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ABSTRAK – Dalam pasar saham, membuat prediksi tentang pergerakan harga saham sangat krusial bagi para pelaku 
transaksi, karena hal ini akan memengaruhi potensi keuntungan atau kerugian mereka. Tingkat keakuratan hasil 
prediksi sangat bergantung pada metode yang digunakan dan kualitas data yang tersedia. Oleh karena itu, penelitian 
ini memilih subjek prediksi harga saham Coca-Cola.Penelitian ini akan melakukan perbandingan antara beberapa 
metode analisis data time series yang berbeda. Metode-metode ini mencakup Linear Regression, LSTM, dan GRU. 
Perbandingan ke-tiga metode dengan variasi window-width 3, 4, dan 5 memberikan wawasan mendalam terhadap 
kinerja masing-masing model. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa model mencapai kinerja terbaik ketika 
menggunakan window-width=3 pada metode Linear Regression. Linear Regression dengan MSE sebesar 0.21, 
RMSE sebesar 0.46, menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan LSTM (3.24 & 1.80) dan GRU (0.40 
& 0.46). penelitian ini memberikan panduan berharga untuk pengembangan model prediktif di masa depan, dengan 
fokus meningkatkan akurasi dan ketepatan prediksi harga saham. 

Kata Kunci –LSTM; GRU; Linear Regression; Forecasting; Prediksi Harga. 

 

Performance Comparison Of Linear Regression, LSTM & GRU Methods 
For Coca-Cola Stock Closing Price Prediction 

ABSTRACT – In the stock market, making predictions about stock price movements is crucial for traders, as this will 
affect their potential profits or losses. The accuracy of the prediction results largely depends on the method used and 
the quality of the data available. Therefore, this research chooses the subject of predicting the stock price of Coca-Cola. 
This research will conduct a comparison between several different time series data analysis methods. These methods 
include Linear Regression, LSTM, and GRU. The comparison of the three methods with window-width variations of 
3, 4, and 5 provides an in-depth insight into the performance of each model. The comparison results show that the 
model achieves the best performance when using window-width=3 in the Linear Regression method. Linear Regression 
with MSE of 0.21, RMSE of 0.46, shows better performance compared to LSTM (3.24 & 1.80) and GRU (0.40 & 0.46). 
This research provides valuable guidance for future predictive model development, with a focus on improving the 
accuracy and precision of stock price predictions. 

Keywords - LSTM; GRU; Linear Regression; Forecasting; Price Prediction.  

 

1. PENDAHULUAN 

Definisi prediksi, yang dapat bervariasi 
tergantung pada situasi atau konteks tertentu, 
umumnya diakui sebagai tindakan meramal atau 
menebak-nebak. Menurut Kamus Besar Bahasa 
Indonesia, prediksi adalah output dari tindakan 
memproyeksikan atau menebak nilai di masa depan 

berdasarkan data masa lalu[1][2]. Pendekatan ini 
bertujuan memberikan landasan pemahaman 
sebelum memasuki konteks khusus prediksi harga 
saham. Saham adalah instrumen pasar keuangan 
yang sangat populer saat ini, mewakili kepemilikan 
dalam sebuah perusahaan. Perusahaan 
menggunakan penerbitan saham sebagai salah satu 
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metode untuk memperoleh pendanaan 

tambahan[1][3]. 
Prediksi harga saham merupakan tantangan yang 

signifikan dalam dunia keuangan, dan tingkat 
keakuratan hasil prediksi sangat bergantung pada 
metode yang digunakan dan kualitas data yang 
tersedia[4][5][6]. Saham Coca-Cola dipilih sebagai 
subjek penelitian ini karena merupakan blue-chip 
stock dengan stabilitas yang tinggi di pasar global. 
Perusahaan ini memiliki daya tahan yang kuat 
terhadap volatilitas pasar, menjadikannya dataset 
yang relevan dan ideal untuk mengevaluasi kinerja 
model prediksi harga saham. Pemilihan saham ini 
juga mempertimbangkan cakupan global Coca-Cola, 
yang dapat merepresentasikan dinamika pasar yang 
lebih luas, memberikan keandalan dalam hasil 
prediksi. Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan 
pada prediksi harga saham Coca-Cola, perusahaan 
minuman terkemuka, dengan membandingkan 
metode analisis data time series seperti Regresi 
Linear, LSTM (Long Short-Term Memory), dan GRU 
(Gated Recurrent Unit) menggunakan variasi 
window-width (3, 4, dan 5). Ketiga metode ini dipilih 
untuk memberikan perbandingan yang lebih 
komprehensif dalam prediksi harga saham. Linear 
Regression digunakan sebagai baseline sederhana 

untuk menangkap pola linier, sementara LSTM dan 
GRU dipilih karena kemampuannya dalam 
memodelkan ketergantungan temporal jangka 
panjang dalam data time series. Perbandingan ini 
bertujuan untuk mengidentifikasi metode mana yang 
paling efektif dalam memprediksi harga saham, 
khususnya dengan variasi parameter window-width 

[7][8][9][10]. 
Linear regression dipilih sebagai metode analisis 

karena mampu menggambarkan hubungan linier 
antara variabel dependen. Serta Regresi linear 
memberikan landasan untuk memahami tren 
langsung secara linier[11][12][13]. LSTM dan GRU 
digunakan untuk mengatasi kompleksitas data time 
series dan memanfaatkan dependensi temporal yang 
penting dalam pergerakan harga saham, atau LSTM 
dan GRU dipilih karena kemampuannya menangkap 
pola jangka panjang dan perubahan cepat dalam 

harga[14][15][16]. 
Beberapa penelitian untuk prediksi harga saham 

yang menggunakan algoritma LSTM, GRU dan 
Linear regression diantaranya seperti Javvaji 
Venkatarao, DR.V. Deeban Chakravarthy, dkk (2023) 
dalam penelitiannya yang berjudul “Stock Price 
Prediction by Normalizing Lstm and Gru Models”. 
Tujuan dari penelitian ini untuk meramalkan nilai 
saham moneter perusahaan pada gtahun-tahun 
berikutnya. Akurasi yang diperoleh RNN 76,9%, 
LSTM model 83,4% dan yang lebih baik adalah 
dengan metode GRU model 88,2% dan setelah di 
normalisasi LSTM-GRU lebih meningkatkan nilai 

yang baik yaitu 92,4% [14]. Raras Tyasnurita, rifqi 
Luthfiansyah, dkk (2023) dalam penelitian nya yang 
berjudul "Gold Price Forecasting using Multiple 
Linear Regression Method". Hasil penelitian dengan 
menggunakan metode regresi lineaar berganda 
menunjukkan bahwa model terbaik ditemukan saat 
pembagian data pelatihan sebesar 70% dan pengujian 
sebesar 30%, dengan tingkat kesalahan relatif 
(MAPE) sebesar 4,7%. Dari hasil ini, disimpulkan 
bahwa metode regresi linier berganda cocok 
digunakan unutk peramalan harga emas[17]. 

Penelitian ini menawarkan pendekatan baru 
dalam prediksi harga saham dengan 
membandingkan kinerja model Linear Regression, 

LSTM, dan GRU menggunakan variasi window-
width (3, 4, dan 5). Berbeda dari penelitian 
sebelumnya yang cenderung fokus pada satu model 
atau membandingkan model tanpa variasi 
parameter, penelitian ini memberikan kontribusi 
baru dengan menguji pengaruh variasi window-
width terhadap akurasi prediksi harga saham Coca-
Cola, yang belum banyak dianalisis dalam konteks 
serupa. Evaluasi dilakukan dengan ketiga model 
tersebut menggunakan tiga metrik evaluasi, yaitu 
MSE, RMSE, dan MAE. 

2. METODE DAN BAHAN 

Tahapan Penelitian 

Alur Penelitian yang dilakukan yaitu, dengan 
tahapan dimulai dengan identifikasi masalah 
dilakukan untuk merinci fokus penelitian dan tujuan 
prediksi. Pengumpulan dataset Coca-Cola Stock Data 
(1962-2021) dari kaggle, yang kemudian diolah 
melalui tahapan pre-processing, termasuk 
Exploratory Data Analysis (EDA), scaling data. Seleksi 

fitur dilakukan untuk menentukan variabel yang 
paling signifikan dalam prediksi harga saham. Data 
kemudian dibagi menjadi training dan testing untuk 
melatih dan menguji model sebanyak 80:20. 
Pembuatan model dilakukan dengan memilih teknik 
atau algoritma yang sesuai untuk memprediksi harga 
saham. Akhirnya evaluasi model dilakukan 
menggunakan matriks evaluasi yang telah 
ditetapkan sebelumnya untuk mengukur sejauh 
mana model dapat menghasilkan prediksi yang 
akurat. Dengan langkah-langkah ini, penelitian ini 
membentuk kerangka kerja sistematis dari 
identifikasi masalah hingga evaluasi model dalam 
konteks prediksi harga penutup saham coco-cola 
Alur penelitian seperti terlihat pada Gambar 1. Alur 
penelitian  
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Gambar 1. Alur Penelitian 

Indetifikasi Masalah 

Penelitian ini menyoroti kompleksitas prediksi 
harga penutup saham coca-cola dan menambahkan 
dimensi perbandingan antara metode linear 
regression, LSTM dan GRU sebagai pendekatan 
prediktif. Salah satu masalah yang timbul adalah 
sejauh mana setiap metode dapat mengatasi fluktuasi 
harga saham yang dipengaruhi oleh variabel 
kompleks seperti kondisi pasar, kinerja perusahaan 
dana faktor eksternal. Komparatif antara metode 
linear, LSTM dan GRU juga menimbulkan 
pertanyaan tentang kehandalan dan ketepatan setiap 
pendekata dalam meramalkan pergerakan harga 
saham. Dengan memfokuskan analsisis pada 
masalah-masalah ini, penelitian ini berusaha untuk 
memberikan pemahaman yang lebih mendalam 
tentang efektivitas metode-metode dalam 

memprediksi harga penutup saham coca-cola. 
 

Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini, dataset harga saham Coca-
Cola diambil dari Kaggle, sebuah platform 
komunitas yang menyediakan akses ke berbagai 
dataset, termasuk data keuangan. Dataset mencakup 
periode waktu dari tahun 1962 hingga 2022 dan 
dapat diakses melalui link berikut: 
https://www.kaggle.com/datasets/kalilurrahman/
coca-cola-stock-live-and-updated. Proses pengun-
duhan data sesuai dengan instruksi Kaggle, dan data 
kemudian diimpor ke lingkungan analisis data 
menggunakan Python dengan menggunakan 
pustaka pandas. Dengan 15311 data harga saham dan 
7 kolom termasuk tanggal, harga pembukaan, 
tertinggi, terendah, penutupan, dividends, stock 
splits dan volume, penelitian ini fokus pada fitur 
"close" (harga penutupan) untuk memprediksi harga 
penutupan saham Coca-Cola. Pendekatan ini dipilih 
untuk menjadikan model lebih sederhana, mudah 

diinterpretasikan, dan efisien dalam pelatihan, yang 
secara langsung berpengaruh terhadap akurasi. 
Dalam beberapa kasus, model yang lebih sederhana 
seperti Linear Regression memang tidak seakurat 
model kompleks seperti LSTM atau GRU, namun 

kelebihan dari model sederhana adalah 
kemampuannya untuk menangkap pola yang lebih 
mendasar dalam data dengan lebih cepat. Efisiensi 
dalam pelatihan juga memungkinkan pengujian 
lebih banyak variasi parameter, yang dapat 
membantu menemukan kombinasi optimal untuk 
meningkatkan akurasi. Selain itu, dengan dataset 
yang lebih kecil atau tren jangka pendek, model yang 
lebih sederhana sering kali memberikan performa 
akurasi yang cukup kompetitif tanpa overfitting. 
Gambar 2 merupakan isi dari dataset Coca-Cola. 

 

 

 
Gambar 2. DataSet Coca-Cola 

Pre-Processing 

Preprocessing data adalah proses penting untuk 
mempersiapkan data sebelum melakukan analisis. 
Dalam penelitian ini, pre-processing data digunakan 
untuk memastikan kebersihan dan kualitas data, 
serta untuk menghadapi potensi masalah dalam 
dataset[18]. Preprocessing data adalah tahap krusial 
dalam penelitian ini, dirancang untuk memastikan 
kebersihan dan kualitas data sebelum dilakukan 

analisis[17]. Tahapan awal dalam preprocessing 
adalah Exploratory Data Analysis (EDA), sebuah 
proses investigasi yang bertujuan memahami kondisi 
data dan menyiapkan data untuk model 
algoritma[19]. EDA melibatkan langkah-langkah 
seperti memeriksa dimensi dan jumlah data, 
mengecek tipe data untuk setiap kolom, mendeteksi 
dan mengatasi data yang kosong, serta menerapkan 
analisis statistik deskriptif untuk memahami 
distribusi data[20][21][1]. Visualisasi data, seperti 
histogram dan scatter plot, juga digunakan untuk 
mengidentifikasi pola, hubungan, dan distribusi 
dalam dataset[22][23][24]. 

https://www.kaggle.com/datasets/kalilurrahman/coca-cola-stock-live-and-updated
https://www.kaggle.com/datasets/kalilurrahman/coca-cola-stock-live-and-updated
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Selanjutnya dilakukan pemilihan atau seleksi fitur 
yang akan digunakan dalam pembangunan model 
penelitian. Dalam penelitian ini, pendekatan yang 
diambil untuk seleksi atribut adalah memusatkan 
perhatian hanya pada fitur harga penutupan (close) 
sebagai satu-satunya variabel dalam model prediksi. 
Alasan di balik keputusan ini adalah bahwa harga 
penutupan mencerminkan nilai terakhir saham pada 
suatu periode perdagangan, dianggap sebagai 
indikator kunci dalam banyak strategi investasi 
[10][25]. Fokus pada fitur close memungkinkan 
model untuk secara khusus memodelkan tren harga 
penutupan dari waktu ke waktu, menangkap pola 
historis, dan menggunakan informasi historis dengan 
menerapkan metode window. Dengan demikian, 
pendekatan ini memungkinkan model untuk lebih 
fokus pada pergerakan harga penutupan yang 
dianggap sebagai sinyal penting bagi investor dan 
pedagang, memudahkan deteksi pola kritis dan 
meningkatkan kualitas prediksi. 

Sebagai penambahan, dalam tahap preprocessing 
ini juga dilakukan scaling data untuk memastikan 
keseragaman dan memperbaiki rentang nilai antar 
fitur numerik, yang menjadi langkah penting untuk 
meningkatkan performa model analisis yang akan 
digunakan. 

 
Split Data 

Selanjutnya pemisahan dataset, untuk 
menyiapkan data secara optimal sebelum dilakukan 
analisis lebih lanjut. Pemisahan data, atau "Split 
data," merupakan tahap krusial dalam preprocessing 
yang melibatkan pembagian dataset menjadi dua 
subset utama: data pelatihan (80% dari dataset) dan 
data pengujian (20% dari dataset). Data pelatihan 
digunakan untuk melatih model, memahami pola 
data, dan menghasilkan prediksi, sedangkan data 
pengujian tidak digunakan dalam pelatihan dan 
bertujuan untuk menguji seberapa baik model dapat 
memprediksi data baru yang tidak pernah dilihat 
sebelumnya. 

 
Sliding Window 

Metode sliding Window adalah suatu strategi 

pembentukan struktur pada data time series [26]. 
Pendekatan ini memungkinkan pembentukan data 
dengan memperhitungkan langkah waktu saat ini, di 
mana nilai target yang akan diprediksi untuk suatu 
periode tertentu, misalnya jika data januari adalah 
nilai target yang akan diprediksi, maka data n-
dimensi dapat dibuat dari data n bulan sebelumnya 
untuk membuat prediksi[27]. 

 
Modeling 

Proses pemodelan dalam penelitian ini 
melibatkan penerapan tiga metode analisis yang 
berbeda, yaitu Long Short-Term Memory (LSTM), 

Linear regression dan Gated Recurrent Unit (GRU) 
dengan memanfaatkan tiga kali pembagian window-
width yaitu 3, 4, 5 dan dengan rasio data 80: 20 untuk 
mengetahui performa algoritma terbaik. 

 
Linear Regression 

Linear Regression merupakan model yang 
digunakan untuk memprediksi nilai numerik 
berdasarkan data historis dalam suatu periode waktu 
tertentu. Terdapat dua jenis Linear regression: Linear 
regression satu variable (simple Linear regression) dan 
linear regression multivariable (multiple linear 

regression). Dalam linear regression satu variabel, fokus 
adalah pada penentuan korelasi antara variabel 
independen (x) dengan variabel dependen (y). 
sementara dalam linear regression multivariable, 
tujuannya adalah untuk menemukan keterkaitan 
antara beberapa variabel bebas dengan variabel 
terikat, sehingga memungkinkan analisis lebih 
kompleks dan melibatkan lebih dari satu variabel 
independen[19]. Analisis regresi bertujuan untuk 
memperkirakan nilai variabel dependen berdasarkan 
nilai variabel independen [16]. Metode regresi linear 
berdasarkan pola hubungan data masa lalu, dengan 
asumsi bahwa variabel yang dapat diprediksi, yang 
diwakili oleh variabel independen (misalnya, 
persediaan), dipengaruhi oleh besarnya variabel 
bebas. Hubungan antara variabel independen dan 
variabel yang ingin diprediksi dapat dijelaskan 
sebagai sebuah fungsi [17]. Regresi linear memiliki 
persamaan model standar [4]. 

Y=a+bX     (1) 
Formula linear regression: 
Y = variabel dependent 
x = variabel independent 
a = konstanta 
b = koefisien atau jumlah respon yang 
dihasilkan 

 
Long Short-Term Memory (LSTM) 

Long Short-Term Memory Networks (LSTM) 
merupakan salah satu jenis dari Reccurent Neural 
Network (RNN). LSTM diusulkan oleh sepp Hochreiter 
dan jurgen schimidhuber pada tahun 1927. LSTM 

dirancang untuk mengatasi masalah ketergantungan 
jangka panjang yang sering terjadi pada RNN secara 
umum[21]. LSTM adalah jenis arsitektur jaringan 
saraf tiruan yang khusus dirancang untuk mengatasi 
masalah sequantial data seperti data harga saham. 
LSTM memiliki kemampuan untuk mengingat 
informasi jangka panjang dari data historis dan dapat 
digunakan untuk membuat prediksi berdasarkan 
urutan waktu. LSTM sangat cocok untuk analisi 
harga saham karena mampu menangkap pola-pola 
yang muncul dari perubahan harga seiring 
waktu[28]. Model LSTM terdiri dari lapisan input 
(input layer), lapisan tersembunyi (hidden layers), dan 
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lapisan output (output layers). Pada tiap blok terdapat 
beberapa memory cell yang melekat dan tiga unit 
penggali, yaitu input, output dan forget gates. Dari 
komponen ini, LSTM berisi tiga gates dan sebuah 
memory cell yang mampu melupakan atau 
menghafal informasi yang harus di transfer ke sel 
berikutnya. Gambar 3 merupakan arsitektur dari 
model LSTM. 

 
Gambar 3. Arsitektur LSTM 

Formula LSTM: 
ft = 𝜎(𝑊𝑓 .  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)   (2) 
it = 𝜎(𝑊𝑖 .  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)   (3) 

�̂�t = tanh(𝑊𝑐 .  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)   (4) 
Ct = ft. Ct-1 +it. Tanh(𝑊𝑐 .  [ ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) (5) 
ot = 𝜎(𝑊𝑜 .  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)   (6) 
ht = 𝜎𝑡 . tanh (𝐶t)    (7) 

 
Gate Recurrent Unit (GRU) 

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah jenis arsitektur 
jaringan syaraf tiruan yang mirip dengan Long Short-
Term Memory (LSTM), namun dengan struktur yang 
lebih sederhana. Tujuan utama dalam 
pengembangan GRU adalah untuk memungkinkan 
setiap unit rekurensi untuk secara adaptif 
menangkap ketergantungan dalam berbagai rentang 
waktu. GRU digunakan untuk mengatasi masalah 
data berurutan (sequential data) dan dapat digunakan 

dalam konteks prediksi harga saham. Dalam GRU, 
terdapat dua gate yang penting, yaitu reset gate dan 
update gate. Reset gate digunakan untuk mengontrol 
aliran informasi dalam jaringan, sedangkan update 
gate menentukan sejauh mana informasi dari time 
step sebelumnya yang dapat disimpan dan 
digunakan sebagai input untuk time step berikutnya. 
Keunggulan GRU adalah efisiensi komputasi yang 
lebih tinggi dibandingkan LSTM, yang membuatnya 
menjadi pilihan yang baik untuk tugas-tugas yang 
memerlukan pelatihan model yang lebih cepat[22]. 
Untuk arsitektur dari GRU dapat dilihat dari Gambar    
 

 

Gambar 4. Arsitektur GRU 

 
Formula GRU: 

𝑟𝑡= 𝜎(𝑊𝑟𝑥𝑡  +  𝑈𝑟ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑟)  (8) 
𝑧𝑡 =  𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 +  𝑈𝑧ℎ𝑡−1  +  𝑏𝑧)  (9) 

ℎ̅𝑡= 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊ℎ𝑥𝑡 +𝑈ℎ (𝑟𝑡⨀ℎ𝑡−1)+ 𝑏ℎ)  (10) 

ℎ𝑡 = (1 −  𝑧𝑡)+ ⨀ℎ𝑡−1+ ⨀ℎ̅𝑡   (11) 

Evaluation 

Metrik evaluasi digunakan untuk mengukur 
kinerja dari prediksi model. Pada model time-series, 
evaluasi dapat digunakan dengan menghitung 
kesalahan yang dibuat oleh model. Ada beberapa 
metrik yang umumnya digunakan dalam evaluasi 
model time-series, diantaranya adalah Mean 
Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error 

(RMSE) dan Mean Square Error.  
Pada MAE, setiap nilai diambil nilai absolutnya, 

sehingga nilai negatif diabaikan. Dalam evaluasi 
model peramalan, MAE memberikan ukuran intuitif 
rata-rata kesalahan dari keseluruhan data[28].  

MAE = 
1

𝑁
 ∑ |𝑌′𝑖 − 𝑌𝑖|𝑁

𝑖=𝑡    (12) 

RMSE mengukur besarnya tingkat kesalahan 
prediksi, di mana semakin kecil (mendekati 0) nilai 
RMSE, hasil prediksi dianggap semakin akurat[29]. 

RMSE = √𝑀𝑆𝐸 
MSE sebagai metrik evaluasi membantu 

mengukur sejauh mana perbedaan antara nilai 
prediksi model dengan nilai sebenarnya dalam 
rangkaian waktu. MSE memberikan gambaran lebih 
mendalam tentang tingkat kesalahan prediksi, yang 
dapat menjadi informasi penting untuk 
meningkatkan performa model time-series[28]. 

MSE = 
1

𝑁
 ∑ (𝑌′𝑖 − 𝑌𝑖)2𝑁

𝑖=1     (13) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Langkah Pre-Processing 

Pada tahap ini, data yang sudah diinputkan akan 
diolah dari data mentah jadi data yang siap untuk 
digunakan untuk tahap selanjutnya. Disini dilakukan 
pengecekan data kosong, menangani missing values, 

menghapus kolom yang tidak digunakan. Gambar 5 
merupakan hasil dari proses Exploratory Data Analysis 

(EDA).  
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Gambar 5. Hasil proses EDA  

Langkah pemilihan Fitur dan Window-width 

Dalam proses pemilihan fitur, keputusan untuk 
memfokuskan analisis pada atribut close (harga 
penutup) didasarkan pada pertimbangan bahwa 
kolom close memainkan peran kritis sebagai target 
yang ingin diprediksi dan juga sebagai input dengan 
penerapan metode window. Fokus pada fitur close 
terkait dengan tujuan spesifik penelitian ini, yaitu 
memprediksi harga penutup saham coco-cola. 
Pendekatan yang digunakan adalah hanya 
menggunakan fitur close (harga penutupan), 
pendekatan ini dilakukan dengan 
mempertimbangkan bahwa fitur Close memiliki 
peran ganda sebagai target (variabel terikat) dan 
sebagai input (variabel independen) dengan 
penggunaan metode window-width.  

Dalam penggunaan metode window-width, kolom 
close memberikan gambaran yang paling relevan 
terkait pola dan tren harga penutup saham, yang 
menjadi fokus utama analisis. Gambar 6 merupakan 
dataset yang akan digunakan untuk proses pelatihan 
model selanjutnya. 

 
Gambar 6. DataSet Close  

 

Setelah ditentukan untuk menetapkan ukuran 
window-width yang akan digunakan dalam penelitian 
ini yaitu dengan opsi 3, 4 dan 5. Pada dataset yang 
digunakan data ke 1 sampai dengan 15096 
merupakan unit observasi. Dengan menggunakan 
window-width =3, Segmen pertama adalah data ke 1 

hingga data ke 3, digunakan pada prediksi data ke 4. 
Segmen kedua adalah data ke 2 hingga ke 4, 
digunakan pada prediksi data ke 5. Proses tersebut 
terus berlanjut hingga data selesai tersegmentasi 
dengan baik seperti yang tampak pada Gambar 7. 
 

 
Gambar 7. Sliding Window 

Peneliti menentukan percobaan 1 yang digunakan 
adalah window-width=3 yang dimana pengambilan 
sebagai target ada data close yg ada di index 3 dan data 
yang berada di index 0,1 dan 2 sebagai fitur atau data latih 
dan index 3 sebagai target atau data testing. 
 

Tabel 1. Contoh Proses sliding-window dengan window-
width=3 

 
Visualisasi grafik pada Gambar 8, 9, dan 10 

menunjukkan perbedaan prediksi harga penutupan 
saham berdasarkan ukuran window-width yang 
digunakan. Grafik ini memperbandingkan nilai asli 
dengan hasil prediksi yang dipengaruhi oleh 
pergeseran window-width. Pada grafik, garis biru 
merepresentasikan harga penutupan asli, sedangkan 
garis oranye menggambarkan nilai prediksi yang 
dihasilkan dari pergeseran window-width. 

X(t-3) X(t-2) X(t-1) y(t) 

NaN NaN NaN 28,520000 
NaN NaN 28,520000 28,174999 
NaN 28,520000 28,174999 28,165001 

28,520000 28,174999 28,165001 28,094999 
28,174999 28,165001 28,094999 27,575001 

……… ……… ……… ……… 
……… ……… ……… ……… 
……… ……… ……… ……… 

56,279999 57,759998 57,799999 58,060001 
57,759998 57,799999 58,060001 58,650002 
57,799999 58,060001 58,650002 57,730000 
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Gambar 8. Perbandingan Harga Asli dengan window-

width=3 

Peneliti menentukan percobaaan 2 yang 
digunakan adalah window-width=4 yang dimana 
pengambilan sebagai target ada data close yg ada di 
index 5 dan data yang berada di index 1, 2, 3 dan 4 
sebagai fitur atau data latih dan index 5 sebagai target 
atau data testing. 

 
Tabel 2. Contoh Proses sliding-window dengan window-

width=4 

X(t-4) X(t-3) X(t-2) X(t-1) y(t) 

NaN NaN NaN NaN 28,52000
0 

NaN NaN NaN 28,52000
0 

28,17499
9 

NaN NaN 28,52000
0 

28,17499
9 

28,16500
1 

NaN 28,52000
0 

28,17499
9 

28,16500
1 

28,09499
9 

28,52000
0 

28,17499
9 

28,16500
1 

28,09499
9 

27,57500
1 

……… ……… ……… ……… ……… 
……… ……… ……… ……… ……… 
……… ……… ……… ……… ……… 
54,86000
1 

56,27999
9 

57,75999
8 

57,79999
9 

58,06000
1 

56,27999
9 

57,75999
8 

57,79999
9 

58,06000
1 

58,65000
2 

57,75999
8 

57,79999
9 

58,06000
1 

58,65000
2 

57,73000
0 

 
Peneliti menentukan percobaan 3 yang digunakan 

adalah window-width=5 yang dimana pengambilan 

sebagai target ada data close yg ada di index 6 dan 
data yang berada di index 1, 2, 3, 4 dan 5 sebagai fitur 
atau data latih dan index 6 sebagai target atau data 
testing. 
 
 

 
Gambar 9. Perbandingan Harga Asli dengan window-

width=4 

Tabel 3 Contoh Proses Sliding-window dengan window-
width=5 

X(t-5) X(t-4) X(t-3) X(t-2) X(t-1) y(t) 

NaN NaN NaN NaN NaN 28,520
000 

NaN NaN NaN NaN 28,520
000 

28,174
999 

NaN NaN NaN 28,520
000 

28,174
999 

28,165
001 

NaN NaN 28,520
000 

28,174
999 

28,165
001 

28,094
999 

NaN 28,520
000 

28,174
999 

28,165
001 

28,094
999 

27,575
001 

…… …… …… …… …… …… 
…… …… …… …… …… …… 
…… …… …… …… …… …… 
55,000
000 

54,860
001 

56,279
999 

57,759
998 

57,799
999 

58,060
001 

54,860
001 

56,279
999 

57,759
998 

57,799
999 

58,060
001 

58,650
002 

56,279
999 

57,759
998 

57,799
999 

58,060
001 

58,650
002 

57,730
000 

 

 
Gambar 10. Perbandingan harga Asli dengan Window-

width=5 
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Pada Tabel 1, 2 dan 3 merupakan proses 
pengambilan untuk variabel independen atau fitur 
(X) dan variabel dependen atau target (Y) sebagai 
contoh window-width=3 dimana data yang diawal 
sebagai target dan X(t-1), X(t-2) dan X(t-3) 
merupakan fitur pertama, keuda dan ketiga sebelum 
nilai target dan seterusnya atau nilai NaN 
dikarenakan tidak ada nilai sebelum nilai target. 
Untuk proses opsi window-width 4 dan 5 sama seperti 
penyelesaian seperti window-width=3 diatas hanya 
ada perubahan di jumlah variabel independen sesuai 
dengan opsi window yang ditentukan.  
 
Langkah Split Data 

Tahap selanjutnya adalah split data, Dalam 
langkah ini data dibagi menjadi dua bagian: data 
pelatihan (train_Data) yang mencakup 80% dari total 
dan data uji (test data) yang melibatkan sisa 20%. 
Dimensi dari kedua dataset dapat diperiksa melalui 
perintah (train_Data.shape, test_Data.shape). Proses 
ini mendukung pembentukan model prediksi 
dengan menggunakan data pelatihan dan menguji 
performanya dengan data uji. Dapat dilihat pada 
gambar 11 merupakan data untuk train sebanyak 
12077 dan data untuk test 3019 data. 

 

 
Gambar 11. Split Data 

Selanjutnya, akan menggunakan uji coba model 
dengan salah satu window-width dari yang sudah 
ditentukan dengan split data menggunakan rasio 
80:20 atau 80% data dijadikan data train dan 20% 
menjadi data tes dapat dilihat pada gambar 12 
dibawah ini. 

 
Gambar 12. prepare_time_series_data 

Langkah Modeling 

Hasil dari proses training pada model digunakan 
untuk prediksi pada model dengan menggunakan 
data testing. Proses testing pada model dilakukan 
dengan cara membandingkan data testing (aktual) 
dan data prediksi untuk mengukur nilai errornya 
menggunakan matrik evaluasi MAE, RMSE, dan 
MSE. Hasil dari matriks evaluasi kemudian dianalisis 
dan direpresentasikan dalam grafik untuk 
menentukan model dengan batch dan epoch yang 
memberikan prediksi paling mendekati nilai aktual. 

Selain itu, akurasi model juga diukur untuk menilai 
sejauh mana ketepatan dari nilai prediksinya. 
1. Linear Regression 

Nilai Aktual vs. Prediksi pada data testing Harga 
saham coca cola menggunakan Linear Regression 
dengan window-width=3 dan rasio 80:20 pada gambar 

13, nilai aktual ditunjukkan dengan garis berwarna 
biru, dan nilai prediksi LSTM ditunjukkan dengan 
garis warna orange. Nilai metrik evaluasi dari model 
ini menghasilkan MAE 0.29, RMSE 0.46, dan MSE 
0.21. Hasil model Linear Regression ini nantinya akan 
dibandingkan dengan model GRU dan LSTM yang 
memprediksi dataset yang sama. Dapat dilihat pada 
gambar 13 nilai hasil prediksi dan nilai aktual 
menggunakan model linear regression. 

 

 
Gambar 13. visualisasi hasil prediksi Linear 

Regression dan nilai aktual  

2. LSTM  
Nilai Aktual vs Prediksi pada data testing Harga 

saham coca cola menggunakan LSTM dengan 
window-width=3, jumlah neuron 64, batch-size=32, 
epoch=30 dan rasio 80:20, nilai aktual ditunjukkan 
dengan garis berwarna biru, dan niai prediksi LSTM 
ditunjukkan dengan garis warna orange. Model ini 
dikompilasi menggunakan dengan optimizer ‘adam’, 
loss function ‘mean_squared_error’, dan metric 
evaluasi ‘mean_absolute_error’. Nilai metrik evaluasi 
dari model ini menghasilkan MAE 1.34, RMSE 1.80, 
dan MSE 3.24. Hasil model LSTM ini nantinya akan 
dibandingkan dengan model GRU dan Linear 
Regression yang memprediksi dataset yang sama. 
Gambar 14 merupakan hasil visualisasi dari nilai 
prediksi yang diperoleh dari data testing pemodelan 
LSTM dengan nilai aktual atau data asli. 

 
Gambar 14. Visualisasi Hasil prediksi LSTM dan 

nilai aktual 
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3. GRU 
Nilai Aktual vs Prediksi pada data testing Harga 

saham coca cola menggunakan GRU dengan window-
width=3, jumlah neuron 64, batch-size=32, epoch=30 
dan rasio 80:20, nilai aktual ditunjukkan dengan garis 
berwarna biru, dan nilai prediksi LSTM ditunjukkan 
dengan garis warna orange. Model ini dikompilasi 
menggunakan dengan optimizer ‘adam’, loss 
function ‘mean_squared_error’, dan metric evaluasi 
‘mean_absolute_error’. Nilai metrik evaluasi dari 
model ini menghasilkan MAE 0.42, RMSE 0.64, dan 
MSE 0.40. Hasil model GRU ini nantinya akan 
dibandingkan dengan model LSTM dan Linear 
Regression yang memprediksi dataset yang sama. 

Gambar 15 merupakan hasil visualisasi dari nilai 
prediksi yang diperoleh dari data testing pemodelan 
GRU dengan nilai aktual atau data asli. 

 
Gambar 15. Visualisasi hasil prediksi GRU dan nilai aktual 

Evaluasi 

Evaluasi model, yang melibatkan pemeriksaan 
kinerja model melalui perhitungan nilai error 
menggunakan RMSE (Root Mean Squared Error), MSE 
(Mean Squared Error) dan MAE (Mean Absolute Error). 
RMSE dan MSE akan memberikan informasi 
mengenai tingkat kesalahan prediksi dengan 
memberikan bobot pada kesalahan besar, sementara 
MAE memberikan ukuran kesalahan rata-rata tanpa 
memberikan preferensi berlebihan pada kesalahan 
tertentu. Dengan menggunakan ketiga metrik ini, 
dapat menyajikan gambaran yang komprehensif 
mengenai sejauh mana ketiga model dapat 
memprediksi harga penutup saham Coco-Cola. 
Berikut ini perincian evaluasi antara metode atau 
model dengan beberapa window yang digunakan 
dan split rasio 80:20. 
 
1. Linear Regression 

Pada tabel 4 merupakan hasil metrik evaluasi 
pada model linear regression dengan beberapa 
window-width yang telah di uji coba, dan dapat dilihat 
bahwa dari ketiga window-width tersebut yang 
memiliki nilai metrik evaluasi yang terbaik adalah 
window-width=3 & 5 dengan nilai RMSE= 0.46, 
MSE=0.21 dan MAE=0.29.  

 

Tabel 4 Contoh Perbandingan metrik evaluasi dengan 
beberapa window-width pada Model Linear regression 

window-
width 

RMSE MSE MAE 

3 0.46 0.21 0.29 
4 0.46 0.22 0.29 
5 0.46 0.21 0.29 

 
2. LSTM 

Pada tabel 5 merupakan hasil metrik evaluasi 
pada model LSTM dengan beberapa window-width 
yang telah di uji coba, dan dapat dilihat bahwa dari 
ketiga window-width tersebut yang memiliki nilai 
metrik evaluasi yang terbaik adalah window-width=5 

dengan nilai RMSE= 1.39, MSE=1.94 dan MAE=0.94 
dibanding dengan nilai metrik evaluasi dari window-
width 4 dan 3. 

 
Tabel 5 Contoh Perbandingan metriks evaluation dengan 

beberapa window-width pada Model LSTM 

window-
width 

RMSE MSE MAE 

3 1.80 3.24 1.34 
4 2.17 4.72 1.59 
5 1.39 1.94 0.94 

 
3. GRU 

Pada tabel 6 merupakan hasil metrik evaluasi 
pada model GRU dengan beberapa window-width 
yang telah di uji coba, dan dapat dilihat bahwa dari 
ketiga window-width tersebut yang memiliki nilai 
metrik evaluasi yang terbaik adalah window-width=5 

dengan nilai RMSE= 0.48, MSE=0.23 dan MAE=0.31 
dibanding dengan nilai metrik evaluasi dari window-
width 4 dan 3.  

 
Tabel 6. Contoh Perbandingan metriks evaluation dengan 

beberapa window-width pada model GRU 

window-
width 

RMSE MSE MAE 

3 0.64 0.40 0.42 
4 0.57 0.32 0.40 
5 0.48 0.23 0.31 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi penerapan 
metode Linear Regression, Long Short-Term Memory 
(LSTM), dan Gated Recurrent Unit (GRU) dalam 
memprediksi harga penutupan saham Coca-Cola, 
dengan fokus pada memberikan panduan yang 
berguna bagi individu yang memiliki pengetahuan 
terbatas dalam investasi saham dengan variasi 
window-width=3, window-width=4, dan window-
width=5 memberikan pemahaman mendalam 

terhadap kinerja masing-masing model. Hasil 
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penelitian menunjukkan bahwa Linear Regression 
mencapai kinerja terbaik dengan window-width=3 & 
5, mencapai nilai MSE 0.21, RMSE 0.46, dan MAE 
0.29, mengungguli LSTM dengan nilai MSE 3.24 & 
1.94, RMSE 1.80 & 1.39, MAE 1.34 & 0.94 dan GRU 
dengan nilai MSE 0.40 & 0.23, RMSE 0.64 & 0.48, dan 
MAE 0.42 & 0.31 dalam menangkap pola dan tren 
harga saham Coca-Cola. Berdasarkan temuan ini, 
dapat disimpulkan bahwa penerapan Linear 
Regression, khususnya dalam konteks prediksi harga 
penutupan saham Coca-Cola, dapat memberikan 
panduan yang lebih akurat dan bermanfaat bagi 
investor, terutama bagi investor yang mungkin 
memiliki keterbatasan dalam pemahaman investasi 
saham. Ini mengindikasikan bahwa model Linear 
Regression dapat memberikan hasil yang lebih 
presisi dengan mempertimbangkan data dalam 
jangka waktu yang lebih singkat, sehingga 
memungkinkan analisis yang lebih responsif 
terhadap perubahan harga saham. Model Linear 
Regression yang sederhana ini, dikombinasikan 
dengan teknik window width yang efektif, 
menawarkan alat yang relatif mudah dipahami 
namun sangat berguna untuk mendukung 
pengambilan keputusan investasi di pasar saham. 
Dengan menggunakan pendekatan ini, investor 
dengan tingkat pengetahuan terbatas dapat 
memperoleh wawasan yang lebih jelas mengenai 
pergerakan harga saham, yang pada gilirannya dapat 
meningkatkan kepercayaan diri dan potensi hasil 
investasi. 
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