝑖
)

2𝑛

𝑖=1

× 100% (8) 
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D. Dropout 

 Dropout merupakan teknik regularisasi model 

jaringan syaraf tiruan untuk mengurangi overfitting dan 

juga mempercepat proses learning pada dataset.  Metode 

ini secara acak melakukan drop neuron atau tidak 

digunakan pada jaringan selama proses training. 

Dengan melakukan drop pada neuron berarti, neuron 

yang dibuang tidak akan mengambil bagian dalam 

propagasi maju dan akan diberhentikan sementara dan 

bobot baru juga tidak diterapkan pada neuron pada saat 

melakukan propagasi mundur selama proses training. 

Contoh implementasi dropout dapat dilihat pada 

Gambar 2. 

 
Gambar 2. Dropout 

E. Normalisasi  

Normalisasi data adalah proses membuat skala nilai 

pada variabel sehingga data berada pada rentang nilai yang 

sama. Tujuan dari normalisasi data adalah menghindari 

fitur yang memiliki nilai yang lebih besar mendominasi 

fitur yang memiliki nilai lebih kecil [13]. Metode 

normalisasi data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah Min-Max Scaling Normalization. Persamaan umum 

untuk scaling dalam rentang [0, 1] diuraikan pada 

persamaan (9). 

𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (9) 

III. METODE PENELITIAN 

Penelitian dimulai dari pengumpulan data, 

mengkonversi nilai harga saham ke dalam USD, 

preprocessing data, implementasi model pada dataset, 

training data, evaluasi kinerja model yang terlihat pada 

Gambar 3. 

 

Gambar 3. Alur Penelitian 

A. Preprocessing 

Pertama mengambil data saham dari Yahoo Finance di 

mana AAPL(Nasdaq) sebanyak 3046 data, 

APC.F(Frankfurt) sebanyak 3069 data dan 

AAPL.MX(Mexico) sebanyak 3035 data. Selanjutnya 

dilakukan konversi harga saham ke dalam USD untuk 

APC.F(Frankfurt) dan AAPL.MX(Mexico) dengan 

mengambil data EURUSD=X dan MXNUSD=X. 

Selanjutnya menormalisasi data dengan rescaling 

menjadi rentang 0-1. Kemudian melakukan segmentasi 

sebanyak 40 data berturut-turut untuk memprediksi 

data ke-41 dan seterusnya. 

 

B. Split Data 

Data dibagi menjadi tiga bagian yaitu data train, data 

validation dan data test. Masing-masing data train, 

data validation dan data test dibagi menjadi 80% data 

train dari total keseluruhan masing-masing data, data 

validation sebesar 20% dari total hasil data train dan 

20% data test dari total keseluruhan masing-masing 

data. 

 

C. Training Multivariate GRU 

Sebelum melakukan proses pelatihan dan validasi pada 

model dilakukan inisialisasi hyperparameter yang 

akan digunakan kemudian model akan terlebih dahulu 

dilatih menggunakan data training dan divalidasi 

menggunakan data validation untuk melihat kinerja 

model. Kemudian melakukan testing model terhadap 

data test. Pada penelitian ini Multivariate GRU model 

yang dibangun ini masing-masing hidden layer 

terdapat jumlah neuron dan fungsi aktivasi yang sama, 

awalnya dibangun dengan 1 layer dalam menggunakan 

5 fitur dan dense layer pertama yang menghasilkan 4 

output dari proses training dengan jumlah cell units 

sebanyak 4 kemudian dibangun dengan 2 hidden layer 

GRU. Kemudian layer terakhir yang digunakan adalah 

dense layer yang menghasilkan output masing-masing 

1 dari 4 output dengan jumlah masing-masing cell units 

1 yaitu output nilai harga saham pada hari selanjutnya. 

Arsitektur model dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Arsitektur Model 



Prosiding Seminar Nasional Teknik Elektro dan Informatika (SNTEI) 2022 – Teknik Informatika 

301 
 

D. Evaluasi 

Model yang telah dihasilkan akan dilakukan evaluasi 

terhadap data yang telah digunakan. Beberapa metode 

evaluasi yang digunakan pada model berupa hasil 

kinerja untuk masing-masing data saham seperti 

melihat loss, MAE, RMSE, MAPE dan RMSPE. Dari 

hasil evaluasi kinerja model ini akan ditentukan 

kelayakan model dalam melakukan prediksi data 

saham yang digunakan. 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Deskripsi Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil 

langsung dari website Yahoo Finance menggunakan 

library yfinance dari Python. Semua data diambil dari 

4 Januari 2010 – 7 Februari 2022. Data yang digunakan 

merupakan data numerik dan nilai semua harga saham 

dalam USD dengan menggunakan 5 variabel yaitu 

harga low, open, close, high, dan volume. Saham 

perusahaan Apple Inc dengan kode AAPL(Nasdaq) 

yang berjumlah 3046 data. Untuk kode saham 

APC.F(Frankfurt) sebanyak 3069 data dan 

AAPL.MX(Mexico) sebanyak 3035 data. 

 

B. Preprocessing 

1) Konversi Harga Saham 

Konversi harga saham pada APC.F(Frankfurt) 

dengan mengambil data EURUSD=X dan 

AAPL.MX(Mexico) dengan mengambil data 

MXNUSD=X sehingga kedua data saham berada 

dalam satuan USD yang sama dengan 

AAPL(Nasdaq). 
Tabel 1. Sebelum dan Sesudah Konversi Harga 

 
2) Normalisasi Data 

Pada Tabel 2 merupakan proses normalisasi data 

yang mentransformasi data sehingga berada pada 

rentang 0 sampai 1. 
Tabel 2. Sebelum dan Sesudah Normalisasi 

 

3) Segmentasi Data 

Data dikelompokkan menjadi time step dengan 

panjang 40 data. Semakin panjang time step maka 

akan semakin bagus hasilnya karena model 

nantinya akan lebih banyak mempelajari pola data, 

tetapi membutuhkan waktu training yang lebih 

lama. Time step data input x sepanjang 40 data, 

yaitu x_1 sampai x_40 kemudian x_41 menjadi 

data prediksi. Langkah ini akan terus berulang 

hingga mencapai langkah time step terakhir. 

 
Gambar 5. Segmentasi Data 

 

C. Split Data 

Adapun untuk pembagian data masing-masing data 

train, data validation dan data test dibagi menjadi 80% 

data train dari total keseluruhan masing-masing data, 

data validation sebesar 20% dari total hasil data train 

dan 20% data test dari total keseluruhan masing-

masing data yang nantinya akan dilakukan prediksi dan 

akan dibandingkan dengan data aslinya. 

Tabel 3. Komposisi Data Saham 

 
 

D. Modelling Multivariate GRU 

Model multivariate GRU yang dibangun masing-

masing hidden layer terdapat jumlah neuron dan fungsi 

aktivasi yang sama. Awalnya dibangun dengan 1 layer 

dalam menggunakan 5 fitur yang terdiri dari 200 units 

hidden neuron dengan vektor input sepanjang 40 dan 

dense layer pertama yang menghasilkan 4 output. 

Kemudian masing-masing dibangun dengan 2 hidden 

layer GRU yang terdiri dari 200 units dan dense layer 

terakhir masing-masing 1 unit dari 4 output. Nilai 

dropout sebesar 0.5 dan untuk hyperparameter telah 

ditentukan yaitu epoch sebanyak 20, batch size sebesar 

32, dan optimizer adam dengan learning rate sebesar 

0.001. 
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Gambar 6. Arsitektur Multivariate GRU 

 

E. Training Data 

Pada Gambar 7 merupakan grafik visualisasi dari hasil 

prediksi data training model Multivariate GRU pada 

AAPL(Nasdaq), APC.F(Frankfurt) dan 

AAPL.MX(Mexico) dengan harga low, open, close dan 

high. Masing-masing data asli diberi tanda dengan 

warna hijau dan data prediksi diberi tanda dengan 

warna merah. Dari hasil visualisasi dapat dilihat bahwa 

secara umum didapatkan hasil prediksi yang baik pada 

data train ditandai dengan hasil visualisasi hasil 

prediksi dan data asli yang tidak jauh berbeda. 

 

 

 
Gambar 7. Visualisasi Hasil Prediksi Data Training pada 

AAPL, APC.F dan AAPL.MX. 
 

F. Evaluasi 

Model yang telah dihasilkan dari proses training dan 

testing akan dilakukan evaluasi terhadap data yang 

telah digunakan. Evaluasi model menggunakan ukuran 

kesalahan MAE, RMSE, MAPE dan RMSPE. Prediksi 

yang baik didasarkan pada tingkat kesalahan prediksi, 

semakin kecil tingkat kesalahan yang dihasilkan, 

semakin bagus juga sebuah metode dalam 

memprediksi. 

 

 

 
Gambar 8. Visualisasi Hasil Prediksi Data Testing pada 

AAPL, APC.F dan AAPL.MX 
Pada Gambar 8 menunjukkan visualisasi testing model 

Multivariate GRU yang menampilkan prediksi 

AAPL(Nasdaq), APC.F(Frankfurt) dan 

AAPL.MX(Mexico). Hasil prediksi model 

Multivariate GRU pada data testing masing – masing 

diberi tanda garis putus – putus. Berdasar grafik terlihat 

bahwa evaluasi cukup baik yang menunjukkan 

perbedaan yang tidak jauh berbeda dengan data 

aslinya. 
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Tabel 4. Evaluasi MAE dan RMSE 

 
 

Nilai yang ditampilkan merupakan nilai yang telah 

didenormalisasi sehingga nilai MAE dan RMSE yang 

dihasilkan dapat diukur dengan data aslinya. Melalui 

tabel di atas, dapat disimpulkan bahwa kinerja 

Multivariate GRU dalam memprediksi harga saham 

sangat baik dengan hasil tingkat kesalahan yang 

bernilai kecil. 

 

Tabel 5. Evaluasi MAPE dan RMSPE 

 
Evaluasi MAPE dan RMSPE memberikan hasil 

yang sangat baik, dengan masing-masing persentase 

kesalahan yang dihasilkan < 10% dan persentase dari 

tiap data train dan test yang tidak jauh berbeda. 

Kemudian didapatkan hasil yang baik pada hasil 

evaluasi RMSPE prediksi data train 

AAPL.MX(Frankfurt) dengan masing-masing 

persentase kesalahan yang dihasilkan berada pada 10% 

≤ RMSPE < 20%. 

 

V. KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian berdasarkan hasil training dan 

testing dengan menggunakan 3046 data untuk 

AAPL(Nasdaq), 3069 data untuk APC.F(Frankfurt) dan 

3035 untuk AAPL.MX(Mexico) menggunakan model 

multivariate GRU menunjukkan bahwa prediksi harga 

saham mendapatkan hasil yang sangat baik, hal ini 

berdasarkan hasil evaluasi MAE dan RMSE dengan hasil 

tingkat kesalahan yang bernilai kecil. Adapun berdasarkan 

hasil evaluasi MAPE dan RMSPE memberikan hasil yang 

sangat baik, hal ini ditunjukkan dengan masing – masing 

persentase kesalahan yang dihasilkan < 10% dan persentase 

dari tiap data train dan test yang tidak jauh berbeda. 

Kemudian didapatkan hasil yang baik pada hasil evaluasi 

RMSPE prediksi data train pada AAPL.MX(Mexico) 

dengan masing – masing persentase kesalahan yang 

dihasilkan berada pada 10% ≤ RMSPE < 20% dalam 

memprediksi harga low, open, close dan high..  
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