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Abstrak : Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan performa model 

Long Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam memprediksi harga 

saham harian pada sektor telekomunikasi Indonesia, sebuah sektor yang memiliki 

karakteristik volatilitas fluktuatif dan dipengaruhi oleh dinamika pasar jangka pendek. Dua 

emiten yang dianalisis adalah GHON dan EXCL dengan rentang data dua tahun yang diambil 

dari platform Investing.com. Proses penelitian mencakup tahapan preprocessing, normalisasi 

menggunakan MinMaxScaler, pembentukan sliding window sepanjang 30 hari, serta 

pembagian data secara kronologis menjadi data latih, validasi, dan uji. Optimasi 

hyperparameter dilakukan menggunakan KerasTuner dengan pendekatan Random Search 

untuk memperoleh konfigurasi terbaik bagi masing-masing model. Evaluasi performa 

menggunakan tiga metrik utama yakni Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 

GRU memberikan performa yang lebih unggul pada saham EXCL yang memiliki volatilitas 

tinggi, ditunjukkan oleh nilai RMSE, MAE, dan MAPE yang lebih rendah dibandingkan LSTM. 

Sebaliknya, pada saham GHON yang lebih stabil, kedua model menghasilkan performa yang 

relatif sebanding. Temuan ini menegaskan bahwa efektivitas model sangat dipengaruhi oleh 

karakteristik data, di mana GRU lebih adaptif pada pola harga yang dinamis, sedangkan LSTM 

tetap kompetitif pada pola yang lebih konsisten. Secara keseluruhan, GRU dapat 

direkomendasikan sebagai model yang lebih efisien dan akurat untuk prediksi harga saham 

pada lingkungan pasar yang berfluktuasi tinggi.  

Kata Kunci : Prediksi Harga Saham, LSTM, GRU, Deep Learning, Deret Waktu. 

Abstract: This study aims to evaluate and compare the performance of Long Short-Term 

Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU) models in predicting daily stock prices in 

the Indonesian telecommunications sector, a sector characterised by volatile fluctuations and 

influenced by short-term market dynamics. The two issuers analysed are GHON and EXCL, 

with a two-year data range taken from the Investing.com platform. The research process 

included preprocessing, normalisation using MinMaxScaler, the formation of a 30-day sliding 

window, and the chronological division of data into training, validation, and test data. 

Hyperparameter optimisation was performed using KerasTuner with a Random Search 

approach to obtain the best configuration for each model. Performance evaluation used three 

main metrics, namely Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), and 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE). The results of the experiment showed that GRU 

performed better on EXCL shares, which have high volatility, as indicated by lower RMSE, 
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MAE, and MAPE values compared to LSTM. Conversely, for the more stable GHON stock, 

both models produced relatively comparable performance. These findings confirm that the 

effectiveness of the model is greatly influenced by data characteristics, where GRU is more 

adaptive to dynamic price patterns, while LSTM remains competitive in more consistent 

patterns. Overall, GRU can be recommended as a more efficient and accurate model for stock 

price prediction in highly volatile market environments. 

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

PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi telah 

mendorong meningkatnya kebutuhan 

terhadap model prediksi keuangan yang 

mampu memproses data dalam jumlah 

besar dan berperilaku nonlinier. Pasar 

saham, termasuk sektor telekomunikasi 

Indonesia, memiliki karakteristik volatilitas 

tinggi, ketergantungan temporal, serta pola 

yang sulit ditangkap oleh metode statistik 

klasik seperti Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA), yang cenderung 

efektif hanya pada data stasioner dan 

linear [1]. Kondisi ini mendorong peneliti 

untuk mengadopsi pendekatan Artificial 

Intelligence (AI), khususnya Deep Learning 

(DL), yang mampu mempelajari 

representasi fitur secara otomatis dan 

menangani dinamika deret waktu yang 

kompleks [2]. 

Di antara model DL, Recurrent Neural 

Network (RNN) dan turunannya, LSTM 

serta GRU, menjadi algoritma yang paling 

banyak digunakan dalam prediksi pasar 

finansial. LSTM memanfaatkan 

mekanisme gerbang untuk menjaga 

informasi jangka panjang, sehingga efektif 

untuk memodelkan pola tren yang relatif 

stabil. Sebaliknya, GRU menawarkan 

arsitektur yang lebih sederhana dengan 

dua gerbang utama, reset dan update yang 

dapat mempercepat proses pelatihan 

tanpa mengorbankan akurasi [3]. Studi-

studi mutakhir menunjukkan bahwa GRU 

sering kali unggul dalam konteks data yang 

sangat volatil karena kemampuannya 

merespons perubahan temporal secara 

lebih adaptif [4], [5], sedangkan LSTM 

tetap relevan ketika struktur data 

menunjukkan pola musiman atau 

dependensi panjang [6]. 

Selain pemilihan arsitektur model, proses 

hyperparameter tuning menjadi elemen 

krusial dalam meningkatkan akurasi 

prediksi. Parameter seperti jumlah neuron, 

dropout rate, dan learning rate secara 

langsung memengaruhi stabilitas prediksi 

dan kemampuan generalisasi model. 

Teknik pencarian seperti Random Search 

(RS) dan Bayesian Optimization (BO) 

terbukti dapat menghasilkan konfigurasi 

model yang lebih optimal dibandingkan 

penetapan parameter secara manual [7], 

[8]. Dalam konteks penelitian finansial, 

tuning terbukti meningkatkan performa 

model hingga lebih dari 20% pada metrik 

seperti RMSE, MAE, dan MAPE [9], [10]. 

Berdasarkan kesenjangan penelitian 

sebelumnya, khususnya minimnya studi 

yang secara khusus mengkaji kinerja 

LSTM dan GRU pada saham 

telekomunikasi Indonesia seperti GHON 

dan EXCL, penelitian ini dilakukan untuk 

menjawab tiga pertanyaan utama yaitu 

bagaimana karakteristik volatilitas dan pola 

temporal memengaruhi performa model 

prediksi, bagaimana efektivitas LSTM dan 

GRU setelah melalui proses 

hyperparameter tuning, dan model mana 

yang menunjukkan akurasi terbaik 

berdasarkan RMSE, MAE, dan MAPE. 

Dengan merancang eksperimen 
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komparatif berbasis deret waktu harian 

selama dua tahun serta menerapkan teknik 

preprocessing dan tuning yang sistematis, 

penelitian ini dapat memberikan kontribusi 

empiris bagi pengembangan sistem 

prediksi harga saham berbasis DL di 

Indonesia. 

KAJIAN PUSTAKA DAN LANDASAN 
TEORI 
Prediksi harga saham merupakan salah 

satu fokus utama dalam analisis deret 

waktu karena sifatnya yang nonlinier, 

dinamis, dan dipengaruhi oleh volatilitas 

pasar. Metode statistik klasik seperti 

ARIMA sering mengalami keterbatasan 

dalam menangani pola kompleks dan 

dependensi jangka panjang [11]. Oleh 

karena itu, pendekatan berbasis DL mulai 

banyak diadopsi, terutama RNN, yang 

memiliki kemampuan untuk memodelkan 

hubungan temporal secara lebih fleksibel 

dan adaptif [12]. 

 
LSTM dan Gated Recurrent Unit 

merupakan dua arsitektur RNN yang paling 

sering digunakan dalam prediksi finansial. 

LSTM memperkenalkan tiga mekanisme 

gerbang yakni input, forget, dan output 

gates yang memungkinkan penyimpanan 

informasi jangka panjang serta mitigasi 

masalah vanishing gradient [13]. GRU, 

sebagai arsitektur yang lebih sederhana, 

hanya menggunakan update dan reset 

gates sehingga menawarkan efisiensi 

komputasi lebih baik dengan performa 

prediksi yang sering kali setara atau unggul 

pada data dengan volatilitas tinggi [14], 

[15]. Studi terbaru juga menunjukkan 

bahwa GRU lebih responsif terhadap 

perubahan harga jangka pendek, 

sedangkan LSTM cenderung unggul pada 

pola yang lebih stabil atau musiman [16], 

[17]. 

 

Selain pemilihan arsitektur, proses 

hyperparameter tuning menjadi faktor 

krusial dalam mencapai performa optimal. 

Parameter seperti jumlah neuron, dropout 

rate, dan learning rate memiliki dampak 

langsung terhadap akurasi dan stabilitas 

model [18]. KerasTuner menyediakan 

mekanisme pencarian sistematis seperti 

RS dan BO yang memungkinkan 

eksplorasi ruang parameter secara efisien, 

sehingga model dapat dikonfigurasi secara 

optimal berdasarkan data validasi [19]. 

Berbagai penelitian terdahulu pada domain 

pasar saham menunjukkan bahwa 

kombinasi preprocessing yang baik, sliding 

window, pembagian data kronologis, dan 

tuning hyperparameter mampu 

meningkatkan kinerja model secara 

signifikan [20], [21]. Landasan teori ini 

menjadi dasar utama dalam perancangan 

dan analisis model LSTM dan GRU pada 

penelitian ini. 

 
METODE 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan eksperimen kuantitatif 

berbasis DL untuk membandingkan 

performa model LSTM dan GRU dalam 

memprediksi harga penutupan saham 

harian. Data sekunder diperoleh dari 

Investing.com untuk dua emiten 

telekomunikasi Indonesia, GHON dan 

EXCL, dengan rentang waktu 1 

Oktober 2023 hingga 1 Oktober 2025. 

Seluruh proses analisis dilakukan 

menggunakan Python, TensorFlow, 

dan Keras di lingkungan Google Colab. 

 
Proses pengolahan data diawali 

dengan pemeriksaan konsistensi nilai, 

penanganan missing values, serta 

normalisasi menggunakan 

MinMaxScaler, mengingat normalisasi 

terbukti meningkatkan stabilitas 
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pelatihan jaringan RNN [22]. Data 

kemudian dikonversi menjadi sekuens 

deret waktu menggunakan teknik 

sliding window sepanjang 30 hari, 

sesuai rekomendasi penelitian 

sebelumnya bahwa window 20 hingga 

30 hari efektif dalam memetakan pola 

harga harian [23]. Setelah 

pembentukan sekuens, data 

dipisahkan secara kronologis ke dalam 

subset pelatihan, validasi, dan 

pengujian untuk menjaga integritas 

temporal dan mencegah data leakage, 

sebagaimana dianjurkan untuk 

pemodelan deret waktu keuangan [24]. 

 
Arsitektur model terdiri dari dua lapisan 

utama dan satu lapisan Dense sebagai 

output. Kedua model memanfaatkan 

fungsi aktivasi tanh, sementara lapisan 

output menggunakan aktivasi linear 

untuk menghasilkan prediksi harga riil. 

Optimasi dilakukan menggunakan 

Adam Optimizer dan fungsi kerugian 

Mean Squared Error (MSE), 

sebagaimana kombinasi ini telah 

terbukti stabil pada prediksi deret waktu 

finansial [25]. Untuk memperoleh 

performa terbaik, dilakukan 

hyperparameter tuning menggunakan 

KerasTuner dengan metode RS, 

meliputi variasi jumlah neuron, dropout 

rate, dan learning rate, mengikuti 

rekomendasi tuning pada model RNN 

untuk data volatil [26]. 

 
Evaluasi performa dilakukan 

menggunakan tiga metrik utama, yakni 

RMSE, MAE, dan MAPE. Ketiga metrik 

tersebut dipilih karena mampu 

menggambarkan kesalahan absolut, 

relatif, dan kuadrat dalam prediksi 

harga, serta umum digunakan dalam 

studi prediksi harga aset finansial [27]. 

Seluruh prosedur dianalisis secara 

sistematis untuk memastikan replikasi 

dan validitas empiris dari perbandingan 

performa LSTM dan GRU. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN  
Hasil Eksperimen 
Eksperimen dilakukan untuk mengevaluasi 

kinerja model LSTM dan GRU dalam 

memprediksi harga saham dua emiten 

telekomunikasi Indonesia, GHON dan 

EXCL. Evaluasi menggunakan tiga metrik 

utama yakni RMSE, MAE, dan MAPE yang 

umum digunakan dalam analisis deret 

waktu [28]. Ringkasan performa kedua 

model ditampilkan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1 Ringkasan Metrik Evaluasi 

Emiten Model RMSE MAE MAPE 

GHON LSTM 37.896 28.234 1.708 

GHON GRU 38.333 29.391 1.781 

EXCL LSTM 85.776 72.350 2.614 

EXCL GRU 70.772 56.610 2.042 

 
Tabel 1 menunjukkan bahwa GRU unggul 
pada EXCL, sedangkan LSTM 
memberikan kinerja sedikit lebih baik pada 
GHON. 
 
Analisis Perbandingan Model 

Akurasi dan Stabilitas Prediksi 

Hasil evaluasi mengindikasikan bahwa 

performa kedua model bergantung pada 

karakteristik dataset. Pada GHON, yang 

memiliki pola harga relatif stabil, LSTM 

memberikan nilai RMSE dan MAE sedikit 

lebih rendah dibanding GRU. Hal ini 

sejalan dengan literatur yang menyatakan 

bahwa mekanisme cell state pada LSTM 

mampu mempertahankan informasi jangka 

panjang dengan lebih stabil pada pola 

deret waktu yang tidak terlalu bergejolak 

[29], [30]. 

 
Sebaliknya, pada EXCL yang memiliki 

volatilitas lebih tinggi, GRU menunjukkan 
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performa lebih baik pada seluruh metrik. 

Sifat arsitekturnya yang lebih sederhana 

dan memiliki lebih sedikit parameter 

membuat GRU mampu beradaptasi 

dengan perubahan harga yang cepat, 

sesuai temuan [31] dan [32], yang 

melaporkan dominasi GRU dalam 

memodelkan data dengan dinamika tinggi. 

 
Dampak Hyperparameter Tuning 

Hyperparameter tuning menggunakan 

KerasTuner memberikan pengaruh 

signifikan terhadap peningkatan performa 

kedua model. Parameter seperti jumlah 

unit, dropout, dan learning rate 

menentukan kestabilan dan kecepatan 

konvergensi model [33]. Konfigurasi terbaik 

untuk masing-masing model dan emiten 

ditampilkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2 Konfigurasi Terbaik Hyperparameter 

Model 
& 
Emite
n 

Units_
1 

Units_
2 

Dropou
t Rate 

Learnin
g Rate 

LSTM 
GHON 

32 16 0.1 0.01 

GRU 
GHON 

64 32 0.2 0.001 

LSTM 
EXCL 

64 32 0.2 0.001 

GRU 
EXCL 

32 16 0.1 0.01 

 

Tabel 2 memperlihatkan bahwa kebutuhan 
konfigurasi optimal berbeda antar dataset, 
menegaskan sensitivitas tuning terhadap 
distribusi dan volatilitas harga saham. 
 
Diskusi Umum 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini 

konsisten dengan literatur yang 

menempatkan GRU sebagai model yang 

lebih efisien dan responsif pada data yang 

bersifat volatil [34], [35]. Sementara itu, 

LSTM tetap memberikan performa kuat 

pada dataset yang stabil dan memiliki 

rangkaian pola jangka panjang. 

 

Hal ini menunjukkan bahwa tidak ada satu 

model yang unggul secara universal. 

Pemilihan model harus 

mempertimbangkan karateristik dataset, 

volatilitas, serta tujuan prediksi. Pada 

konteks pasar telekomunikasi Indonesia, 

GRU dapat dipertimbangkan sebagai 

alternatif yang lebih efisien, sementara 

LSTM tetap relevan untuk analisis tren 

jangka panjang yang lebih halus. 

 
KESIMPULAN 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

model LSTM dan GRU sama-sama mampu 

menghasilkan prediksi harga saham harian 

dengan tingkat akurasi tinggi, yang 

tercermin dari nilai RMSE, MAE, dan 

MAPE yang relatif rendah pada kedua 

emiten. Secara umum, GRU memberikan 

performa yang lebih unggul terutama pada 

saham EXCL yang memiliki tingkat 

volatilitas lebih tinggi, sedangkan LSTM 

tampil stabil pada data GHON yang 

menunjukkan fluktuasi lebih moderat. 

Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan 

model prediksi sangat dipengaruhi oleh 

karakteristik pola temporal dan dinamika 

pasar dari data yang digunakan, sehingga 

tidak ada satu model yang secara universal 

lebih baik untuk seluruh kondisi. 

Keunggulan utama penelitian ini terletak 

pada penggunaan hyperparameter tuning 

yang sistematis, sehingga konfigurasi 

model yang digunakan benar-benar 

mencerminkan kinerja optimal untuk 

masing-masing dataset. Meski demikian, 

penelitian ini masih memiliki keterbatasan 

terutama pada penggunaan satu variabel 

utama tanpa mempertimbangkan indikator 

eksternal seperti volume atau sentimen 

pasar, serta keterbatasan komputasi yang 

membatasi eksplorasi model yang lebih 

kompleks. Penelitian selanjutnya dapat 

mengembangkan model prediksi dengan 

memasukkan lebih banyak fitur relevan, 

menguji data berdimensi lebih besar atau 
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resolusi lebih tinggi seperti intraday, serta 

membandingkan performa LSTM dan GRU 

dengan model modern seperti Transformer 

atau arsitektur hibrida untuk mendapatkan 

gambaran yang lebih menyeluruh 

mengenai efektivitas pendekatan DL dalam 

prediksi harga saham. 
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