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Abstrak—Prediksi harga saham menjadi komponen penting dalam pengambilan keputusan investasi. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan performa empat model deep learning, yaitu LSTM, Bi-LSTM, GRU, dan Bi-GRU, dalam memprediksi harga
saham, guna menemukan model yang paling optimal untuk implementasi sistem prediksi harga saham yang akurat. Data historis
lima tahun diolah melalui proses normalisasi, windowing, serta dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji. Pelatihan
model dilakukan dengan berbagai konfigurasi batch size, timestep, dan tiga jenis optimizer (Adam, SGD, RMSprop). Evaluasi
performa menggunakan metrik MSE, RMSE, MAE, dan Rz Hasil menunjukkan bahwa model Bi-GRU dengan konfigurasi
optimizer Adam, batch size 8, dan timestep 21 memberikan performa terbaik dengan MSE sebesar 0.0003, RMSE 0.0169, MAE
0.0129, dan R20.9438. Model ini menunjukkan kemampuan tinggi dalam mengenali pola kompleks dan ketergantungan temporal
jangka panjang, serta lebih akurat dibanding model lainnya. Temuan ini mendukung implementasi sistem prediktif yang dapat
membantu investor dan perusahaan dalam pengambilan keputusan strategis berbasis data.

Kata Kunci: Prediksi Harga Saham; Deep Learning; LSTM; GRU; Bi-GRU; Bi-LSTM

Abstract—Stock price prediction is an important component in making investment decisions. This study aims to compare the
performance of four deep learning models, namely LSTM, Bi-LSTM, GRU, and Bi-GRU, in predicting stock prices, in order to
find the most optimal model for the implementation of an accurate stock price prediction system. Five years of historical data
undergoes normalization, windowing, and is separated into training data, validation data, and test data. Model training is conducted
with different settings of batch size, timestep, and three kinds of optimizers (Adam, SGD, RMSprop). Performance assessment
employs MSE, RMSE, MAE, and Rz measurements. The findings indicate that the Bi-GRU model utilizing Adam optimizer
settings, a batch size of 8, and a timestep of 21 yields the highest performance, achieving an MSE of 0.0003, an RMSE of 0.0169,
an MAE of 0.0129, and an R2 of 0.9438. This model demonstrates a strong capability to identify intricate patterns and long-term
temporal relationships, outperforming other models in accuracy. The results advocate for the establishment of a predictive system
that aids investors and firms in making strategic decisions based on data.
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1. PENDAHULUAN

Investor membutuhkan strategi investasi yang efektif untuk meminimalkan risiko portofolio sekaligus
memaksimalkan keuntungan [1]. Saham adalah salah satu aset pasar keuangan yang paling diminati, dipilih oleh
banyak investor karena potensinya memberikan imbal hasil yang tinggi [2]. Saham mencerminkan kepemilikan atau
penyertaan dalam suatu perusahaan atau perseroan terbatas yang dimiliki oleh individu atau organisasi [3].

Fluktuasi harga saham yang cepat dalam jangka pendek menuntut sistem informasi yang andal dalam
mengelola dan menganalisis data keuangan. Meskipun berbagai teknik telah dikembangkan untuk meramalkan harga
saham di masa depan, teknik-teknik ini masih menghadapi tantangan, tantangan utama berkaitan dengan kompleksitas
pola data dan ketergantungan jangka panjang [4]. Oleh karena itu, penggunaan sistem informasi berbasis deep learning
menjadi solusi inovatif dalam meningkatkan efisiensi dan akurasi prediksi harga saham.

Sistem informasi memiliki peran penting dalam dunia keuangan, terutama dalam mengolah data pasar saham
secara real-time dan memberikan wawasan yang lebih mendalam bagi pengambil keputusan. Dengan kemampuannya
dalam mengenali pola yang kompleks dan memproses volume data yang besar, teknologi deep learning menawarkan
pendekatan yang lebih canggih dibandingkan metode konvensional. Deep learning memungkinkan sistem informasi
untuk mengoptimalkan analisis data keuangan, meningkatkan efisiensi prediksi, dan mendukung sistem keuangan
digital yang lebih cerdas dan responsif [5].

Dalam beberapa tahun terakhir, pasar saham mengalami perkembangan pesat dengan meningkatnya kebutuhan
akan analisis data yang lebih akurat. PT Bank Syariah Indonesia Thk (BSI), yang resmi beroperasi pada 1 Februari
2021, merupakan bank syariah terbesar di Indonesia hasil penggabungan tiga bank syariah yaitu BRI Syariah, Bank
Syariah Mandiri, dan BNI Syariah [6]. Sejak peresmiannya, PT BSI Tbk menghadapi tantangan fluktuasi yang
mempengaruhi pendapatan perusahaan dan investor [7]. Oleh karena itu, diperlukan sistem informasi yang dapat
mengelola data pasar saham secara efektif dan memberikan prediksi yang lebih presisi.

Berbagai penelitian telah menunjukkan keunggulan teknologi deep learning dalam memprediksi saham
dibandingkan metode konvensional. Beberapa di antaranya studi oleh Sujatna, dkk. [8], mengeksplorasi model
gabungan LSTM-GRU untuk memprediksi harga saham PT Bank Syariah Indonesia Tbk, menunjukkan bahwa
susunan empat stack LSTM-GRU (LGLG) pada epoch 750 memberikan akurasi terbaik dengan nilai MSE sebesar
63,44. Pendekatan lain oleh Seabe, dkk. [9], membandingkan kinerja LSTM, GRU, dan Bi-LSTM dalam memprediksi
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harga kripto, di mana Bi-LSTM menghasilkan prediksi paling akurat dengan nilai MAPE masing-masing sebesar
0.036 untuk BTC, 0.041 untuk LTC, dan 0.124 untuk ETH.

Selain itu, model CNN-BIiLSTM juga digunakan oleh Mushliha [10], untuk memprediksi harga saham bank
syariah lainnya seperti Bank Syariah Indonesia, BTPN Syariah dan Panin Dubai Syariah, menghasilkan nilai MAPE
yang rendah (0,629%-2,376%) dan menunjukkan kemampuan tinggi dalam ekstraksi fitur dan pola temporal data.
Penelitian lain oleh Tuan [11], berfokus pada analisis data nasabah menggunakan deep learning untuk menentukan
kelayakan deposito. Model BiLSTM dengan akurasi 90,05% pada epoch 50 menjadi yang paling efektif dalam
mengidentifikasi nasabah potensial berdasarkan berbagai atribut.

Sebagai tambahan, studi oleh Khalis Sofi, dkk. [12], menunjukkan bahwa algoritma Gated Recurrent Unit
(GRU) memiliki performa terbaik dibandingkan dengan Linear Regression dan Long-Short Term Memory (LSTM)
dalam memprediksi harga saham. Hal ini dibuktikan dengan nilai RMSE, MSE, dan MAE dari GRU yang paling
rendah, yaitu RMSE sebesar 0.034, MSE sebesar 0.001, dan MAE sebesar 0.024.

Teknologi deep learning dalam prediksi saham juga menawarkan berbagai keunggulan dibandingkan metode
konvensional [13]. Pertama, model berbasis deep learning dapat memproses data dalam jumlah besar secara cepat dan
efisien, memungkinkan analisis real-time yang lebih akurat [5]. Kedua, deep learning mampu mengidentifikasi pola
yang tidak dapat ditangkap oleh model statistik tradisional, sehingga meningkatkan kemampuannya dalam
mengantisipasi pergerakan pasar. Ketiga, penggunaan algoritma optimasi dalam proses pelatihan model
memungkinkan untuk menyesuaikan parameter secara adaptif, meningkatkan akurasi prediksi secara signifikan [14].

Penelitian ini mengembangkan model prediksi harga saham PT Bank Syariah Indonesia Thk (BSI) dengan
pendekatan komprehensif yang membandingkan empat algoritma deep learning: LSTM, Bi-LSTM, GRU, dan Bi-
GRU. Tidak hanya berfokus pada satu model, penelitian ini juga mengevaluasi performa masing-masing algoritma
menggunakan metrik evaluasi seperti MSE, RMSE, MAE, dan R?, serta mengoptimalkan model melalui metode
pelatihan dengan algoritma optimasi seperti Adam, SGD, dan RMSprop. Dengan mengintegrasikan arsitektur
bidirectional, penelitian ini dirancang untuk menangkap pola data yang lebih kompleks dan jangka panjang,
memberikan inovasi signifikan dalam pengembangan prediksi harga saham BSI [10]. Penelitian ini berkontribusi pada
literatur yang ada dengan menghadirkan model prediksi yang lebih akurat untuk menghadapi tantangan fluktuasi harga
saham yang dinamis dan semakin kompleksnya dinamika pasar. Hasil dari penelitian ini diharapkan memberikan
wawasan berharga bagi perusahaan dan investor dalam mengambil keputusan yang lebih tepat, melalui prediksi harga
saham BSI yang lebih kuat dan akurat.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Proses penelitian ini mengikuti sejumlah tahapan yang sistematis mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model.
Tahapan berturut-turut dari proses tersebut dapat dilihat secara menyeluruh pada Gambar 1.
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Gambar 1. Metodologi Penelitian
2.1 Pengumpulan Data

Data historis yang digunakan dalam penelitian ini selama lima tahun terakhir, dari 1 Februari 2020 hingga 1 Februari
2025, untuk merepresentasikan berbagai kondisi pasar. Dataset Yahoo! Finance mencakup 1200 data berisi harga
penutupan, harga pembukaan, harga tertinggi, dan harga terendah saham PT. Bank Syariah Indonesia Thk [15].
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2.2 Pra-pemrosesan Data
2.2.1 Normalisasi

Normalisasi data menggunakan metode penskalaan min-max dari sklearn library’s yang mengubah nilai asli menjadi
nilai berskala dalam interval tertentu [16]. Dalam upaya mengoptimalkan akurasi prediksi, dataset dinormalisasi
melalui percobaan dengan interval [0,1]. Rumus normalisasi yang digunakan adalah sebagai berikut:

X' = X—Xmin. (1)
Xmax—Xmin
X adalah nilai setelah normalisasi, sedangkan x mewakili nilai aktual data yang akan dinormalisasi. Nilai minimum
dari data aktual ditandai dengan Xmin, dan nilai maksimum data aktual ditunjukkan dengan Xmax.

2.2.2 Time Steps (Windowing)

Windowing adalah teknik untuk membentuk struktur baru dari suatu data dengan mengubah data time series menjadi
data cross-sectional dengan tetap memperhatikan urutan dan pola dalam data aslinya [17]. Teknik windowing dengan
pendekatan sliding window membagi dataset menjadi segmen-segmen yang saling tumpang tindih, masing-masing
terdiri dari sejumlah time step tertentu untuk menangkap pola dan ketergantungan temporal.

2.3 Pembagian Data

Dengan rasio 80:10:10, data dibagi menjadi tiga bagian, di mana 80% pertama digunakan untuk melatih model, 10%
digunakan untuk validasi model, sementara 10% sisanya digunakan untuk pengujian hasil prediksi model.

2.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM adalah jenis jaringan saraf berulang (Recurrent Neural Network) dengan arsitektur khusus yang dirancang untuk
mengatasi masalah seperti hilangnya dan meledaknya gradien, yang umum terjadi pada RNN tradisional [18]. LSTM
terkenal karena kemampuannya mempertahankan dan memanfaatkan memori jangka panjang dalam data berurutan
[19]. LSTM terdiri dari tiga gerbang gate utama yaitu input gate, forget gate, dan output gate, yang masing-masing
memiliki fungsi khusus dalam mengatur aliran data.

tr = o(Wexe + Urhe-1+ br) (2
ir=o( Wixe+ Uihe-1 + b)) ©)
¢ ¢=tanh( Wexe+ Uche-1 + bo) 4
= (O c—1+iOC: ®)
0r= o ( Woxt+ Uohe-1+ bo) (6)
he= 0:Otanh(c) ()

Berikut ini terdapat enam persamaan formal yang terkait dengan proses gating dalam sel LSTM: Sel saat ini
memiliki forget gate ft, input gate it nilai output gate ot, status sel saat ini Ct status kandidat sel (keadaan sel berikutnya),
serta bobot jaringan Wf, Wi, Ua, dan UG. Variabel bias pada jaringan adalah bZ, bi, ba, dan bn. Keadaan tersembunyi
saat ini dilambangkan dengan ht, keadaan tersembunyi sebelumnya dengan ht-1, dan nilai input baru dengan xt [20].

2.5 Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM)

Varian perbaikan dari algoritma LSTM disebut BiLSTM, yang menggabungkan fungsi ideal RNN dan LSTM dua
arah. BiLSTM mencapai hal ini dengan menggabungkan dua keadaan tersembunyi, memungkinkan pemrosesan data
dari arah maju dan mundur secara bersamaan [21]. Pemrosesan arah mundur memungkinkan pengenalan karakteristik
dan pola tersembunyi dalam data yang biasanya terlewatkan oleh LSTM biasa [22].

hT = f(wlxt + WZE) @
h( = f(wsx, + wshe,s) €))
O = g(w4h7 + Wsﬁt) ©)
Enam matriks bobot independen yang dilambangkan sebagai wi (1,2,,6 i =- - -) memiliki fungsi sebagai berikut:

w1 3w mewakili bobot input-to-hidden untuk lapisan depan dan belakang; w2 5, w mewakili bobot hidden-to-hidden;
sedangkan w4, w6 mewakili bobot hidden-to-output untuk arah maju dan mundur. Dalam model BiLSTM, dua nilai

ht disimpan di lapisan tersembunyi: ht — for forward untuk perhitungan maju dan ht for backward untuk

perhitungan mundur. Keluaran dari lapisan maju dan mundur ini kemudian digabungkan untuk menghasilkan nilai final
output [23].
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2.6 Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU digunakan untuk memprediksi hasil time series dengan memanfaatkan data historis terkini. Dibandingkan dengan
LSTM, GRU menawarkan struktur yang lebih sederhana dan efisien, sambil tetap mempertahankan kinerja LSTM.
Meskipun kinerja sel GRU dan LSTM serupa, GRU menyederhanakan proses dengan menggabungkan input gate dan
forget gate serta menyatukan sel dan status tersembunyi, sehingga mengurangi jumlah gate menjadi dua yaitu update
gate dan reset gate [24] .

Ze=0( Wy [he-1,x]+ b) (10)
re=o(Wr-[he1,x] + br) (11)
B t = tanh(Wi-[re® he1,x] + B) (12)
h=(1-2)Qh+ZOh ¢ (13)

W merujuk pada bobot, sedangkan b merupakan suku bias. r: adalah reset gate, z: berfungsi sebagai update gate, h t
mewakili status kandidat, dan h; adalah output dalam persamaan algoritma GRU.

2.7 Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU)

Dua GRU yang dihubungkan ke output layer yang sama namun berorientasi ke arah yang berlawanan membentuk Bi-
GRU. Dengan demikian, setiap titik dalam rangkaian input dapat mengakses informasi dari masa lalu dan masa depan
secara bersamaan, memungkinkan output layer untuk memanfaatkan lebih banyak informasi berurutan [25].

-1 N —

h, =f (met + Wﬁh%—l + bﬁ) (14)
1 —

h, = f(WX}FXt + Wh'_1‘h_1ht1—1 + b*h—l) (15)
—2 _1’ 2 >

Be = f(woshi +wor ey + ) (16)
h? = f(weosh! +weph? + b (17)
y, = g (W, b + wizh? +b, ) (18)

Vektor keluaran dari lapisan tersembunyi lapisan depan pada lapisan pertama dan kedua jaringan saraf Bi-GRU
pada waktu t dinyatakan sebagai h _ t*"1 € R"H dan #2t—€RH, dengan H menyatakan jumlah unit dalam sel GRU.
Demikian pula, vektor keluaran dari lapisan tersembunyi lapisan belakang pada lapisan pertama dan kedua Bi-GRU
adalah #1t—€RH dan h2t—€RH, di mana xt adalah input jaringan saraf pada waktu t dan n adalah jumlah label.
Fungsi (-) mewakili fungsi aktivasi, dan fungsi (x) = exiy nk = exk menunjukkan proses dalam jaringan saraf GRU.
Bobot dan bias yang perlu dipelajari masing-masing dinyatakan dengan variabel w dan b [26].

2.8 Optimizer

Skenario pelatihan yang digunakan meliputi variasi pembagian data, penggunaan dua hidden layer masing-masing
dengan 100 unit, optimizer Adam dengan learning rate 0,001, SGD dengan learning rate 0,01 dan RMSprop dengan
learning rate 0,001, serta 100 epoch.

2.9 Metrik Pengukuran Performa

Metrik seperti Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan R-
Squared (R?) akan digunakan untuk menguji serta mengevaluasi model yang dilatih, dengan tujuan menentukan model
yang optimal. Model dengan nilai terendah pada metrik-metrik ini akan dipilih untuk memprediksi harga saham PT.
Bank Syariah Indonesia Thk pada periode berikutnya.

MAE = %ZLIH A (19)
RMSE = 23T, (R-7)° (20)
MSE = 13T, (P, - Z,)° (21)
Re= 1 _ TPz’ (22)

Sy (2e-2)°

Nilai antisipasi pada waktu t dilambangkan dengan Pt dan nilai observasi pada waktu t diwakili oleh Zt [27].
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Untuk menemukan model terbaik dalam memprediksi harga saham menggunakan algoritma LSTM, Bi-LSTM, GRU
dan Bi-GRU, dilakukan serangkaian eksperimen. Berbagai parameter diuji, termasuk batch size (8, 16, dan 32),
optimizer (Adam, SGD, dan RMSprop), time step (14, 21, 28) serta learning rate (0.01 untuk SGD dan 0.001 untuk
Adam dan RMSprop). Dengan memanfaatkan callback (checkpoint), setiap model dilatih selama 100 epoch untuk
mengevaluasi kinerjanya.

3.1 Hasil Evaluasi Model dengan Algoritma LSTM

Untuk mengetahui performa model LSTM dalam memprediksi harga saham, dilakukan serangkaian pengujian
menggunakan berbagai konfigurasi parameter. Hasil dari pemodelan LSTM dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model LSTM

Optimizer  Batch Size Timestep MSE RMSE MAE R2

Adam 8 14 0.0003 0.0172 0.0132 0.9427
8 21 0.0003 0.0172 0.0134 0.9411

8 28 0.0003 0.0175 0.0133 0.9407

16 14 0.0003 0.0151 0.0132 0.9328

16 21 0.0003 0.0151 0.0131 0.9363

16 28 0.0004 0.0148 0.0147 0.9218

32 14 0.0004 0.015 0.0146 0.9144

32 21 0.0004 0.0147 0.0145 0.9182

32 28 0.0004 0.0146 0.0149 0.9127

SGD 8 14 0.0015 0.0134 0.0297 0.6658
8 21 0.0015 0.0132 0.0297 0.6707

8 28 0.0015 0.0131 0.0299 0.6658

16 14 0.0016 0.0135 0.0298 0.6641

16 21 0.0017 0.0131 0.0321 0.6247

16 28 0.0017 0.0129 0.0315 0.6386

32 14 0.0019 0.0134 0.0332 0.5955

32 21 0.0019 0.0131 0.0338 0.5915

32 28 0.002 0.013 0.0346 0.576

RMSprop 8 14 0.0004 0.0151 0.0141 0.919
8 21 0.0004 0.0149 0.0149 0.9126

8 28 0.0004 0.0156 0.0152 0.9084

16 14 0.0005 0.015 0.0156 0.9026

16 21 0.0005 0.0149 0.0156 0.9022

16 28 0.0004 0.0152 0.0153 0.904

32 14 0.0005 0.015 0.0164 0.8882

32 21 0.0006 0.0147 0.0171 0.8811

32 28 0.0006 0.0147 0.0183 0.8703

Berdasarkan percobaan yang dilakukan pada Tabel 1, model LSTM dengan optimizer Adam, batch size 8, dan
timestep 14 menunjukkan performa terbaik dibandingkan konfigurasi LSTM lainnya. Model ini menghasilkan MSE
sebesar 0.0003, RMSE 0.0172, MAE 0.0132, dan R2 0.9427.

3.2 Hasil Evaluasi Model dengan Algoritma Bi-LSTM

Untuk mengetahui performa model Bi-LSTM dalam memprediksi harga saham, dilakukan serangkaian pengujian
menggunakan konfigurasi parameter yang berbeda. Rincian lengkap hasil pemodelan Bi-LSTM dapat dilihat pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Model Bi-LSTM

Optimizer  Batch Size Timestep MSE RMSE MAE R?
Adam 8 14 0.0003 0.0177 0.0138 0.9385
8 21 0.0003 0.0151 0.013 0.9362
8 28 0.0005 0.0161 0.017 0.9003
16 14 0.0003 0.0147 0.0134 0.9298
16 21 0.0003 0.0144 0.0137 0.9256
16 28 0.0004 0.015 0.0137 0.9234
32 14 0.0004 0.0146 0.0142 0.9176
32 21 0.0004 0.0144 0.0143 0.918
32 28 0.0005 0.015 0.0157 0.9027
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Optimizer  Batch Size Timestep MSE RMSE MAE R?
SGD 8 14 0.0011 0.0136 0.0251 0.7544
8 21 0.0015 0.0128 0.0297 0.6837
8 28 0.0013 0.0131 0.0275 0.7212
16 14 0.0017 0.0133 0.0313 0.6405
16 21 0.0018 0.0127 0.033 0.6211
16 28 0.0019 0.0125 0.0342 0.6012
32 14 0.0016 0.0133 0.0308 0.6529
32 21 0.0019 0.0127 0.0345 0.5924
32 28 0.0022 0.0125 0.038 0.5274
RMSprop 8 14 0.0004 0.015 0.0145 0.915
8 21 0.0004 0.0149 0.014 0.92
8 28 0.0004 0.0148 0.0137 0.9221
16 14 0.0004 0.0147 0.0145 0.9141
16 21 0.0004 0.0149 0.0151 0.9061
16 28 0.0005 0.0149 0.0163 0.8973
32 14 0.0005 0.0147 0.0153 0.9016
32 21 0.0005 0.0149 0.0156 0.8991
32 28 0.0004 0.0148 0.0153 0.9042

Berdasarkan analisis pemodelan Bi-LSTM pada tabel 2, model paling efektif diperoleh dengan optimizer
Adam, batch size 8, dan timestep 21. Model ini mencapai MSE sebesar 0.0003, RMSE 0.0151, MAE 0.013, dan R?
0.9362.

3.3 Hasil Evaluasi Model dengan Algoritma GRU

Model GRU dievaluasi untuk menentukan konfigurasi terbaik untuk memprediksi harga saham. Tabel 3 menampilkan
hasil pemodelan GRU pada data uji.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model GRU

Optimizer  Batch Size  Timestep MSE RMSE MAE R?

Adam 8 14 0.0003 0.0186 0.0135 0.9413
8 21 0.0003 0.0187 0.0136 0.9407

8 28 0.0003 0.0185 0.0133 0.9429

16 14 0.0003 0.017 0.013 0.9422

16 21 0.0003 0.0174 0.0133 0.9409

16 28 0.0004 0.0189 0.0141 0.9380

32 14 0.0003 0.0171 0.0132 0.9419

32 21 0.0003 0.0181 0.0139 0.9398

32 28 0.0003 0.0185 0.0137 0.9417

SGD 8 14 0.0008 0.0155 0.0204 0.8484
8 21 0.0008 0.0156 0.0203 0.8476

8 28 0.0008 0.0154 0.0206 0.8447

16 14 0.0009 0.0153 0.0212 0.8364

16 21 0.0008 0.0153 0.021 0.8412

16 28 0.0008 0.0153 0.021 0.839

32 14 0.0008 0.0153 0.0212 0.8389

32 21 0.0009 0.0152 0.0215 0.8338

32 28 0.0009 0.0152 0.0217 0.8321

RMSprop 8 14 0.0003 0.0169 0.0134 0.9355
8 21 0.0004 0.0175 0.0142 0.9294

8 28 0.0004 0.0167 0.0146 0.9271

16 14 0.0004 0.0169 0.014 0.9283

16 21 0.0004 0.0175 0.0149 0.9211

16 28 0.0004 0.0174 0.015 0.9206

32 14 0.0004 0.0168 0.015 0.9175

32 21 0.0004 0.0169 0.0148 0.918

32 28 0.0004 0.017 0.0147 0.9186

Seperti terlihat pada Tabel 3, model dengan optimizer Adam, batch size 16, dan timestep 14 menunjukkan
kinerja terbaik. Model ini mencapai MSE sebesar 0.0003, RMSE 0.017, MAE 0.013, dan R? 0.9422 menjadikannya
konfigurasi yang paling terbaik.
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3.4 Hasil Evaluasi Model dengan Algoritma Bi-GRU

Model Bi-GRU diuji untuk menentukan kinerja terbaiknya dalam memprediksi harga saham. Rincian lengkap hasil
pemodelan Bi-GRU dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model Bi-GRU

Optimizer  Batch Size Timestep MSE RMSE MAE R?

Adam 8 14 0.0003 0.015 0.0124 0.9412
8 21 0.0003 0.0169 0.0129 0.9438

8 28 0.0003 0.0149 0.013 0.9369

16 14 0.0003 0.0152 0.0125 0.9418

16 21 0.0003 0.0155 0.0126 0.9406

16 28 0.0003 0.0152 0.0127 0.9393

32 14 0.0003 0.0154 0.0133 0.9342

32 21 0.0003 0.0173 0.0134 0.9383

32 28 0.0003 0.0152 0.0129 0.9362

SGD 8 14 0.0009 0.0136 0.0224 0.8085
8 21 0.0007 0.014 0.019 0.8527

8 28 0.0007 0.0141 0.0189 0.8558

16 14 0.0009 0.0136 0.0227 0.8088

16 21 0.0009 0.0135 0.0226 0.8074

16 28 0.0007 0.0136 0.0196 0.8473

32 14 0.0012 0.0134 0.0264 0.7459

32 21 0.001 0.013 0.0248 0.7837

32 28 0.0012 0.0129 0.027 0.7429

RMSprop 8 14 0.0003 0.0151 0.0133 0.9287
8 21 0.0003 0.0148 0.0136 0.9282

8 28 0.0003 0.0152 0.0132 0.9299

16 14 0.0003 0.015 0.0131 0.9297

16 21 0.0003 0.0148 0.0135 0.927

16 28 0.0004 0.015 0.0138 0.9236

32 14 0.0004 0.0154 0.0156 0.9053

32 21 0.0004 0.0149 0.0138 0.921

32 28 0.0004 0.0149 0.0143 0.9158

Pada Tabel 4 terlihat bahwa model Bi-GRU paling efektif diperoleh dengan optimizer Adam, batch size 8, dan
timestep 21. Model ini mencapai MSE sebesar 0.0003, RMSE 0.0169, MAE 0.0129, dan R2 0.9438.

3.5 Evaluasi dan Analisis

Berdasarkan hasil analisis pengujian, model Bi-GRU dengan pengoptimal Adam, batch size 8, dan timestep 21
menunjukkan performa terbaik karena memiliki kombinasi nilai MAE terendah dan R2 tertinggi.

Prediksi Harga Saham Bank Syariah Indanesia Tbk pada Data Uji

— Taining
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¢
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TAHUN

Gambar 2. Prediksi Harga Saham pada Data Uji

Meskipun nilai RMSE-nya sedikit lebih tinggi dibandingkan model lain, selisihnya relatif kecil dan tidak cukup
signifikan untuk mengungguli keunggulan Bi-GRU pada metrik-metrik lainnya. Model ini mencapai MSE sebesar
0.0003, RMSE 0.0169, MAE 0.0129, dan R2 0.9438. Hasil prediksi model Bi-GRU pada data uji dapat dilihat pada
Gambar 2.

Pada Gambar 2, garis penuh mewakili harga saham aktual, dan garis putus-putus mewakili hasil prediksi model
Bi-GRU. Pola grafik menunjukkan bahwa model tersebut mampu mengidentifikasi tren pergerakan harga saham
dengan kesalahan minimal. Model Bi-GRU yang terpilih sebagai yang terbaik akan diterapkan untuk memprediksi
harga saham di masa depan pada Mei 2025. Hasil prediksi menunjukkan bahwa harga saham Bank Syariah Indonesia
Tbk diperkirakan akan mengalami kenaikan. Grafik prediksi model Bi-GRU dapat dilihat pada Gambar 3.
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Prediksi Harga Saham Bank Syariah Indonesia Tbk di Bulan Berikutnya.
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Gambar 3. Prediksi Harga Saham di Bulan Berikutnya

Pada Gambar 3 terlihat bahwa model Bi-GRU memprediksi adanya tren kenaikan harga saham PT Bank
Syariah Indonesia Tbhk untuk periode Mei 2025. Garis penuh dalam grafik merepresentasikan nilai aktual hingga titik
prediksi, sementara garis putus-putus menunjukkan hasil proyeksi dari model. Pola grafik memperlihatkan kenaikan
harga saham yang relatif stabil, yang mengindikasikan potensi keuntungan bagi investor. Temuan ini menegaskan
bahwa model Bi-GRU tidak hanya menunjukkan akurasi yang baik pada data uji sebelumnya, tetapi juga mampu
memberikan proyeksi pergerakan harga yang andal untuk masa depan.

Hasil penelitian ini menegaskan bahwa Bi-GRU mengungguli model LSTM, Bi-LSTM, dan GRU. Temuan ini
sesuai dengan penelitian Sofi, dkk. [12] yang menunjukkan bahwa GRU mengungguli Linear Regression dan LSTM
dalam memprediksi saham, dengan RMSE 0,034 dan MAE 0,024. Penelitian ini menunjukkan bahwa dengan
mengoptimalkan konfigurasi parameter dan menggunakan arsitektur bidirectional, Bi-GRU mampu mengungguli
GRU tradisional dengan nilai RMSE yang lebih rendah (0,0169) dan MAE yang lebih kecil (0,0129).

Keunggulan Bi-GRU dalam penelitian ini disebabkan oleh kemampuannya memproses informasi sekuensial
dalam dua arah (maju dan mundur), sehingga memungkinkan pengenalan pola kompleks dan ketergantungan jangka
panjang dalam data harga saham. Adam merupakan optimizer terbaik untuk kasus ini, dengan MAE terendah dan R?2
tertinggi. RMSprop dapat menjadi alternatif, namun hasilnya sedikit kurang optimal dibandingkan Adam. Sementara
itu, SGD menunjukkan performa terburuk dan tidak disarankan karena error yang lebih tinggi serta ketidakstabilan
dalam pelatihan. Selain itu, penggunaan batch size yang lebih kecil pada model cenderung meningkatkan akurasi
prediksi.

Dengan keunggulan model Bi-GRU, penelitian ini berkontribusi secara signifikan dalam meningkatkan akurasi
prediksi harga saham, khususnya untuk pasar saham syariah Indonesia. Implementasi model ini dapat membantu
investor dan perusahaan dalam mengambil keputusan yang lebih tepat berdasarkan data prediktif yang andal. Selain
itu, hasil penelitian ini menegaskan bahwa pemilihan arsitektur deep learning dan optimasi parameter memainkan
peran penting dalam menentukan kualitas prediksi.

4. KESIMPULAN

Hasil analisis menunjukkan bahwa model deep learning memiliki performa yang baik dalam memprediksi harga
saham PT. Bank Syariah Indonesia Tbhk. Di antara keseluruhan, model Bi-GRU menunjukkan efektivitas tertinggi
berdasarkan hasil pengujian, dengan nilai MSE sebesar 0.0003, RMSE sebesar 0.0169, MAE sebesar 0.0129, dan R?2
sebesar 0.9438. Penggunaan algoritma optimasi Adam terbukti secara signifikan meningkatkan kinerja model
arsitektur dibandingkan dengan optimasi lainnya seperti RMSprop dan SGD. Berdasarkan keunggulan tersebut, model
Bi-GRU dipilih untuk melakukan prediksi harga saham PT. Bank Syariah Indonesia Thk selama 30 hari ke depan.
Hasil prediksi menunjukkan potensi kenaikan harga saham, yang dapat dimanfaatkan oleh perusahaan untuk
menyusun strategi ekspansi dan mempertahankan keberlangsungan bisnis dalam jangka panjang. Penelitian ini
memberikan kontribusi penting bagi organisasi dan investor yang memiliki keterkaitan dengan saham PT. Bank
Syariah Indonesia Tbk, dengan menyediakan data prediktif yang akurat serta mendukung perumusan strategi investasi
yang lebih efektif.
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