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 Prediksi harga saham berperan penting meminimalisir kerugian akibat 

fluktuasi harga saham. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi prediksi harga saham PT Aneka Tambang Tbk (ANTM) 

menggunakan model Gated Recurrent Unit (GRU) dengan optimasi 

hyperparameter melalui metode Grid Search. Model GRU dipilih karena 

mampu mengatasi permasalahan vanishing gradient dan efektif dalam 

mempelajari pola ketergantungan jangka panjang pada data deret waktu 

walaupun dengan arsitektur yang sederhana. Sementara itu, Grid Search 

digunakan karena memiliki keunggulan dalam menjelajahi ruang 

hyperparameter secara menyeluruh, sehingga setiap kombinasi 

parameter dapat diuji dan memungkinkan diperolehnya konfigurasi 

terbaik. Proses Grid Search dilakukan dengan ruang pencarian 

hyperparameter yang mencakup jumlah units, jumlah epoch, ukuran 

batch, serta variasi optimizer. Keunggulan utama penelitian ini terletak 

pada penerapan optimasi hyperparameter yang mampu meningkatkan 

efektivitas model GRU dalam menemukan konfigurasi terbaik, sehingga 

menghasilkan prediksi harga saham yang lebih akurat dan stabil. Evaluasi 

kinerja model menggunakan metrik RMSE, MAE, MAPE. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model GRU dengan optimasi Grid 

Search menggunakan optimizer Adam memberikan performa yang 

optimal dengan nilai evaluasi RMSE sebesar 67.8805, MAE sebesar 

45.6501, dan MAPE sebesar 2.2309%. Temuan ini membuktikan bahwa 

optimasi hyperparameter melalui Grid Search mampu meningkatkan 

akurasi prediksi model GRU pada data harga saham. 
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PENDAHULUAN 

Pasar saham menjadi salah satu instrumen investasi yang paling populer dan diminati, 

sebab menawarkan potensi keuntungan yang relatif tinggi dibandingkan dengan instrumen 

keuangan lainnya seperti deposito, obligasi, maupun reksa dana[1]. Namun, tingginya 

potensi keuntungan tersebut diiringi dengan tingkat risiko yang besar akibat fluktuasi harga 

saham yang sangat dinamis serta dipengaruhi oleh berbagai faktor ekonomi, politik, maupun 

psikologis[2][3]. Kompleksitas pergerakan harga saham ini menuntut adanya pendekatan 

analitis yang mampu mengenali pola data historis dan memprediksi pergerakan harga secara 

akurat. Pemanfaatan teknologi berbasis kecerdasan buatan (artificial intelligence), 

khususnya deep learning, menjadi alternatif yang efektif untuk menganalisis pola non-linear 

dan hubungan kompleks antar variabel pada data saham[4].  Salah satu konsep arsitektur 

deep learning yang terbukti unggul dalam pengolahan data berurutan (time series) adalah 

Recurrent Neural Network (RNN) beserta turunannya, yaitu Long Short-Term Memory 

(LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU)[5]. Model GRU memiliki desain struktur yang 

lebih sederhana dari LSTM namun tetap efisien dalam mengatasi masalah vanishing 
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gradient serta mampu mempertahankan informasi jangka panjang melalui mekanisme 

update gate dan reset gate[6]. beberapa penelitian telah membuktikan bahwa GRU dapat 

memberikan akurasi prediksi yang lebih baik daripada algoritma regresi klasik seperti linear 

regression [7], dan juga terbukti dapat melampaui algoritma RNN, CNN, & LSTM dalam 

beberapa kasus[8]. Keunggulan inilah yang menjadikan GRU sangat sesuai untuk 

menganalisis data harga saham yang bersifat fluktuatif dan berurutan dari waktu ke waktu. 

Kualitas prediksi GRU sangat dipengaruhi oleh pemilihan hyperparameter yang tepat. 

Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan bahwa model berbasis RNN, LSTM, dan GRU 

memiliki kemampuan kuat dalam mempelajari pola non-linear pada data saham namun 

sebagian besar studi tersebut menggunakan konfigurasi hyperparameter default atau hanya 

menguji beberapa skenario terbatas sehingga performa model belum optimal. Penelitian Sari 

[9][10] dan Haromainy [3] menegaskan bahwa akurasi model berbasis RNN sangat sensitif 

terhadap pengaturan hyperparameter, sementara tinjauan sistematis oleh Lin dan Marques 

[11] menekankan bahwa tidak ada satu set hyperparameter yang bersifat universal untuk 

semua kondisi pasar saham maupun periode waktu tertentu. Maka, hyperparameter perlu 

disesuaikan, diverifikasi, diperbarui, dan di-fine-tune secara berkala guna memastikan 

ketahanan (robustness) dan akurasi model tetap terjaga. Oleh karena itu, penerapan teknik 

optimasi hyperparameter menjadi krusial untuk memperoleh konfigurasi yang paling 

efektif. Metode optimasi hyperparameter terbukti mampu meningkatkan kinerja model, 

seperti pada penelitian oleh Hoque [12] yang menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter 

dapat meningkatkan akurasi prediksi. Salah satu metode optimasi yang umum untuk 

diterapkan adalah Grid Search, yaitu teknik pencarian kombinasi hyperparameter secara 

sistematis. Beberapa penelitian membuktikan bahwa penerapan Grid Search pada beberapa 

model prediksi harga saham [12], dan juga spesifik pada model berbasis RNN berhasil 

meningkatkan akurasi secara signifikan. Hal ini menjadi dasar pemilihan Grid Search dalam 

optimasi model GRU pada penelitian ini. 

Penelitian ini berfokus pada pengembangan model prediksi harga saham PT Aneka 

Tambang Tbk (ANTM) berbasis GRU dengan optimasi hyperparameter menggunakan Grid 

Search. Saham ANTM dipilih karena memiliki tingkat volatilitas yang tinggi, dipengaruhi 

oleh dinamika harga komoditas global, serta termasuk saham dengan volume perdagangan 

besar di BEI. Karakteristik ini menjadikan ANTM kasus uji yang relevan untuk 

mengevaluasi kemampuan GRU dalam menangkap pola pergerakan harga yang kompleks 

dan non-linear. Proses optimasi dilakukan untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik, 

seperti jumlah neuron, batch size, learning rate, dan jumlah epoch, yang berdampak pada 

peningkatan akurasi dan kestabilan prediksi. Selain itu, penelitian ini diharapkan 

memberikan manfaat dalam meningkatkan efisiensi proses analisis pasar saham, khususnya 

pada saham ANTM yang dikenal memiliki volatilitas tinggi dan menjadi salah satu saham 

unggulan di sektor pertambangan. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi 

bagi investor maupun analis dalam merumuskan keputusan investasi yang lebih rasional dan 

berbasiskan data, serta memperkaya kajian penerapan deep learning dalam bidang 

keuangan, khususnya dalam prediksi harga saham di pasar modal Indonesia. 

 

METODE 

Penelitian ini dilakukan dengan serangkaian proses seperti pada Gambar 1. Proses 

dimulai dari akuisisi data, preprocessing data, pembuatan arsitektur model GRU-Grid 

search, pelatihan model dan terakhir evaluasi model. 
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Gambar 1. Alur Metode Penelitian 

 

Akuisisi Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dengan mengunduh dari situs 

Investing.com, dengan objek penelitian berupa data historis harian harga saham PT Aneka 

Tambang Tbk (ANTM) periode 26 oktober 2018 hingga 26 oktober 2025, terhitung 

sebanyak 1690 data. Dataset mencakup atribut Date, Price, Open, High, Low, Volume, dan 

Change yang merepresentasikan pergerakan harga saham harian. Fitur Price atau harga 

penutupan digunakan sebagai fitur target karena mencerminkan hasil akhir dari aktivitas 

perdagangan saham pada suatu hari, dianggap paling mewakili kondisi pasar yang 

sebenarnya, serta memberikan gambaran yang lebih stabil pada pergerakan saham dari pada 

fitur yang lain[11]. Gambaran umum dari data yang digunakan dalam penelitian ini dapat 

dilihat pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Dataset 

Date Price Open High Low Vol. Change % 

10/26/2018 725 725 730 720 35.08M 0.69% 

10/29/2018 705 725 730 705 30.06M -2.76% 

10/30/2018 675 700 705 670 99.35M -4.26% 

10/31/2018 680 680 685 665 50.38M 0.74% 

11/01/2018 685 680 705 680 92.37M 0.74% 

… … … … … ...  

10/20/2025 3270 3450 3450 3270 160.78M -5.22% 

10/21/2025 3290 3340 3350 3270   96.57M 0.61% 

10/22/2025 3170 3150 3230 3120 114.87M -3.65% 

10/23/2025 3190 3180 3210 3170 66.75M 0.63% 

10/24/2025 3130 3190 3210 3120 84.45M -1.88% 

 

Preprocessing data  

Tahap preprocessing diterapkan untuk mempersiapkan data sehingga dapat diolah 

dengan optimal pada saat pelatihan model GRU. Proses ini diawali dengan pembersihan data 

dari karakter-karakter yang tidak diinginkan seperti “M” dan “B” pada fitur Volume dan 

penyesuaian tipe data agar seragam, termasuk konversi kolom Date menjadi format waktu 

(datetime) dan kolom-kolom lainnya menjadi tipe data float. Selanjutnya dilakukan proses 

pembagian data menjadi data untuk pelatihan sebesar 70% dan data untuk pengujian sebesar 

30% secara berurutan berdasarkan waktu untuk menjaga kontinuitas pola deret waktu. Proses 

pembagian data mempertimbangkan prinsip temporal validation, di mana data dibagi 

menjadi dua bagian dengan tetap mempertahankan kesesuaian urutannya tanpa melakukan 

pengacakan, karena data masa depan tidak boleh memengaruhi proses pelatihan agar model 

dapat dievaluasi secara realistis terhadap data yang benar-benar belum pernah dilihat. 
 

Tabel 2. Pembagian data 

Data Periode Jumlah data 

Pelatihan 26/10/2018 – 06/09/2023 1153 

Pengujian 07/09/2023 – 24/10/2025 477 
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Tahap berikutnya adalah normalisasi data menggunakan metode skala minmax supaya 

seluruh fitur pada dataset berada dalam rentang dan skala yang sama [0, 1] untuk 

memudahkan dalam analisis dan melatih model. Proses fitting atau perhitungan nilai 

minimum dan maksimum yang digunakan pada normalisasi hanya dilakukan pada data 

pelatihan, kemudian nilai tersebut digunakan untuk mentransformasikan data pelatihan dan 

pengujian. Hal tersebut bertujuan untuk menghindari data leakage, yaitu suatu keadaan 

dimana model secara tidak sengaja mengetahui sebaran data awal sehingga membuat proses 

evaluasi dengan data uji menghasilkan bias dan tidak menunjukkan performa model yang 

sebenarnya. Rumus normalisasi skala minmax terdapat pada Persamaan (1). 

 

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 −𝑥𝑚𝑖𝑛
  (1) 

 

Proses terakhir yaitu pembentukan data sekuens menggunakan pendekatan sliding 

window agar data dapat diolah sebagai deret waktu oleh model GRU, di mana setiap sekuens 

terdiri dari nilai historis n atau beberapa hari sebelumnya untuk kemudian memprediksi 

harga saham pada keesokan harinya[13]. Pada penelitian ini digunakan sequence length 

sebesar 30 hari, yang berarti setiap sampel input terdiri dari 30 nilai historis berturut-turut 

untuk memprediksi harga pada hari ke-31. Window yang digunakan bersifat statis dan tidak 

menerapkan padding, oleh karena itu, data dengan panjang kurang dari 30 hari tidak 

disertakan dalam pelatihan. proses pembentukan data sekuens dengan metode sliding 

window diilustrasikan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Metode sliding window 

Gated Recurrent Unit (GRU) 

GRU merupakan salah satu varian dari arsitektur RNN yang dikembangkan untuk 

mecegah terjadinya masalah vanishing gradient, namun dengan rancangan yang lebih 

ringkas dibandingkan varian pendahulunya, LSTM[14]. Pada arsitektur ini terdapat dua 

gerbang utama, yaitu update gate dan reset gate, yang berfungsi mengendalikan aliran 

informasi di dalam jaringan. Mekanisme tersebut memungkinkan GRU untuk menentukan 

bagian informasi dari data masa lalu yang perlu dipertahankan maupun diabaikan[15]. 

Dalam penerapannya pada peramalan deret waktu, GRU mampu mempelajari hubungan 

ketergantungan jangka panjang secara efektif, tetapi tetap menawarkan proses pelatihan 

yang lebih cepat dan efisien[16], sehingga model dapat menghasilkan prediksi yang baik 

dengan kompleksitas komputasi yang lebih rendah. 
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Gambar 3. Arsitektur blok GRU[17] 

Gambar 3 merupakan gambar arsitektur GRU, Xₜ berperan sebagai data input saat waktu 

ke-t, sedangkan Hₜ₋₁ merupakan hidden state yang dibawa dari langkah sebelumnya. 

Keduanya dikombinasikan melalui bobot tertentu dan hasilnya dilewatkan ke fungsi aktivasi 

sigmoid. Di dalam proses ini, update gate (Zₜ) berfungsi mengendalikan seberapa banyak 

informasi dari masa lalu yang tetap dipertahankan, sehingga membantu mengatasi masalah 

vanishing gradient. Perhitungan update gate ditunjukkan pada persamaan (2) dengan Wz 

sebagai bobot/weight dan bz sebagai bias untuk update gate[18], [19]. 

 

𝑍𝑡 =  𝜎 ( 𝑊𝑧  ⋅  [ 𝐻𝑡−1 , 𝑥𝑡  ] +  𝑏𝑧)  (2) 
 

Sementara itu, reset gate (Rₜ) menentukan bagian informasi lama yang perlu diabaikan. 

Dihitung dengan persamaan (3) dengan Wr sebagai bobot/weight dan br sebagai bias untuk 

reset gate[18], [19]. 

 

 

𝑅𝑡 =  𝜎 ( 𝑊𝑟 ⋅  [ 𝐻𝑡−1, 𝑥𝑡]  + 𝑏𝑟)  (3) 

 
Nilai H̃ₜ atau memori baru dihasilkan dari gabungan input dan state sebelumnya yang 

telah diatur oleh reset gate, kemudian diolah melalui fungsi aktivasi tanh, seperti persamaan 

(4) dengan Wh sebagai bobot/weight dan bh sebagai bias untuk kandidat hidden state[18], 

[19]. 

 

H̃ₜ =  𝑡𝑎𝑛ℎ  ( 𝑊ℎ  ⋅  [ 𝑅𝑡  ⋅  𝐻𝑡−1, 𝑋𝑡]  +  𝑏ℎ  ) (4) 

 

Akhirnya, Hₜ dihitung dengan persamaan (5) yang menggabungkan memori lama dan 

memori baru melalui operasi elemen-per-elemen (Hadamard product), sehingga hanya 

informasi yang relevan saja yang diteruskan ke langkah berikutnya[18], [19].  

 

𝐻𝑡  = ( 1 − 𝑍𝑡 ) ⊙ 𝐻𝑡−1  + 𝑍𝑡   ⊙   H̃ₜ (5) 

 

GRU kemudian dirangkai bersama layer input, dropout, dan layer Dense sebagai 

output, sehingga arsitektur final model terdiri atas layer input yang menerima sekuens data, 

diikuti oleh dua layer GRU dengan jumlah unit 128 dan 64 secara berurutan untuk 

mengekstraksi pola temporal, layer dropout dengan tingkat 0,2 untuk mengurangi 
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overfitting, dan akhirnya layer Dense yang memetakan representasi fitur menjadi nilai 

prediksi. 

 
Gambar 4. Arsitektur final model prediksi saham  

 

Optimasi hyperparameter 

Variabel yang disebut hyperparameter adalah parameter yang mengatur bagaimana 

model belajar, seperti jumlah neuron, batch size, learning rate, dan jumlah epoch pada pada 

pelatihan model. Pentingnya proses tuning hyperparameter terletak pada pengaruhnya 

terhadap kinerja model, karena pemilihan kombinasi hyperparameter yang tepat dapat 

secara signifikan meningkatkan hasil prediksi yang dihasilkan model[19]. Grid Search 

merupakan metode optimasi hyperparameter yang umum digunakan untuk menentukan 

kombinasi parameter optimal untuk suatu model. Teknik ini bekerja dengan mengevaluasi 

seluruh kombinasi nilai hyperparameter yang telah ditentukan dalam bentuk grid secara 

sistematis[20]. Meskipun Grid Search dikenal memiliki biaya komputasi yang lebih tinggi 

dibandingkan pendekatan random search atau algoritma heuristik, metode ini tetap dipilih 

karena memberikan eksplorasi ruang hyperparameter yang menyeluruh, sehingga peluang 

menemukan konfigurasi optimal menjadi lebih tinggi. Pendekatan tanpa optimasi 

hyperparameter terbukti menghasilkan performa model yang kurang stabil, sebagaimana 

ditunjukkan pada beberapa penelitian terdahulu. Misalnya, Khairunnisa [1] dan Tutur [2] 

menggunakan model prediksi tanpa optimasi sistematis, sehingga performa yang dihasilkan 

sangat bergantung pada pemilihan parameter awal dan sering kali tidak mencerminkan 

kemampuan terbaik dari model yang digunakan. Berdasarkan landasan tersebut, Grid Search 

dipandang sebagai pendekatan yang tepat pada penelitian ini karena mampu memberikan 

pencarian parameter yang sistematis dan lengkap, terutama pada model GRU yang memiliki 

jumlah parameter relatif terbatas sehingga ruang pencarian masih dapat dievaluasi secara 

efisien. 

 

Metrik Evaluasi 

Untuk memastikan evaluasi kinerja yang objektif, model perlu diuji dengan metrik 

evaluasi. Setiap konfigurasi terlebih dahulu dilatih, kemudian dievaluasi menggunakan data 
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uji untuk melihat kualitas generalisasi model. Penentuan kombinasi hyperparameter terbaik 

didasarkan pada hasil performa model ketika diuji pada data uji, sehingga diperoleh 

konfigurasi yang tidak hanya unggul dalam pelatihan tetapi juga stabil dalam melakukan 

prediksi pada data baru. 

Penelitian ini menggunakan tiga metrik evaluasi, yaitu Mean Absolute Error (MAE), 

Root Mean Square Error (RMSE), dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), untuk 

menilai tingkat akurasi model. Semua indikator tersebut digunakan untuk menghitung besar 

kesalahan antara nilai yang sebenarnya yt dan nilai hasil prediksi ŷ𝑡 pada model regresi. 

Secara umum, semakin kecil nilai MAE, MSE, dan RMSE, maka semakin baik kualitas 

pemodelan atau kecocokan model terhadap data. Perhitungan MAE, RMSE, dan MAPE 

secara berurutan terdapat pada Persamaan (6), (7), dan (8)[8], [21]. 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑦𝑡 − ŷ𝑡|𝑛

1    (6) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑛

1 𝑦𝑡  −  ŷ𝑡)2   (7) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 (%) =
1

𝑛
∑ | 

ŷ𝑡− 𝑦𝑡

ŷ𝑡

𝑛
1  | × 100  (8) 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menampilkan hasil pengujian yang telah dilakukan. Pada tahap sebelumnya, 

dilakukan percobaan dengan beberapa variasi rasio pembagian data, yaitu 90:10, 80:20, dan 

70:30. Dari hasil tersebut, rasio 70:30 memberikan performa terbaik. Selanjutnya percobaan 

panjang sekuens dengan variasi 10, 20, dan 30, ditemukan panjang sekuens 30 memberikan 

performa terbaik. Selanjutnya, percobaan jumlah hidden layer pada model GRU dengan 

variasi jumlah 2, 3, dan 4 hidden layer menunjukkan bahwa dua hidden layer memberikan 

hasil paling optimal. Selebihnya Uji coba learning rate menunjukkan bahwa learning rate 

0,001 merupakan yang paling sesuai dalam pelatihan model. Berdasarkan hasil percobaan 

tersebut dilakukan percobaan lanjutan untuk menentukan konfigurasi model dengan 

melakukan percobaan pada beberapa variasi konfigurasi units dengan tambahan atau tanpa 

tambahan lapisan dropout.  

 
Tabel 3. Perbandingan konfigurasi model 

Model Units Dropout MAE RMSE MAPE 

A 32-32 
Tanpa 

dropout 

54.0959 86.5471 2.4466 

B 64-64 64.1142 97.2344 2.9283 

C 128-128 61.1117 98.61 2.6917 

D 32-32 

Dropout 0,2 

51.9571 80.3499 2.4357 

E 64-64 54.1193 80.9838 2.5841 

F 128-128 51.7777 79.0656 2.4593 

 

Pada Tabel 4 ditunjukkan bahwa model dengan penggunaan dropout bobot 0,2 

melampaui semua akurasi model tanpa penggunaan dropout pada berbagai variasi units 

hidden layer dengan akurasi terbaik diperoleh oleh units 128-128 diikuti layer dropout 

dengan bobot 0,2 dengan hasil MAE 51,7777, nilai RMSE 79,0656 dan nilai MAPE 

2,4593%. berdasarkan hasil percobaan tersebut, pengujian selanjutnya menggunakan grid 

search difokuskan untuk observasi ruang pencarian hyperparameter pada jumlah units 

masing-masing layer, ukuran batch, serta jumlah epoch untuk proses optimasi menggunakan 
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Grid Search. Ruang hyperparamerer yang akan diobservasi oleh metode Grid search 

ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Ruang Hyperparameter 

Hyperparameter Nilai 

Units 1 32, 64, 128 

Units 2 32, 64, 128 

Ukuran batch 8, 16, 32 

Epochs 75, 100 

 

Berdasarkan ruang hyperparameter pada Tabel 4 akan dilakukan proses optimasi pada 

model GRU. Proses optimasi dengan Grid search dilakukan sebanyak kombinasi yang ada 

pada Tabel 4, yaitu 54 kombinasi. Setiap kombinasi dievaluasi menggunakan 3-fold cross 

validation untuk menghasilkan model yang memiliki kemampuan generalisasi data yang 

baik. Perlu ditegaskan bahwa penerapan 3-fold cross validation pada penelitian ini tidak 

menggunakan skema pengacakan data (random shuffling) sebagaimana pada cross 

validation konvensional, tetapi menggunakan pembagian berurutan berdasarkan waktu 

(blocked temporal folds), dimana setiap bagian tetap mempertahankan sifat deret waktu di 

mana data pelatihan selalu berada pada periode waktu yang lebih awal dibandingkan data 

validasi sehingga tidak terjadi temporal leakage dan validasi tetap mencerminkan skenario 

prediksi dunia nyata. Total proses pelatihan yang dilakukan sepanjang optimasi adalah 162 

iterasi, yaitu hasil dari 54 kombinasi hyperparameter yang masing-masing divalidasi 

menggunakan 3 fold temporal. 

Untuk menguji keefektifan model yang dihasilkan, dilakukan perbandingan antara 

model GRU dan GRU dengan optimasi Grid Search menggunakan variasi jenis optimizer 

(Adam, SGD, dan RMSprop). Evaluasi kinerja dilakukan dengan menggunakan metrik 

RMSE, MAE, dan MAPE, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4. 
 

Tabel 5. Hasil pengujian 

Metode Optimizer MAE RMSE MAPE 

GRU 

Adam 51.7777 79.0656 2.4593 

RMSProp 64.5809 88.0648 3.2641 

SGD 56.0892 88.8476 2.6345 

GRU-Grid 

search 

Adam 45.6501 67.8805 2.2309 

RMSProp 55.1797 71.8045 2.9283 

SGD 48.9893 76.6049 2.3492 

 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 4, model GRU menghasilkan nilai error 

terendahnya dengan menggunakan optimizer Adam, dengan MAE sebesar 54,1193, RMSE 

sebesar 80,9838, nilai MAPE 2,5841%. Sementara itu Model GRU yang dioptimasi dengan 

Grid search menghasilkan error terendahnya pada pengujian menggunakan optimizer Adam 

dengan memperoleh nilai MAE sebesar 45,6501, nilai RMSE sebesar 67,8805, dan nilai 

MAPE sebesar 2,2309%. Adam cenderung memberikan hasil yang lebih baik karena 

menggunakan mekanisme adaptive learning rate, di mana laju pembelajaran disesuaikan 

secara otomatis untuk setiap parameter sehingga proses konvergensi menjadi lebih cepat dan 

stabil. Optimizer ini juga memanfaatkan momentum melalui estimasi rata-rata gradien 

pertama dan kedua, sehingga dapat menghindari osilasi tajam dan memberikan pembaruan 

bobot yang lebih halus dibandingkan optimizer SGD dan RMSProp. Selain itu, karakteristik 

Adam yang adaptif sangat cocok untuk data harga saham yang fluktuatif, karena mampu 
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menyesuaikan kecepatan pembelajaran terhadap perubahan pola gradien yang terjadi pada 

data. Keunggulan optimizer Adam bukan hanya terlihat dari nilai error yang lebih rendah, 

tetapi juga dari kemampuannya menjaga stabilitas pelatihan pada data dengan volatilitas 

tinggi seperti saham ANTM. Dengan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa pemilihan 

optimizer yang tepat berperan penting terhadap kualitas model yang dilatih, karena setiap 

optimizer memiliki mekanisme pembaruan bobot yang berbeda sehingga menghasilkan 

performa pelatihan yang tidak sama.  

Pada semua optimizer yang diuji, model GRU yang telah dioptimasi Grid Search 

konsisten menunjukkan nilai error yang lebih rendah dibandingkan GRU standar. Maka, 

dapat disimpulkan bahwa Grid Search tidak hanya efektif dalam menemukan 

hyperparameter terbaik pada konfigurasi tertentu, tetapi juga konsisten meningkatkan 

performa GRU pada berbagai jenis optimizer. Dengan penyesuaian hyperparameter yang 

lebih sesuai dengan karakteristik data, model GRU dapat mempelajari pola historis harga 

saham secara lebih optimal dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Adapun 

konfigurasi hyperparameter terbaik yang diperoleh dari proses Grid Search ditunjukkan 

pada Tabel 6. 

 
Tabel 6. Konfigurasi model GRU terbaik 

Hyperparameter Optimizer 

Pembagian data 70:30 

Panjang sekuens 30 

Jumlah hidden layer 2 

Learning rate 0,001 

Epochs 75 

Ukuran batch 8 

Units 128-64 

Dropout 0,2 

Optimizer  Adam 

 

Untuk memberikan gambaran yang lebih mengenai kinerja model, dilakukan 

perbandingan visual nilai aktual dengan nilai yang diprediksi oleh model terbaik., yaitu GRU 

yang telah dioptimasi dengan Grid Search, ditampilkan pada Gambar 5. Visualisasi tersebut 

menunjukkan bahwa pola prediksi yang dihasilkan model dapat mengikuti pergerakan data 

aktual dengan sangat baik, baik pada tren kenaikan maupun penurunan.  
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Gambar 5. Visualisasi nilai aktual vs prediksi 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa optimasi 

hyperparameter menggunakan metode Grid Search terbukti mampu meningkatkan performa 

model GRU dalam memprediksi harga saham ANTM. Model GRU yang telah dioptimasi 

menunjukkan nilai error yang lebih rendah dibandingkan model tanpa optimasi pada seluruh 

jenis optimizer yang diuji, dengan optimizer Adam memberikan performa terbaik 

berdasarkan indikator evaluasi. Pada model GRU-Adam dengan hasil optimasi, diperoleh 

nilai MAE sebesar 45,6501, RMSE sebesar 67,8805, dan MAPE sebesar 2,2309%. Temuan 

ini mengindikasikan bahwa pemilihan kombinasi hyperparameter yang tepat, seperti jumlah 

units, ukuran batch, jumlah epoch, dan jenis optimizer, memiliki peran penting dalam 

meningkatkan kemampuan model dalam mempelajari pola historis pergerakan harga saham 

serta menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Proses optimasi model dengan Grid search 

bekerja dengan mengevaluasi seluruh kombinasi hyperparameter, sehingga penetapan ruang 

pencarian harus seminimal dan seefektif mungkin untuk menghemat sumber daya 

komputasi. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan menggunakan metode optimasi lain 

seperti mencoba pendekatan Genetic Algorithm yang dapat menjelajahi ruang parameter 

yang lebih luas dengan lebih efisen sehingga berpotensi menemukan konfigurasi model yang 

lebih optimal. 
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