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Sanksi Pelanggaran Pasal 113 
Undang-Undang No. 28 Tahun 2014 Tentang Hak Cipta  

 
a. Setiap Orang yang dengan tanpa hak melakukan 

pelanggaran hak ekonomi sebagaimana dimaksud dalam 
Pasal 9 ayat (1) huruf i untuk Penggunaan Secara 
Komersial dipidana dengan pidana penjara paling lama 1 
(satu) tahun dan/atau pidana denda paling banyak Rp 
100.000.000 (seratus juta rupiah).  

b. Setiap Orang yang dengan tanpa hak dan/atau tanpa izin 
Pencipta atau pemegang Hak Cipta melakukan 
pelanggaran hak ekonomi Pencipta sebagaimana 
dimaksud dalam Pasal 9 ayat (1) huruf c, huruf d, huruf f, 
dan/atau huruf h untuk Penggunaan Secara Komersial 
dipidana dengan pidana penjara paling lama 3 (tiga) 
tahun dan/atau pidana denda paling banyak Rp 
500.000.000,00 (lima ratus juta rupiah). 

c. Setiap Orang yang dengan tanpa hak dan/atau tanpa izin 
Pencipta atau pemegang Hak Cipta melakukan 
pelanggaran hak ekonomi Pencipta sebagaimana 
dimaksud dalam Pasal 9 ayat (1) huruf a, huruf b, huruf e, 
dan/atau huruf g untuk Penggunaan Secara Komersial 
dipidana dengan pidana penjara paling lama 4 (empat) 
tahun dan/atau pidana denda paling banyak Rp 
1.000.000.000,00 (satu miliar rupiah).  

d. Setiap Orang yang memenuhi unsur sebagaimana 
dimaksud pada ayat (3) yang dilakukan dalam bentuk 
pembajakan, dipidana dengan pidana penjara paling lama 
10 (sepuluh) tahun dan/atau pidana denda paling banyak 
Rp 4.000.000.000,00 (empat miliar rupiah). 
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BAB I 

 Pendahuluan 

Pasar saham menjadi salah satu sarana investasi 

yang paling diminati diseluruh dunia, termasuk di 

negara Indonesia. Hal ini disebabkan oleh potensi 

keuntungan yang dapat diperoleh melalui capital gain 

maupun dividen, serta memiliki kemudahan akses 

yang ditawarkan oleh teknologi informasi. Bursa Efek 

Indonesia (BEI) memiliki fungsi untuk sarana bagi 

para investor dalam melakukan aktivitas perdagangan 

saham dari perusahaan yang telah terdaftar di pasar 

modal. Hingga awal tahun 2025, jumlah investor pasar 

modal di Indonesia telah tercatat mencapai sekitar 15 

juta, sehingga mencerminkan meningkatnya ke-

tertarikan masyarakat terhadap saham sebagai salah 

satu instrumen investasi jangka panjang [1]. 
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Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) 

merupakan salah satu indikator penting yang 

digunakan dalam menunjukkan kondisi serta 

pergerakan kinerja dari pasar modal di Indonesia. 

Sebagai indikator yang sangat komprehensif, IHSG 

mengakumulasi nilai seluruh saham yang terdaftar di 

BEI, sehingga memiliki peran penting dalam 

membantu investor dalam pengambilan keputusan 

investasi dan juga memberikan cerminan kesehatan 

perekonomian nasional. Sepanjang tahun 2025, IHSG 

mencatatkan rekor nilai tertinggi pada nilai 7.543,503 

yang terjadi pada penutupan perdagangan tanggal 25 

Juli 2025. Kenaikan ini mencerminkan performa 

positif pasar saham Indonesia di tengah tantangan 

ekonomi global. IHSG mengalami kenaikan mingguan 

sebesar 3,17% dibandingkan minggu sebelumnya. Hal 

ini menunjukkan bahwa sentimen positif terus 

berkembang di kalangan investor, yang semakin 

percaya terhadap prospek pasar modal di Indonesia 

[2]. 
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Pergerakan IHSG juga sering kali menunjukkan 

fluktuasi yang signifikan, baik dalam bentuk 

peningkatan maupun penururan yang cukup tajam, 

hal ini biasanya dipengaruhi oleh berbagai faktor, 

antara lain kondisi ekonomi, situasi politik, serta 

sentimen pasar yang terus berubah [3], [4]. Kondisi 

fluktuasi tersebut menjadikan kegiatan prediksi harga 

saham sebagai tantangan yang kompleks, terutama 

bagi investor yang ingin mengambil keputusan 

investasi secara rasional dan berbasis data. Tingkat 

akurasi dalam memprediksi harga saham tidak hanya 

memberikan peluang untuk memperoleh keuntungan, 

tetapi juga berperan dalam mengurangi potensi 

kerugian yang disebabkan oleh dinamika pasar. 

Adi & Ismawati (2023) harga emas dunia dan 

Indeks DJIA (Dow Jones Industrial Average) memiliki 

pengaruh terhadap perkembangan harga IHSG. Secara 

lebih spesifik, harga emas dunia dan Indeks DJIA 

berpengaruh secara parsial terhadap IHSG pada 

periode 2017-2021 yang diteliti [5]. Purwaningsih & 

Sriyono. (2023) faktor ekonomi nilai tukar rupiah 
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berpengaruh secara signifikan terhadap IHSG, 

sedangkan inflasi dan produk domestik bruto (PDB) 

tidak menujukkan pengaruh yang signifikan terhadap 

IHSG [6]. 

Yusuf (2021) algoritma Long Short-Term 

Memory (LSTM) digunakan untuk memprediksi 

pergerakan harga saham IHSG. LSTM mampu 

memberikan performa model yang baik dalam 

menangkap pola time series IHSG [7]. 

Rahmadeyan & Mustakim, (2024) meng-

gunakan algortima Long Short-Term Memory dan 

Gated Recurrent Unit untuk memprediksi harga saham 

Bank Rakyat Indonesia dari 1 Januari 2018 sampai 30 

Desember 2022. Model diuji menggunakan Skenario 

pengujian timesteps, Optimizer, Batch Size, dan 

Learning Rate. Model GRU terbaik didapatkan pada 

skenario pengujian Timesteps 30, Optimizer 

RMSDrop, Batch Size 32, dan Learning Rate 0.0001. 

Model GRU menjadi model terbaik daripada LSTM 

dengan mendapatkan nilai terendah MSE 4958,9168, 

RMSE 70,4195, dan MAPE 1,1699% [8]. Model GRU 
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mampu untuk memprediksi harga saham dengan lebih 

baik daripada LSTM. 

Saud & Shakya (2020) mereka menggunakan 

algoritma LSTM dan GRU untuk memprediksi harga 

saham Nepal Investment Bank Limited (NIB) dan 

Nabil Bank Limited (NABIL). Mereka menggunakan 

pengukuran nilai evaluasi menggunakan MAPE. Model 

akan dilakukan analisis menggunakan skenario 

pengujian panjang periode loop-back. Model LSTM 

menjadi model terbaik saat menggunakan loopback 2 

dan 5 dengan mendapatkan nilai MAPE sekitar 1,9%-

2,5% untuk saham NABIL, sedangkan  saham NIB 

mendapatkan nilai MAPE sekitar 4%-5%. Model GRU 

menjadi model terbaik saat menggunakan loop-back 

10 hingga 30 dengan mendapatkan nilai MAPE sekitar 

4%-5,9% untuk saham NABIL, sedangkan saham NIB 

mendapatkan nilai MAPE sekitar 4%-5% [9]. Hasil ini 

menjelaskan bahwa model GRU baik jika digunakan 

untuk loop-back besar.   
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BAB II  

Indeks Harga Saham 

Gabungan 
 Saham 

Saham merupakan alat keuangan yang dipakai untuk 

menunjukkan kepemilikan seseorang atau entitas 

terhadap suatu perusahaan dan memberikan hak atas 

sebagian keuntungan (dividen) serta potensi capital 

gain dari suatu kenaikan harga saham di pasar modal. 

Purba (2017), saham dapat diartikan sebagai surat 

berharga yang menjadikan bagikan kepemilikan 

dalam peruashaan dan menjadi salah satu bentuk 

investasi yang paling likuid di pasar keuangan global 

[10]. Pergerakan harga saham dapat dipengaruhi oleh 

berbagai faktor, faktor internal perusahaan seperti 

kinerja keunangan, struktur modal, dan kebijakan 

dividen. Faktor eksternal pergerakan saham seperti 

kondisi ekonomi makro, kebijakan moneter, nilai 
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tukar, serta sentimen pasar [11]. Dalam konteks pasar 

berkembang (emerging markets) seperti di negara 

Indonesia, karakteristik saham cenderung lebih volatil 

karena dipengaruhi oleh tingkat ketidakpastian 

ekonomi dan sensitivitas terhadap perubahan global 

[12]. 

Saham memiliki peran penting dalam 

mendukung pertumbuhan ekonomi nasional karena 

pasar saham berfungsi sebagai sarana penghimpunan 

dana dari masyarakat yang kemudian digunakan 

untuk membiayai berbagai kegiatan produktif 

perusahaan [13]. Fahrini dkk. (2024), pasar saham 

yang efisien dapat mencerminkan informasi 

fundamental secara cepat ke dalam harga saham, 

sehingga akan menjadi indikator penting dalam 

stabilitas ekonomi [14]. Namun demikian, pergerakan 

harga saham tidak hanya dipengaruhi oleh faktor 

rasional semata, tetapi juga oleh perilaku investor 

serta ekspektasi mereka terhadap kondisi 

perekonomian [15].  Faktor psikologis dan konteks 

ekonomi tersebut akan membentuk keputusan 
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investasi di pasar modal, tidak dari sekedar analisis 

keuangan perusahaan. 

Berdasarkan sudut pandang hak tagih saham 

dapat dibedakan menjadi saham biasa (common stock) 

dan saham preferen (preferred stock). Saham biasa 

merupakan surat berharga yang memberikan hak 

kepemilikan serta hak suara dalam rapat umum 

kepada pemegang saham. Selain itu, pemegang saham 

juga berhak memperoleh keuntungan dalam bentuk 

dividen dan capital gain yang nilainya cenderung 

fluktuatif tergantung pada kinerja perusahaan. 

Sementara itu, saham preferen memiliki sifat 

gabungan dari obligasi dan saham, pemilik saham 

akan mendapatkan keuntungan tetap berupa dividen 

dan miliki prioritas dalam pembagian hasil usaha. 

Namun, pemilik saham preferen tidak akan memiliki 

hak suara dalam pengambilan keputusan perusahaan. 

Dividen merupakan bagian keuntungan perusahaan 

yang dibagikan kepada para pemegang saham sebagai 

bentuk imbal hasil atas kepemilikan modal. 

Berdasarkan bentuk pembayarannya, dividen dapat 
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diklasifikasikan menjadi tiga jenis, yaitu dividen tunai 

(cash dividend), dividen properti (property dividend), 

dan dividen likuidasi (liquidating dividend). Dividen 

tunai adalah pembagian keuntungan berupa uang 

tunai yang akan selalu dibayarkan pada periode 

tertentu sesuai keuntungan atau laba yang diperoleh 

perusahaan. Dividen properti akan membagikan 

keuntungan dalam bentuk aset atau barang. Dividen 

likuidasi adalah memberikan kekayaan perusahaan 

kepada pemegang saham, apabila perusahaan 

mengalami likuidasi atau pembubaran. Ketiga bentuk 

dividen ini mencerminkan kebijakan perusahaan 

dalam mengelola keuntunagan dan menjaga 

kepercayaan para investor terhadap kinerja keuangan 

yang dimilikinya [16]. 

 Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) 

Indeks Harga Saham Gabungan (IHSG) merupakan 

indikator utama yang merepresentasikan kondisi 

pasar modal di Indonesia, di mana pergerakannya 

dipengaruhi oleh berbagai faktor baik domestik 
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maupun global [17]. Kebijakan moneter seperti suku 

bunga BI, nilai tukar rupiah, serta ketidakpastian 

global yang tercermin dari indeks pasar saham luar 

negeri seperti Dow Jones Industrial Average dapat 

memberikan pengaruh signifikan terhadap fluktuasi 

IHSG. Putra dkk. (2024) BI Rate, nilai tukar rupiah, dan 

indeks Dow Jones memiliki pengaruh signifikan 

terhadap penurunan IHSG, sedangkan inflasi tidak 

selalu berpengaruh terhadap harga IHSG [18]. Hal ini 

menjelaskan bahwa perubahan kondisi ekonomi 

global dan kebijakan moneter domestik akan memiliki 

hubungan erat dalam menentukan arah pergerakan 

harga IHSG di pasar modal Indonesia. 

Selain faktor makroekonomi, perilaku dan 

psikologi dari investor juga akan berpengaruh 

signifikan terhadap pergerakan IHSG. Rahmawati dkk. 

(2023) loss aversian bias dan tingkat literasi keuangan 

dapat mempengaruhi keputusan investasi, terutama 

pada generasi muda atau biasa disebut gen Z. Literasi 

keuangan akan berperan pada dampak penuruan 

IHSG sebagai faktor moderasi sebagai keputusan 
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investasi [19]. Ketidakpastian politik, kebijakan fiskal 

yang tidak konsisten, dan isu ekonomi global juga 

sering kali akan menurunkan kepercayaan investor, 

sehingga akan memperlemah kinerja IHSG. Aman dkk. 

(2024) pertumbuhan ekonomi (GDP gworth) serta 

guncangan eksternal (global shocks) merupakan 

determinan utama dan paling sering dikaitkan dengan 

fluktuasi harga IHSG [20]. 

 Dow Jones Industrial Average 

Dow Jones Industrial Average (DJIA) adalah salah satu 

indeks saham paling tua dan paling berpengaruh di 

dunia. DJIA akan mencerminkan kinerja dari 30 

perusahaan besar di Amerika Serikat yang mewakili 

sektor industri utama di sana. Indeks DJIA banyak 

digunakan sebagai indikator utama dalam menilai 

kesehatan ekonomi global, karena indeks ini 

mencerminkan tingkat kepercayaan investor 

terhadap pasar saham Amerika Serikat [21]. 

Pergerakan indeks DJIA dipengaruhi oleh berbagai 

faktor makroekonomi, seperti inflasi dan suku bunga 
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jangka pendek, serta perubahan variabel pasar saham 

konvesinonal (return dan volatilitas indeks saham 

lain) [22]. 

Latif dkk. (2024) DJIA memiliki pengaruh yang 

signifikan terhadap pergerakan IHSG [23]. Bakthiar & 

Purwani (2021) kenaikan dari harga DJIA sering 

diikuti oleh peningkatan harga IHSG karena investor 

merasa optimis yang merespon kondisi positif di pasar 

global [24]. DJIA merupakan variabel global yang 

paling konsisten memengaruhi harga IHSG di tengah 

ketidakpastian ekonomi dunia. Penjelasan 

sebelumnya menguatkan bahwa DJIA tidak hanya 

menjadi acuan utama para investor di Amerika 

Serikat, tetapi juga berperan penting dalam 

membentuk ekspektasi dan keputusan investasi di 

pasar modal internasional, terutama di Indonesia. 

 Nilai Tukar Rupiah 

Nilai tukar rupiah merupakan salah satu dari 

beberapa variabel makroekonomi yang berperan 

penting dalam mencerminkan stabilitas ekonomi 
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nasional. Nilai tukar rupiah juga menjadi indikator 

kepercayaan dari para investor terhadap kondisi 

pasar di Indonesia. Thamrin & Masdjojo. (2025) suku 

bunga dan net ekspor adalah faktor utama yang akan 

mempengaruhi nilai tukar Rupiah. Suku bunga yang 

tinggi akan menarik aliran modal untuk masuk dan 

memperkuat rupiah, sedangkan defisit neraca 

perdangangan akan cenderung melemahkan nilai 

tukar rupiah [25]. Penurunan nilai tukar rupiah secara 

signifikan dapat memberikan dampak negatif 

terhadap pergerakan IHSG. Hal ini menunjukkan 

bahwa saat nilai Rupiah melemah, investor lebih 

banyak melakukan aksi jual saham karena turunya 

kepercayaan investor kepada pasar modal di 

Indonesia [26]. 

Boimau dkk. (2024) ketika nilai rupiah melemah 

akan berdampak negatif pada stock return perusahaan 

di sektor properti dan real estate, dikarenakan akan 

meningkatkan biaya impor bahan baku dan tekanan 

inflasi yang akan mengurangi profitabilitas 

perusahaan [27]. Octavian (2025) fluktuasi dari nilai 
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tukar USD/IDR akan berpengaruh signifikan terhadap 

pergerakan indeks harga saham sektoral, seperti 

sektor-sektor berbasis impor akan lebih sensitif 

terhadap perubahan kurs [28]. Hasil tersebut menjadi 

bukti bahwa nilai tukar rupiah tidak hanya menjadi 

indikator ekonomi makro, tetapi juga sebagai faktor 

penentu dinamika investasi dan stabilitas pasar modal 

di Indonesia. Kebijakan stabilitas nilai tukar rupiah 

harus menjadi prioritas penting bagi otoritas moneter 

untuk menjaga pertumbuhan ekonomi yang 

berkelanjutan dan menarik minta investor domestik 

maupun asing. 

 Web Scrapping 

Web scrapping adalah teknik pengambilan data 

terstruktur secara otomatis dari halaman web untuk 

tujuan mengubah konten HTML menjadi dataset yang 

dapat dianalisis. Web scrapping telah berkembang 

cepat dan mencakup beberapa metode, mulai dari 

parsing HTML sederhana sampai crawler berskala 

besar. Web scrapping telah berkembang pesat dan 
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mencakup berbagai pendekatan, di mulai dari HTML 

Parsing sederhana hingga web crawler skala besar 

[29]. Banyak alat dan framework digunakan untuk 

mendukung proses web scrapping. Mulai dari Yfinance 

dan Requests untuk mengekstraksi data tingkat tinggi, 

Scrapy untuk crawling data secara sistematis, dan 

Selenium atau Playwright untuk menangani konten 

dinamis berbasis JavaScript [30]. Kegunaan web 

scrapping saat ini sudah sangat luas, seperti digunakan 

sebagai riset pemasaran dan analisis sentimen, 

pemantauan harga di e-commerce, sampai riset ilmiah 

yang membutuhkan data dalam jumlah besar. Hal ini 

membuat web scrapping menjadi alat yang sangat 

penting dalam pengumpulan data di berbagai 

kegunaan [31]. 

 Yahoo Finance 

Yahoo Finance adalah platform penyedia data 

keuangan yang menyediakan banyak informasi terkait 

pasar modal, mulai dari harga saham, indeks, obligasi, 

nilai tukar, dan berbagai berita ekonomi internasional 
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secara real-time. Platform ini juga menyediakan 

banyak data historis harga saham yang dapat diunduh 

dalam format seperti CSV atau excel. Yahoo Finance 

menjadi salah satu sumber data yang paling banyak 

digunakan dalam kajian akademik, karena akses yang 

terbuka dan kemudadahan dalam menyajikan data 

pasar saham secara global [32]. Penyediaan data yang 

luas menjadikan Yahoo Finance digunakan oleh 

banyak peneliti dalam menganalisis tren pasar, 

fluktuasi harga, serta hubungan antar variabel 

ekonomi dan keuangan secara luas. 

Yahoo Finance tidak hanya menyediakan 

informasi tentang harga saham harian, tetapi juga 

menampilkan data fundamental dari perusahaan, 

seperti laporan keuangan, rasio profitabilitas, dan 

kapitalisasi pasar. Informasi ini sangat penting bagi 

peneliti sebagai dasar dalam melakukan analisis 

fundamental, yaitu menganalisis nilai intrinsik saham 

berdasarkan kondisi keuangan perusahaan. Berbagai 

pembahasan terbaru juga menggunakan Yahoo 

Finance sebagai sumber data utama dalam 
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mengembangkan model prediksi harga saham 

berbasis machine learning dan deep learning. Yahoo 

Finance banyak digunakan untuk mengembangkan 

model prediktif seperti LSTM dan GRU, karena 

memiliki kestabilan dan kelengkapan data [33][34]. 

Yahoo Finance berperan sangat penting sebagai 

penyedia data finansial yang kredibel dan menjadi 

fondasi utama dalam mengembangkan kajian di 

bidang ekonomi, investasi, maupun analisis pasar 

modal berbasis data. 
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BAB III 

Gated Reccurent Unit 

 Peramalan (Forecasting) 

Peramalan adalah tahapan sistematis untuk 

memprediksi nilai di masa yang akan datang 

menggunakan data historis dan analisis dari pola yang 

sudah ada [35]. Peramalan memiliki tujuan untuk 

membantu dalam pengambilan keputusan dalam 

merencanakan suatu kebijaakan, melakukan anti-

sipasi perubahan harga pasar, serta mengurangi 

ketidakpastian di masa depan [36]. Peramalan akan 

melibatkan penggunaan pola dan tren dari masa lalu 

untuk memprediksi nilai-nilai di masa depan dengan 

sangat sistematis. Dalam ilmu ekonomi dan keuangan, 

peramalan akan berperan penting untuk mem-

proyeksikan indikator-indikator seperti inflasi, suku 

bunga, harga saham, dan nilai tukar. Hal ini digunakan 

agar kebijakan ekonomi dan investasi dapat dilakukan 

secara terpola sesuai prediksi peramalan [37]. 
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Untuk melakukan peramalan, perlu 

mempertimbangkan metode yang sesuai berdasarkan 

karakteristik data dan tujuan prediksi yang di 

inginkan. Secara umum, metode peramalan dibagi 

menjadi 2 kelompok, yaitu metode kualitatif dan 

kuantitatif [38]. Metode kualitatif dapat digunakan 

ketika data numerik dari masa lalu belum cukup atau 

bahkan belum ada sama sekali. Metode ini akan 

menggunakan pengalaman dan pendapat para ahli 

untuk melakukan prediksi. Sementara itu, metode 

kuantitatif akan menggunakan data numerik dari 

masa lalu yang telah tersusun sistematis untuk 

menghasilkan prediksi yang baik. Metode ini dapat 

digunakan ketika data historis cukup banyak dan 

memiliki pola yang dapat diprediksi. 

Metode peramalan tidak hanya berdasarkan 

pendekatan karakteristik data, metode peramalan 

juga dapat di bedakan berdasarkan jangka waktu 

penerapan. Yulius & Yetti. (2025) metode peramalkan 

berdasarkan jangka waktu dibedakan menjadi 3 

kategori, yaitu peramalan jangka pendek, jangka 
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menengah, dan jangka panjang. Peramalan jangka 

pendek hanya menggunakan data dengan periode 

maksimal satu tahun dan akan digunakan untuk 

memprediksi tujuan operasional seperti pengendalian 

produksi atau distribusi. Peramalan jangka menengah 

akan memiliki periode waktu antara satu sampai lima 

tahun, sering digunakan untuk memprediksi 

perencanaan kapasitas dan penentuan kebijakan 

manajerial. Sedangkan peramalan jangka panjang 

akan memiliki periode waktu lebih dari lima tahun, 

sering digunakan untuk mendukung perencanaan 

strategis dan pengambilan keputusan jangka panjang, 

seperti kebijakan ekonomi atau pembangunan 

infrastruktur nasional [39]. 

 Data Runtun Waktu (Time Series) 

Data Runtun Waktu (Time-Series) adalah kumpulan 

data yang berurutan berdasarkan waktu tertentu, 

seperti harian, bulanan, dan tahunan [40]. Data runtun 

waktu dapat digunakan untuk menganalisis pola dan 

tren dalam periode waktu tertentu. Pada bidang 
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ekonomi, keuangan, cuaca, atau industri, data runtun 

waktu akan berperan untuk melihat pergerakan 

variabel seperti harga saham, nilai tukar, atau tingkat 

produksi. Melalui analisis deret waktu, data historis 

dapat digunakan untuk memprediksi nilai di masa 

depan menggunakan metode peramalan yang sesuai. 

Yusuf & Mulyani (2024) analisis data runtun waktu 

sangat efektif untuk memprediksi tren ekonomi, 

karena data runtun mampu menangkap pola musiman 

dan perubahan jangka panjang secara lebih sistematis 

[41]. Pola data runtun akan terbagi menjadi beberapa 

komponen utama [42]: 

a. Pola Tren (Trend): merupakan pola pergerakan 

jangka panjang dalam data, yang akan 

menunjukkan arah umum apakah data meningkat, 

menurun, atau stabil berdasarkan waktu. Tren 

pola akan bersifat linier atau non-linier yang akan 

mencerminkan perubahan struktur dalam data. 

Gambar 1 adalah contoh pola tren. 
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Gambar 1. Pola Trend 

Sumber: www.geeksforgeeks.org 

b. Pola Musiman (Seasonality): merupakan pola 

pergerakan yang fluktuasi secara berkala dalam 

interval waktu tertentu, seperti harian, mingguan, 

bulanan, dan tahunan. Pola ini biasanya 

disebabkan oleh faktor musiman dan kalender. 

Faktor musiman yang mempengaruhi adalah 

cuaca, liburan, dan siklus produksi. Gambar 2 

adalah contoh pola musiman. 

http://www.geeksforgeeks.org/
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Gambar 2. Pola Musiman 

Sumber: www.geeksforgeeks.org 

c. Pola Siklus (Cycle): merupakan pola naik turun 

untuk jangka menengah dan jangka panjang, 

biasanya berhubungan dengan kondisi ekonomi. 

Contoh, ketika ekonomi sedang tumbuh, 

penjualan atau produksi pasti akan meningkat, 

tetapi ketika ekonomi melemah, penjualan atau 

produksi juga pasti akan menurun. Pola siklus 

berbeda dengan pola musiman, pola siklus tidak 

memiliki periode waktu yang tetap, karena pola 

siklus sangat bergantung pada perubahan 

ekonomi global atau nasional. Gambar 3 adalah 

contoh data pola siklus. 

http://www.geeksforgeeks.org/
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Gambar 3. Pola Siklus 

Sumber: www.geeksforgeeks.org 

d. Pola Komponen Acak (Irreguler/Noise): 

merupakan pola yang mengambarkan perubahan 

dalam data secara tiba-tiba tanpa bisa diprediksi 

sebelumnya. Contohnya adalah lonjakan harga 

akibat bencana alam, krisis ekonomi, atau 

peristiwa tidak terduga lain. Pola ini tidak 

mengikuti pola tren, musiman, atau siklus, 

sehingga diangap sebagai gangguan atau variasi 

acak yang membuat data menjadi tidak teratur. 

Gambar 4 adalah contoh pola komponen acak. 

http://www.geeksforgeeks.org/
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Gambar 4. Pola Komponen Acak 

Sumber: www.geeksforgeeks.org 

 Artificial Intelligence (AI) 

Artificial Intelligence (kecerdasan buatan) adalah 

cabang ilmu yang lebih berfokus untuk 

pengembangan pembelajaran mesin yang dapat 

meniru kecerdasan manusia [43]. AI akan bekerja 

dengan cara menggunakan algoritma dan data yang 

akan membuat model dan dapat berdaptasi dengan 

situasi baru. Teknologi AI dapat diterapkan dalam 

berbagai sektor seperti kesehatan, pendidikan, dan 

http://www.geeksforgeeks.org/
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industri untuk meningkatkan efisiensi. Dengan 

kemampuan dalam otomatisasi dan analisis data yang 

kompleks, AI menjadi salah satu pendorong utama 

transformasi digital di era modern. 

 Machine Learning (AI) 

Machine Learning adalah cabang dari kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence) untuk pengembangan 

sistem yang dapat belajar secara otomatis dari data 

tanpa harus diprogram secara ekplisit untuk setiap 

tugas tertentu [44]. Machine learning akan 

mempelajari sendiri pola atau hubungan yang 

tersembunyi dalam data melalui proses training dan 

akan menggunakan hasil training untuk membuat 

prediksi atau keputusan baru. Teknologi ML telah 

berkembang pesat karena kemampuanya dalam 

menangani data dalam jumlah besar dan kompleks. 

ML juga terus meningkatkan akurasinya seiring 

bertambahnya data yang dipelajari. Algoritma ML 

dapat digunakan seperti mengenali wajah, 

memprediksi harga saham, atau merekomendasikan 
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produk kepada pengguna berdasarkan riwayat 

perilaku pengguna sebelumnya. Berikut adalah 

beberapa penjelasan jenis-jenis Machine Learning 

[45]: 

a. Supervised Learning 

Supervised Learning adalah jenis machine learning 

dengan menggunakan data yang sudah memiliki 

label atau target tertentu. Sistem yang akan dilatih 

sudah mengerti hasil yang benar dan belajar untuk 

memprediksi hubungan antara input dan output. 

Contoh dari jenis ini adalah peramalan cuaca, 

dengan input seperti suhu, tekanan udara, dan 

kecepatan angin, sedangkan output-nya adalah 

kondisi cuaca. 

b. Unsupervised Learning 

Unsupervised Learning adalah jenis machine 

learning dengan menggunakan data yang tidak 

memiliki label atau target tertentu. Algortima harus 

menemukan struktur atau pola tersembunyi dalam 

data secara otomatis. Jenis ini sering digunakan 
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untuk segmentasi pasar, deteksi anomali, dan 

analisis kelompok pelanggan. 

c. Semi-Supervised Learning 

Semi-supervised learning adalah gabungan dari 

supervised dan unsupervised learning. Model ini 

akan dilatih menggunakan sebagian kecil data 

berlabel dan sebagian besar data tidak berlabel. 

Pendekatan ini akan membantu ketika pelabelan 

data membutuhkan biaya yang sangat tinggi dan 

waktu lama. 

d. Self-Supervised Learning 

Self-supervised learning adalah pengembangan dari 

unsupervised learning. Model ini akan secara 

otomatis membuat label dari sebagian datanya 

untuk mempelajari bagian lain. Pendekatan ini 

sangat berguna untuk pemrosesan bahasa alami 

(Natural Language Processing) dan visi komputer 

(Computer Vision) yang memperlukan data dalam 

jumlah besar. 
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e. Reinforcement Learning 

Reinforcement Learning adalah jenis 

pengembangan program dinamis yang akan 

melatih algoritma menggunakan sistem peng-

hargaan dan hukuman. Untuk menjalankan 

reinforcement learning, agen akan mengambil 

tindakan dalam lingkungan tertentu untuk 

mencapai tujuan yang telah ditentukan 

sebelumnya. 

 Deep Learning 

Deep Learning adalah metode pembelajaran mesing 

yang memanfaatkan jaringan saraf tiruan dalam (deep 

neural networks). Deep learning akan menggunakan 

banyak lapisan tersembunyi untuk memproses data 

mentah dan mengesktrak fitur secara otomatis tanpa 

perlu campur tangan manusia untuk membuat aturan 

dengan jelas. Model deep learning akan bekerja 

dengan cara memasukkan data ke lapisan input, lalu 

melewati beberapa lapisan tersembunyi yang masing-

masing lapisan akan melakukan tranformasi non-
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liniear seperti fungsi aktivasi, akhirnya akan 

menghasilkan output prediksi atau klasifikasi melalui 

lapisan output. Selama proses pelatihan, algortima 

seperti backpropagation akan digunakan untuk 

menghitung kesalahan antara prediksi dan target, lalu 

bobot antar neuron akan diperbarui menggunakan 

optimizer seperti Adam atau SGD. Optimizer Adam 

atau SGD akan mengurangi kesalahan dalam iterasi-

iterasi berikutnya [46]. Gambar 5 adalah alur dari 

arsitektur deep learning. 

 

Gambar 5. Arsitektur Deep Learning 

Sumber: https://www.ibm.com/ 

 

https://www.ibm.com/
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Secara umum, deep learning memiliki beberapa 

tipe arsitektur untuk digunakan sesuai karakteristik 

data dan tujuan pemrosesan. Tipe pertama adalah 

Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan 

untuk menganalisis data spasial, seperti gambar atau 

video dengan memanfaatkan lapisan konvolusi untuk 

mengenali fitur visual secara bertingkat. Selanjutnya 

adalah Recurrent Neural Network (RNN) yang 

digunakan untuk mengolah data runtun waktu (time 

series) atau data yang memiliki urutan logis seperti 

teks, suara, dan data finansial. RNN memiliki koneksi 

umpan balik yang memungkinkan informasi dari 

langkah sebelumnya memberi pengaruh pada proses 

langkah selanjutnya, sehingga sangat cocok untuk 

melakukan prediksi berbasis waktu, seperti 

peramalan harga saham, analisis cuaca, atau prediksi 

tren ekonomi. Terakhir adalah tipe Autoencoder yang 

digunakan untuk mereduksi dimensi dan representasi 

fitur, serta Generative Adversarial Network (GAN) yang 

mampu menghasilkan data baru berdasarkan pola 

dari data pelatihan.  
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 Recurrent Neural Network (RNN) 

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu 

arsitektur dari deep learning yang dirancang untuk 

mengolah data berurutan (sequential data) atau data 

time series. RNN memiliki arsitektur berbeda dengan 

jaringan saraf tiruan biasa (feedforward neural 

network). Jaringan saraf tiruan biasa hanya 

memproses data satu arah, tetapi RNN memiliki 

koneksi umpan balik (feedback connections) yang akan 

mengambil informasi sebelumnya untuk disimpan 

dan digunakan dalam memproses data berikutnya. 

Kemampuan RNN sangat efektif untuk memahami 

data hubungan antar waktu, sehingga sangat relevan 

untuk melakukan prediksi data runtun waktu[47]. 

Recurrent Neural Network (RNN) memiliki cara 

kerja dengan berfokus pada konsep hidden state, yaitu 

representasi internal yang akan diperbarui secara 

berurutan setiap kali data baru masuk. Setiap langkah 

waktu (time step) dari RNN akan menerima masukan 

dan informasi baru dari langkah sebelumnya untuk 

menghasilkan output serta memperbarui memori. 
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Namun, RNN konvensional masih menghadapi 

masalah vanishing gradient ketika melatih data 

dengan urutan panjang, informasi awal akan sulit 

dipertahankan karena gradien dapat menurun seiring 

bertambahnya waktu. Untuk mengatasi masalah 

tersebut, dikembangkan varian RNN seperti Long 

Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit 

(GRU) yang dilengkapi mekanisme gerbang (gating 

mechanism) untuk mengontrol aliran informasi dan 

tetap menjaga memori jangka panjang. 

 

Gambar 6. Struktur Recurrent Neural Network (RNN) 

Sumber: https://www.ibm.com/ 

 

https://www.ibm.com/
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Arsitektur RNN terdiri dari tiga komponen 

utama, yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi 

(hidden layer) yang memiliki koneksi berulang untuk 

menyimpan memori konteks, dan lapisan output 

untuk menghasilkan prediksi. Proses perlatihan RNN 

menggunakan algoritma backpropagation through 

time (BPTT) yang akan menyesuaikan bobot jaringan 

berdasarkan kesalahan prediksi pada setiap langkah 

waktu. Dari struktur dan mekanisme ini, RNN mampu 

mengingat informasi jangka pendek hingga 

menengah. RNN sangat cocok untuk digunakan pada 

sistem yang bergantung pada urutan data seperti data 

ekonomi. 

 Gated Recurrent Unit (GRU) 

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah salah satu jenis 

jaringan saraf berulang (Recurrent Neural Network) 

yang memiliki struktur koneksi antar neuron dengan 

siklus umpan balik (feedback loop). GRU dibuat 

sebagai solusi untuk permasalahan klasik pada RNN 

konvensional. Permasalahan RNN konvensional 
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adalah vanishing gradient dan exploding gradient yang 

sering terjadi ketika jaringan belajar dari urutan data 

yang panjang (long-term dependencies). Permasalahan 

ini menyebabkan model akan kesulitan dalam 

mempertahankan informasi dari waktu sebelumnya, 

sehingga akan membuat performa model menurun 

pada data sekuensial jangka panjang. Melalui 

mekanisme gerbang (gating mechanism), algortima 

GRU mampu mempertahankan dan memperbarui 

informasi penting pada setiap langkah waktu, 

sehingga membuat model akan lebih stabil dan efisien 

dalam mempelajari hubungan temporal dibandingkan 

RNN biasa. GRU memiliki struktur yang lebih 

sederhana dibandingkan Long Short-Term Memory 

(LSTM), karena hanya menggunakan dua gerbang 

utama. GRU akan lebih ringan secara komputasi dan 

cepat dalam proses pelatihan. 

Secara arsitektual, GRU masuk ke dalam kategori 

gated RNNS yang terdiri dari tiga komponen utama, 

yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi (hidden 

layer), dan lapisan output. Lapisan input akan 
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berfungsi sebagai penerimaan data berurutan 

berdasarkan urutan waktu (chronological order). 

Lapisan tersembunyi akan memiliki sel memori 

(memory cells) yang menjadi pusat dari proses 

pembelajaran GRU. Dalam lapisan tersembunyi 

terdapat dua gerbang utama, yaitu reset gate (𝑟𝑡) dan 

update gate (𝑢𝑡) yang akan bertugas untuk mengatur 

seberapa besar informasi dari langkah sebelumnya 

dipertahankan atau diabaikan. Kedua gerbang ini akan 

bekerja secara bekerja sama agar jaringan dapat 

memproses informasi baru tanpa kehilangan konteks 

historis dari data sebelumnya. 

 

Gambar 7. Arsitektur Gated Reccurent Unit 
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Untuk memahami cara kerja GRU secara lebih 

sistematis, setiap mekanisme gerbang akan 

dierpresentasikan melalui beberapa rumus berikut: 

A. Reset Gate (𝑟𝑡) 

Reset gate akan berperan dalam mengontrol sejauh 

mana informasi dari hidden state sebelumnya 

(ℎ𝑡−1) mempengaruhi input saat ini (𝑥𝑡). Jika nilai 

(𝑟𝑡) kecil, makan sebagian besar informasi waktu 

sebelumnya akan dihapus, sehingga akan 

memungkinkan jaringan untuk lebih fokus pada 

informasi baru. Rumus matematis reset gate 

sebagai berikut: 

(𝑟𝑡) =  𝜎 (𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟) 

Penjelasan rumus reset gate: 

a. 𝑥𝑡 adalah input pada waktu ke-t. 

b. ℎ𝑡−1 adalah hidden state dari waktu sebelumnya. 

c. 𝑊𝑟 dan 𝑈𝑟 masing-masing adalah bobot yang 

menghubungkan input dan hidden state 

sebelumnya. 

d. 𝑏𝑟 adalah nilai bias. 
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e. 𝜎 adalah fungsi aktivasi sigmoid yang mengubah 

nilai linear menjadi rentang antara 0 hingga 1. 

f. Nilai 𝑟𝑡 yang mendekati 0 membuat jaringan 

akan melupakan informasi lama, sedangkan nilai 

mendekati 1 memungkinkan pengaruh memori 

lama tetap lebih kuat. 

B. Update Gate (𝑧𝑡) 

Update gate akan berfungsi sebagai penentu 

keseimbangan antara informasi baru dan informasi 

lama yang akan dipertahankan dalam memori. 

Ketika nilai (𝑧𝑡) mendekati 1, maka sebagian besar 

memori lama akan dipertahankan. Tetapi, ketika 

nilai (𝑧𝑡) mendekati 0, maka informasi baru akan 

menjadi lebih dominan. Penjelasan rumus update 

gate: 

(𝑧𝑡) =  𝜎 (𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑧) 

Perjelasan rumus update gate: 

a. 𝑊𝑧 dan 𝑈𝑧 adalah bobot yang terhubung dengan 

input dan hidden state sebelumnya. 

b. 𝑏𝑧 adalah nilai bias. 
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c. Nilai 𝑧𝑡 inilah yang menentukan keseimbangan 

antara memori lama dan informasi baru pada 

langkah waktu ke-t. 

C. Candidate Hidden State (~ℎ𝑡) 

Setalah kedua nilai gerbang dihitung, GRU akan 

membentuk candidate hidden state (~ℎ𝑡) yang akan 

mempresentasikan informasi baru hasil dari 

kombinasi antara input saat ini dan hidden state 

sebelumnya yang telah disesuaikan dengan reset 

gate. Rumus candidate hidden state sebagai berikut: 

~ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊ℎ𝑥𝑡 + 𝑈ℎ(𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1) + 𝑏ℎ) 

Penjelasan rumus candidate hidden state: 

a. Simbol ⊙ menunjukkan operasi perkalian 

elemen (element-wise) antara 𝑟𝑡 dan ℎ𝑡−1. 

b. 𝑊ℎ dan 𝑈ℎ masing-masing adalah bobot yang 

menghubungkan input dan hidden state. 

c. 𝑏ℎ adalah nilai bias. 

d. fungsi tanh digunakan untuk membatasi nilai 

hasilnya antara -1 hingga 1. 
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Reset gate berperan penting di sini, karena 

akan menentukan sejauh mana memori lama 

ikut membentuk kandidat memori baru. 

D. Final Hidden State (ℎ𝑡) 

Final hidden state akan dihitung sebagai gabungan 

dari memori lama dan memori baru menggunakan 

mekanisme update gate. Rumus final hidden state 

sebagai berikut: 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ⊙ ℎ𝑡−1 +  𝑧𝑡 ⊙ ~ℎ𝑡  

Penjelasan rumus final hidden state: 

a. komponen (1 − 𝑧𝑡) akan mengatur berapa banyak 

memori lama yang dipertahankan. 

b. 𝑧𝑡 akan mengontrol seberapa besar kontribusi 

memori baru. 

Rumus ini akan mengambarkan bagaimana 

GRU bekerja secara dinamis untuk 

menyesuaikan perbandingan antara informasi 

lama dan baru pada setiap langkah waktu. 

Dengan mekanisme ini, GRU akan mamppu 

mempertahankan informasi jangka panjang 

tanpa kehilangan konteks temporal, dan 
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menjadikan model menjadi sangat efektif dalam 

menangani data berurutan seperti saham.  

E. Output Layer (𝑦) 

Setelah seluruh proses pada lapisan tersembunyi 

selesai, hasil akhir diteruskan ke lapisan output 

(output layer). Lapisan ini akan berfungsi untuk 

mengubah hidden state terakhir menjadi bentuk 

output yang sesuai dengan tujuan prediksi. Rumus 

output layer sebagai berikut: 

𝑦 = 𝑊𝑜 ∙  ℎ𝑡 +  𝑏𝑜   

Penjelasan rumus output layer: 

a. 𝑊𝑜 adalah bobot pada lapisan output. 

b. ℎ𝑡  adalah final hidden state. 

c. 𝑏𝑜 adalah bias pada lapisan output. 

Dalam rumus diatas, 𝑊𝑜 adalah bobot pada 

lapisan output, ℎ𝑡  adalah final hidden state, dan 𝑏𝑜 

adalah nilai bias. Nilai y kemudian akan diproses 

lebih lanjut menggunakan fungsi aktivasi. Lapisan 

output ini akan memastikan bahwa hasil dari 

pembelajaran model GRU dapat diterjemahkan ke 
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dalam bentuk output yang relevan sesuai konteks 

permasalahan, seperti prediksi harga saham. 

 Hyperparameter GRU 

Hyperparameter adalah parameter konfigurasi 

eksternal yang akan digunakan untuk menentukan 

proses pelatihan dan memberikan pengaruh besar 

terhadap arsitektur serta performa model. Hyper-

parameter memiliki sifat tetap selama proses 

pelatihan dan sesuai dengan yang telah ditentukan 

dari awal [48]. Pada model GRU, hyperparameter akan 

berperan penting sebagai penentuan efisiensi dan 

akurasi model. Beberapa hyperparameter kunci GRU 

meliputi [49]: 

a. Jumlah unit neuron: akan mempengaruhi 

kapasitas representasi data oleh model. 

b. Jumlah lapisan GRU: akan menentukan kedalaman 

jaringan dan kemampuan untuk menangkap pola 

yang kompleks. 

c. Learning rate: akan mengatur laju pembaruan 

bobot selama pelatihan. 
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d. Drouput rate: akan mencegah terjadinya 

overfitting dengan cara menonaktifkan sebagian 

neuron sementara. 

e. Batch size: adalah jumlah data yang diproses 

dalam satu iterasi pelatihan. 

f. Optimizer: adalah algoritma yang digunakan 

untuk meminimalkan fungsi loss. 

Pemilihan dan konfigurasi hyperparameter yang 

optimal sangat penting untuk meningkatkan performa 

model dan menghindari underfitting atau overfitting. 

Hyperparameter yang tepat dapat membantu model 

untuk mencapai keseimbangan sehingga tidak 

mengalami underfitting maupum overfitting. 

Pengaturan hyperparameter yang optimal juga akan 

berkontribusi pada peningkatan akurasi serta 

konsistensi hasil prediksi. Sehingga model akan 

bekerja lebih stabil ketika mempelajari pola dan 

memprediksi data di masa depan.  
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 Fungsi Aktivasi 

Fungsi aktivasi adalah komponen penting dalam 

jaringan saraf tiruan untuk mengubah keluaran 

neuron menjadi bentuk non-linier. Penerapan dari 

fungsi aktivasi akan memungkinkan model untuk 

mempelajari dan menangkap hubungan non-linier 

antara input dan output. Tanpa menggunakan fungsi 

aktivasi non linier, jaringan saraf yang memiliki 

banyak lapisan hanya akan menjadi kombinasi linier 

dari input. Sehingga, model tidak akan mampu 

memetakan pola atau data yang kompleks secara 

efektif [50]. Berikut ini adalah beberapa kategori 

fungsi aktivasi yang sering digunakan secara umum: 

a. Fungsi Sigmoid 

Sigmoid adalah fungsi aktivasi non-linier klasik 

yang banyak digunakan pada awal perkembangan 

jaringan saraf. Fungsi sigmoid akan mengubah 

nilai input dan ouput dalam rentang 0-1, sehingga 

akan membantu untuk tugas klasifikasi biner. 

Tetapi, fungsi sigmoid memiliki bagian kurva yang 

mendatar di kedua ujung (saturasi), sehingga 



46 | Rizki Baehtiar Afandi & I Gede Susrama Mas 

Diyasa 

gradien yang dimiliki akan menjadi sangat kecil 

untuk input data besar atau kecil. Hal ini akan 

menyebabkan masalah vanishing gradient dan 

akan membuat jaringan sulit untuk mempelajari 

model. Rumus fungsi sigmoid adalah sebagai 

berikut: 

𝑓𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 

Gambar 8. Fungsi Sigmoid 
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b. Fungsi Tanh 

Fungsi Tanh adalah fungsi seperti sigmoid namun 

memiliki output dengan rentan -1-1. Fungsi ini 

memiliki sifat zero-centred yang berarti nilai 

output dapat bernilai negatif atau positif dengan 

rata-rate mendekati nol. Fungsi Tanh memiliki 

keuntungan dalam optimasi dari pada sigmoid 

yang memiliki output dalam rentang 0-1. Namun, 

Tanh juga masih memiliki keterbatasan seperti 

sigmoid, yaitu saturasi pada nilai input yang 

sangat besar atau kecil. sehingga akan membuat 

penyebab terjadinya vanishing gradient. Rumus 

fungsi Tanh adalah sebagai berikut: 

𝑓𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
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Gambar 9. Fungsi Tanh 

 

c. Fungsi ReLU (Rectified Linear Unit) 

Fungsi ReLU adalah salah satu fungsi aktivasi 

modern dan banyak digunakan karena memiliki 

kesederhanaan dan efektivitias. Fungsi ini akan 

menghasilkan output positif jika inputnya positif, 

tapi akan menghasilkan output nol jika inputnya 

negatif. Pengunaan ReLU telah menjadi standar 

untuk arsitektur jaringan saraf, karena mampu 
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mengatasi permasalahan vanishing gradient yang 

sering terjadi pada fungsi aktivasi klasik. Namun, 

ReLU juga masih memiliki kelemahan, yaitu 

memiliki potensi munculnya dead neurons. Dead 

neurons adalah kondisi ketika neuron tidak lagi 

aktif, karena terus menerima input bernilai 

negatif, sehingga tidak akan berkontribusi dalam 

proses pembelajaran. Rumus fungsi ReLU adalah 

sebagai berikut: 

𝑓𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥) = max (0, 𝑥) 

 

Gambar 10. Fungsi ReLU 
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 Pendefinisian Fitur dan Target 

Pendefinisian fitur dan target adalah tahapan penting 

pada saat proses pemodelan prediktif. Fitur adalah 

variabel independen yang akan menjadi input ke 

model untuk mempelajari pola historis dari data. 

Target adalah variabel dependen yang akan menjadi 

objek prediksi utama pada data. Anisa dkk. (2024), 

mereka melakukan pemodelan linier regresi berganda 

untuk harga saham PT Bank Rakyat Indonesia. Mereka 

menetapkan kolom harga pembukaan, harga tertinggi, 

harga terendah, dan net buy/sell asing sebagai fitur, 

sedangkan kolom harga penutupan dijadikan target 

utama untuk di prediksi [52].  
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Tabel 1. Sample Data Fitur dan Target 

Data Target Data Fitur 

Harga penutupan Harga pembukaan 

Harga tertinggi 

Harga terendah 

Net buy/sell asing 

 Normalisasi 

Normalisasi adalah tahapan yang sangat penting pada 

saat pra-pemrosesan data. Tahapan normalisasi 

memiliki tujuan untuk menyesuaikan skala fitur dari 

data supaya memiliki rentan nilai yang seragam tanpa 

mengubah distribusi relatif. Pada data runtun (time 

series), seperti data harga saham atau nilai tukar mata 

uang, normalisasi akan di gunakan untuk 

menstabilkan perbedaan skala antar variabel yang 

berasal dari sumber ekonomi berbeda. Hal ini sangat 

penting agar model, seperti RNN atau GRU dapat 

mempelajari pola temporal tanpa bias akibat 

perbedaan satuan atau magnitudo nilai. 
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Kim dkk. (2025), penggunaan teknik Min-Max-

Scaling dengan rentan 0-1 telah terbukti untuk 

meningkatkan konvergensi dari model GRU dan LSTM 

dalam melakukan peramalan harga saham. Proses ini 

akan mengubah setiap nilai data menjadi proposional 

terhadap nilai minimun dan maksimum pada fitur 

tersebut. Hal ini akan menyebabkan model dapat 

mempercepat melakukan penyesesuaian bobot 

selama pelatihan [53]. Rumus dasar dari metode 

MinMaxScaler adalah sebagai berikut: 

𝑋′ =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
 

X adalah nilai asli, 𝑋𝑚𝑖𝑛 adalah nilai minimum 

dari data, dan 𝑋𝑚𝑎𝑥 adalah nilai maksimum dari data. 

Hasil transformasi ini akan menghasilkan nilai 𝑋′ yang 

berbeda pada rentan 0 hingga 1.  
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 Denormalisasi 

Denormalisasi adalah tahapan kebalikan dari 

normalisasi. Denormalisasi akan mengembalikan nilai 

hasil prediksi ke skala data yang asli. Proses ini sangat 

penting karena model deep learning seperti LSTM dan 

GRU memerlukan data yang memiliki skala seragam 

agar proses pembelajaran tidak bias terhadap fitur 

dengan rentang nilai yang besar. Untuk 

menyeragamkan skala data, dilakukan proses 

normalisasi yang akan merubah data menjadi skala 0-

1. Ketika model telah melakukan pembelajaran dan 

mendapatkan hasil prediksi, dilakukan proses 

denormalisasi untuk mengembalikan nilai data ke 

satuan aslinya. Proses ini dilakukan agar hasil prediksi 

dapat dibandingkan langsung dengan data aktual [54]. 

Rumus denormalisasi sebagai berikut: 

𝑌 = 𝑋′(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛) + 𝑋𝑚𝑖𝑛 
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𝑋′ adalah nilai yang telah dinormalisasi, 𝑋𝑚𝑖𝑛 

adalah nilai minimum dari data, dan 𝑋𝑚𝑎𝑥 adalah nilai 

maksimum dari data. Hasil denormalisasi ini akan 

menghasilkan nilai Y yang akan mengembalikan nilai 

ke skala asli data. 

 Evaluasi Metrik 

Metrik evaluasi pada konteks peramalan dan 

pemodelan time series akan digunakan dalam 

mengukur seberapa baik model mampu mem-

presentasikan dan memprediksi data aktual. 

Pemilihan metrik evaluasi yang tepat sangat penting, 

karena akan menentukan cara kita dalam menilai 

performa dan keakuratan model, serta membantu 

dalam proses penyesuaian hyperparameter dan 

perbandingan antar model. Faroutan & Lahmiri 

(2024), penggunaan metrik evaluasi seperti MSE 

(Mean Squared Error), MAPE (Mean Absolute 

Percentage Error), dan RMSE (Root Mean Square 

Error) terbukti sangat efektif dalam menilai kinerja 
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model prediksi berbasis deep learning pada data 

finansial yang bersifat dinamis. 

MSE 

Mean Squared Error (MSE) adalah salah satu metrik 

evaluasi yang paling umum digunakan untuk 

mengukur tingkat akurasi model prediksi, khususnya 

pada konteks peramalan harga saham atau komoditas 

finansial. MSE akan menghitung rata-rata dari kuadrat 

absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi, sehingga 

akan memberikan penalti yang lebih besar terhadap 

kesalahan model. Dengan ini, MSE akan memberikan 

gambaran seberapa jauh prediksi model menyimpang 

kuadrat dari nilai sebenarnya dalam satuan yang sama 

dengan data aslinya. Rumus MSE adalah sebagai 

berikut: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

|2 
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n adalah jumlah total data, 𝑦𝑖 adalah nilai 

aktual, dan ^𝑦𝑖  adalah nilai prediksi. Nilai MSE yang 

lebih kecil akan menunjukkan bahwa model memiliki 

performa yang lebih baik. Model menjadi lebih baik 

karena kesalahan rata-rata kuadrat antara nilai 

prediksi dan aktual lebih kecil. Karena MSE 

menggunakan kuadrat selisih, satuannya akan 

menjadi berbeda dengan data aslinya, sehingga metrik 

ini lebih sensitif terhadap outlier dibandingkan metrik 

seperti MAE. 

RMSE 

Root Mean Square Error (RMSE) juga salah satu metrik 

evaluasi yang paling sering digunakan dalam model 

peramalan. RMSE akan mengukur akar rata-rata 

kuadrat selisih antara nilai aktual dan nilai 

prediksinya. RMSE akan memberikan bobot lebih 

besar terhadap kesalahan yang besar (large errors). 

Dengan ini, RMSE sangat berguna untuk menilai 

sejauh mana hasil prediksi model akan menyimpang 

dari nilai sebenernya, terutama ketika akurasi tinggi 
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sangat dibutuhkan pada konteks keuangan. Rumus 

RMSE adalah sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

RMSE akan memiliki nilai satuan yang sama 

dengan data aktualnya, sehingga lebih mudah untuk 

diintrepresentasikan dalam konteks nyata. Nilai RMSE 

yang lebih kecil akan menunjukkan bahwa prediksi 

model semakin akurat. Hal ini dikarenakan RMSE 

lebih sensitif terhadap kesalahan besar. Metrix RMSE 

sangat cocok digunakan ketika kesalahan besar akan 

dianggap lebih kritis, seperti prediksi harga saham, di 

mana deviasi yang besar akan berdampak signifikan 

pada keputusan investasi. 

MAPE 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah metrik 

evaluasi yang akan digunakan untuk mengukur rata-

rata kesalahan absolut dalam bentuk persentase 

terhadap nilai aktual. MAPE sangat populer untuk 

menganalisis peramalan, karena mampu 
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menunjukkan tingkat kesalahan model dalam skala 

yang mudah dipahami, yaitu persen (%). Dengan ini, 

MAPE tidak hanya akan menunjukkan besar kecilnya 

kesalahan, tetapi membandingkan seberapa signifikan 

kesalahan prediksi dengan nilai aktualnya. Rumus 

MAPE adalah sebagai berikut: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑ |

𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

| 

MAPE akan memberikan interpretasi yang 

mudah, misalnya nilai MAPE sebesar 5%, berarti rata-

rata kesalahan prediksi adalah 5% dari nilai aktual. 

Hal ini sangat penting untuk konteks ekonomi dan 

keuangan. Para invenstor atau analisis saham dapat 

memahami seberapa akurat model dalam 

memprediksi pergerakan harga saham. Namun, MAPE 

memiliki kelemahan ketika nilai aktualnya mendekati 

nol, karena MAPE akan mengahasilkan nilai kesalahan 

yang tidak stabil atau sangat besar.  
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BAB IV 

Contoh Aplikasi Model GRU 

 

Data diperoleh dari proses scrapping menggunakan 

library python Yfinance di website Yahoo Finance. 

Library Yfinance akan melakukan ekstraksi data 

secara otomatis dari halaman website Yahoo Finance 

untuk mendapatkan data saham yang diinginkan. Data 

harga saham yang akan diambil adalah data harian 

yang memiliki kolom harga penutupan yang sudah 

disesuaikan (Adj close), harga penutupan (close), 

harga tertinggi (high), harga terendah (low), harga 

pembukaan (open), dan volume perdagangan. Data 

dari masing-masing variabel akan disimpan ke format 

csv. 
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Gambar 11. Hasil Scrapping Data Variabel IHSG  
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 Pra-Pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data adalah tahapan awal yang 

memiliki tujuan untuk menyiapkan data supaya siap 

digunakan pada proses pelatihan model GRU. Tahapan 

ini akan melakukan penggabungan data dari semua 

variabel saham hasil scrapping berdasarkan tanggal 

yang sama. Proses selanjutnya adalah melakukan 

analisis korelasi dari masing-masing variabel untuk 

melihat hubungan dan pengaruh dari setiap fitur 

terhadap target prediksi. Selanjutnya adalah 

mendefinisikan fitur dan target secara jelas agar 

model bisa mempelajari pola secara relevan. Tapahan 

terakhir adalah melakukan normalisasi pada data agar 

skala antar variabel bisa sama sehingga proses 

pelatihan menjadi lebih stabil, cepat, dan 

mendapatkan hasil prediksi yang lebih akurat.  
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  Penggabungan Data 

Penggabungan data adalah salah satu tahapan pra-

pemrosesan data yang memiliki tujuan untuk 

menyatukan data dari semua variabel saham ke dalam 

satu dataset berdasarkan data kolom yang terdapat 

tanggal sama. Penggabungan berdasarkan filter 

tanggal dilakukan karena setiap variabel IHSG, Indeks 

DJIA, dan nilai tukar IDR/USD memiliki hari libur 

perdangan yang berbeda sehingga tidak semua 

memiliki data di tanggal yang sama. Tanpa filter 

tanggal, dataset yang akan digunakan akan banyak 

memiliki nilai kosong (missing values) sehingga akan 

mengganggu proses pelatihan model. Oleh karena itu, 

data harus difilter dahulu berdasarkan tanggal yang 

sama baru digabunggan hanya berdasarkan data yang 

memiliki data di semua variabel. Gambar 12 adalah 

dataframe lima baris pertama dan terakhir dari proses 

penggabungan data. 
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Gambar 12. Data Hasil Penggabungan 

 Pendefinisian Fitur dan Target 

Pendifinisian fitur dan terget adalah tahapan untuk 

memilih variabel apa saja yang akan dijadikan menjadi 

fitur dan target dari model. Variabel lain seperti 

indeks DJIA dan nilai tukar Rupiah terhadap Dolar 

Amerika Serikat akan dijadikan fitur pendamping 

untuk model bisa mempelajari pergerakan harga 
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IHSG. Pemilihan fitur dan target yang tepat bisa 

mempengaruhi kemampuan model dalam menangkap 

pola hubungan antar variabel dengan lebih optimal. 

 Normalisasi 

Normalisasi adalah tahapan untuk menyamakan 

skana nilai data antar variabel agar memiliki rentan 

yang seragam. Tahapan ini sangat penting untuk 

pembuatan model deep learning seperti GRU, karena 

jika data memiliki perbedaan skala yang cukup besar 

akan mengakibatkan proses pelatihan menjadi tidak 

stabil dan memperlambat proses konvergensi model. 

Proses normalisasi data akan membuat model bisa 

mempelajari model lebih efektif dan akan 

mendapatkan hasil prediksi yang lebih akurat. 

Gambar 13 adalah hasil proses normalisasi data 

menggunakan MinMaxScaler. 
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Gambar 13. Hasil Normalisasi Data 

 Struktur Data 

Struktur data adalah tahapan yang memiliki tujuan 

untuk merubah dataset sesuai input yang dibutuhkan 

oleh model GRU. GRU akan bekerja pada data 

sekuensial sehingga data harus diubah menjadi 

bentuk tiga dimensi. Data akan diubah menjadi jumlah 

sample (samples), panjang urutan waktu (timestemps), 

dan jumlah fitur (features). Penyusunan struktur data 

ini akan memungkinkan untuk model bisa 

mempelajari pola temporal berdasarkan informasi 

historis yang dipelajarinya menggunakan data 
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beberapa periode sebelumnya. Penyusunan struktur 

data pada tahapan ini menggunakan pendekatan 

sliding window yang digunakan untuk membentuk 

urutan data time series untuk mempresentasikan 

hubungan antar waktu secara berkelanjutan. 

 Perancangan Model GRU 

Model akan dirancang menggunakan arsitektur GRU 

bertingkat (stacked GRU) supaya model mampu untuk 

menangkap hubungan jangka pendek dan panjang 

secara lebih optimal. Parameter model seperti jumlah 

unit GRU, dropout rate, learning rate, jumlah epoch dan 

batch_size akan ditentukan sesuai nilai skenario 

pengujian yang telah dirancang di tahapan 

sebelumnya. Perancangan model ini memiliki harapan 

untuk mendapatkan hasil model yang stabil, efisien 

secara komputasi dan memiliki kemampuan mem-

prediksi harga IHSG yang baik. 
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Gambar 14. Contoh Sample Model Summary 

Gambar 14 menjelaskan sample salah satu model 

summary yang menunjukkan arsitektur dari model 

GRU bertingkat yang terdiri dari dua lapisan GRU, dua 

lapisan dropout, dan satu lapisan output. Lapisan GRU 

pertama memiliki 32 unit dengan output yang 

berbentuk sekuens dengan nilai (None, 60, 32) 

sehingga seluruh informasi temporal akan diteruskan 

ke informasi sebelumnya. Lapisan kedua GRU 

memiliki 64 unit dan mendapatkan hasil output akhir 

dengan nilai (None, 64) sebagai representasi dari fitur. 
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Lapisan dropout akan disipkan ke setiap lapisan GRU 

untuk mengurangi risiko overfitting dari model 

tambah menambah parameter lagi. Lapisan dense 

dengan nilai satu neuron akan digunakan sebagai 

output akhir untuk mengasilkan nilai prediksi IHSG. 

Secara keseluruhan model memiliki 22.337 parameter 

yang menunjukkan kompleksitas model namun tetap 

efisien untuk prediksi data time series seperti IHSG. 
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Gambar 15. Contoh Sample Pelatihan Model 

Menggunakan Early Stopping 

 

Gambar 15 menampilkan hasil pelatihan model 

yang menunjukkan nilai loss dan validation loss 

mengalami penurunan pada beberapa epoch awal 

untuk menandakan bahwa model mampu 

mempelajari pola data dengan baik. Performa terbaik 

dari model dicapai pada epoch ke-7 yang memiliki nilai 

validation loss terendah sekitar 1.0250e-04. Setelah 
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epoch 8 nilai validation loss cenderung berfluktuasi 

dan tidak mendapatkan perbaikan nilai yang 

signifikan. Oleh karena itu mekanisme Early Stopping 

akan bekerja untuk menghentikan proses pelatihan 

pada epoch ke-13. Bobot model akan dikembalikan ke 

kondisi terbaik pada epoch ke-8 untuk mencegah 

terjadinya kondisi overfitting. Waktu pelatihan 

mendapatkan total waktu 64,30 detik yang 

menunjukkan bahwa arsitektur GRU yang digunakan 

telah cukup efisien dalam proses komputasi. Gambar 

16 menampilkan visualisasi proses pelatihan model. 
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Gambar 16. Contoh Visualisasi Proses Pelatihan Model 

 Denormalisasi 

Denormalisasi adalah tahapan untuk mengembalikan 

nilai hasil prediksi dari model dan data aktual ke skala 

aslinya setelah sebelumnya dilakukan proses 

normalisasi. Tahapan ini sangat penting dilakukan 

supaya nilai prediksi harga IHSG yang dihasilkan oleh 

model GRU dapat diinterpresentasikan secara nyata 

dan dapat dibandingkan dengan data aktual dalam 

nilai satuan aslinya. Tanpa proses denormalisasi, hasil 
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nilai prediksi akan tetap berada pada rengtan 0 

sampai 1 sehingga mengurangi performa analisis 

model. Hal ini menyebabkan denormalisasi sebagai 

tahapan terakhir sebelum model dievaluasi dan 

divisualisasikan hasil prediksinya. 

 Evaluasi Model 

Evaluasi model adalah tahapan terakhir untuk 

mengukur kinerja dari model GRU dalam 

memprediksi nilai harga IHSG dengan cara 

membandingkan hasil prediksi terhadap data aktual 

pada data testing. Tahapan ini memiliki tujuan untuk 

mengetahui tingkat kesalahan prediksi serta melihat 

sejauh mana model mampu untuk mempresentasikan 

pola pergerakan dari data aslinya. Evaluasi model ini 

menggunakan metrik umum yang digunakan pada 

prediksi model time series seperti Mean Squared Error 

(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE). Penggunaan 

evaluasi model menggunakan lebih dari satu metrik 

memiliki tujuan untuk memberikan gambaran dari 
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performa model secara lebih komprehensif. Gambar 

17 menampikan nilai evaluasi model dalam 

memprediksi harga IHSG. Gambar 18 menampilkan 

perbandingan grafik nilai aktual dan prediksi harga 

IHSG menggunakan data testing. 

 

Gambar 17. ContohNilai Evaluasi Model 

 

Gambar 18. Contoh Perbandingan Grafik Nilai Aktual 

dan Prediksi  
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BAB V 

Performa dan Konfigurasi 

Optimal Model  

Berdasarkan Tabel 2, terdapat hasil evaluasi seluruh 

skenario yang menunjukkan bahwa variasi fitur, rasio 

pembagian data, dan kompleksitas arsitektur model 

akan memberikan pengaruh yang cukup signifikan 

terhadap performa model dalam memprediksi nilai 

IHSG. Secara umum, variabel indeks DJIA yang 

digunakan fitur menghasilkan nilai kesalahan yang 

lebih rendah dibandingkan variabel IDR/USD, baik 

saat menggunakan rasio pembagian data 70:20:10 dan 

80:10:10. Selanjutnya, saat rasio pembagian data 

untuk data latih ditingkatkan menjadi 80% secara 

konsisten akan mampu untuk meningkatkan akurasi 

model, karena dapat memberikan informasi historis 

yang lebih banyak untuk bisa dipelajari oleh model. 

Penambahan jumlah layer dari dua menjadi 3 tidak 
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akan selalu meningkatkan performa model, bahkan 

pada beberapa skenario pengujian justru membuat 

nilai evaluasi MSE, RMSE, dan MAPE menjadi naik. 

Berdasarkan seluruh skenario telah dilakukan, 

konfigurasi terbaik diperoleh saat menggunakan fitur 

indeks DJIA dengan rasio pembagian data 80:10:10 

dan arsitektur dua lapisan dengan nilai unit 32 dan 64, 

yang mendapatkan nilai evaluasi MAPE terendah yaitu 

0.6186%. Pengujian yang juga dilakukan dengan 

variasi learning rate dan dropout rate juga 

menunjukkan bahwa kombinasi learning rate 0,01 dan 

dropout rate 0,01 merupakan kombinasi konfigurasi 

yang paling optimal untuk dataset. Penurunan 

learning rate dan peningkatan dropout rate yang telah 

dicoba juga cenderung lebih menurunkan performa 

model, karena proses pembelajaran akan menjadi 

lebih lambat atau terlalu tereduksi oleh regulasi. Dari 

seluruh skenario penggunaan fitur, proporsi data 

latih, serta kompleksitas model adalah faktor utama 

dalam mendapatkan prediksi nilai IHSG yang lebih 

akurat.  
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Tabel 2. Hasil Evaluasi Seluruh Skenario 

No Split 

Data 

Jumlah 

Layer dan 

Unit Model 

Learning 

Rate 

Dropout 

Rate 

Fitur dan 

Target Data 

MSE RMSE MAPE 

1 70:20:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG & 

IDR/USD 

33154.9317 182.085 2.2221 % 

2 70:20:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG & 

IDR/USD 

16044.758 126.6679 1.4228 % 

3 80:10:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG & 

IDR/USD 

5161.3371 71.8424 0.763 % 

4 80:10:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG & 

IDR/USD 

8854.3355 94.0975 1.0341 % 

5 70:20:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG & DJIA 5951.8482 77.1482 0.8414 % 

6 70:20:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG & DJIA 13197.389 114.8799 1.1792 % 

7 80:10:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG & DJIA 3226.2419 56.8 0.6186 % 

8 80:10:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG & DJIA 3568.0329 59.733 0.6514 % 
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No Split 

Data 

Jumlah 

Layer dan 

Unit Model 

Learning 

Rate 

Dropout 

Rate 

Fitur dan 

Target Data 

MSE RMSE MAPE 

9 70:20:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG, 

USD/IDR, & 

DJIA 

19794.5749 140.6932 1.793 % 

10 70:20:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG, 

USD/IDR, & 

DJIA 

8825.1799 93.9424 1.0323 % 

11 80:10:10 32, 64 0.01 0.1 IHSG, 

USD/IDR, & 

DJIA 

10984.0777 104.805 1.2493 % 

12 80:10:10 32, 64, 128 0.01 0.1 IHSG, 

USD/IDR, & 

DJIA 

6247.8236 79.0432 0.8315 % 

13 80:10:10 32, 64 0.001 0.1 IHSG & DJIA 8269.7124 90.938 0.9812 % 

14 80:10:10 32, 64 0.01 0.2 IHSG & DJIA 12017.4913 109.6243 1.2876 % 
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No Split 

Data 

Jumlah 

Layer dan 

Unit Model 

Learning 

Rate 

Dropout 

Rate 

Fitur dan 

Target Data 

MSE RMSE MAPE 

15 80:10:10 32, 64 0.001 0.2 IHSG & DJIA 11742.7422 108.3639 1.1773 % 
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Pemahaman teoretis serta keterampilan praktisnya dalam 

merancang arsitektur jaringan saraf tiruan menjadi 

landasan utama dalam penulisan buku ini, khususnya pada 

implementasi dan optimasi algoritma Gated Recurrent Unit 

(GRU) untuk memproyeksikan pergerakan Indeks Harga 

Saham Gabungan (IHSG). 
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I Gede Susrama Mas Diyasa 

Penulis merupakan akademisi dan 

peneliti di bidang Sistem Informasi yang 

aktif dalam pengembangan teknologi 

informasi, transformasi digital, dan 

kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence). Serta mengajar pada Program Studi Sistem 

Informasi, Program Magister Manajemen, dan Program 

Doktor Ilmu Manajemen. Pengalaman akademik dan 

penelitiannya memperkaya pembahasan buku ini, 

khususnya pada aspek bisnis, inovasi, dan transformasi 

digital. 


