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OPTIMASI AKURASI BILSTM DALAM PERAMALAN HARGA EMAS

ABSTRAK

Peramalan harga emas menjadi tantangan penting dalam dunia keuangan,
khususnya bagi investor yang menjadikan emas sebagai aset lindung nilai terhadap
gejolak ekonomi. Harga emas bersifat fluktuatif dan dipengaruhi oleh berbagai
faktor global, sehingga dibutuhkan model prediksi yang mampu menangkap pola
historis secara akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan dan
mengoptimalkan model Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) dalam
meramalkan harga emas mingguan menggunakan data periode 2020 hingga 2024
yang diperoleh dari Yahoo Finance. Data yang digunakan difokuskan pada harga
penutupan mingguan, yang kemudian diproses melalui tahapan normalisasi,
pembentukan sliding window, dan pembagian dataset menjadi data latih dan data
uji dengan rasio 80:20. Model BiLSTM dikembangkan menggunakan pustaka
TensorFlow dan Keras, serta diuji dengan beberapa kombinasi parameter seperti
jumlah neuron, epoch, batch size, dan panjang window. Evaluasi kinerja dilakukan
menggunakan dua metrik utama, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
optimasi parameter memberikan kontribusi signifikan terhadap peningkatan akurasi
prediksi, dengan nilai RMSE sebesar 83.99 dan MAPE sebesar 2.41%. Secara
keseluruhan, model BiLSTM menunjukkan efektivitas yang baik dalam mengikuti
tren harga emas mingguan dan dapat menjadi alternatif yang menjanjikan dalam
sistem peramalan berbasis machine learning.

Kata Kunci: BiILSTM, harga emas, prediksi, RMSE, MAPE, Yahoo Finance
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BILSTM ACCURACY OPTIMIZATION IN GOLD PRICE FORECASTING

ABSTRACT

Forecasting gold prices is a critical challenge in the financial sector, particularly for
investors who consider gold as a hedge against economic uncertainty. Gold prices
are highly volatile and influenced by various global factors, which necessitates a
predictive model capable of accurately capturing historical patterns. This study
aims to implement and optimize the Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM) model to forecast weekly gold prices using data from 2020 to 2024
obtained from Yahoo Finance. The dataset used focuses on weekly closing prices
and is processed through normalization, sliding window formation, and a train-test
split with an 80:20 ratio. The BiLSTM model was developed using TensorFlow and
Keras libraries, with parameter optimization involving neuron count, epochs, batch
size, and window size. The model’s performance was evaluated using two key
metrics: Root Mean Squared Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Experimental results indicate that parameter optimization significantly
improves prediction accuracy, with the best RMSE obtained at 83.99 and MAPE at
2.41%. Overall, the BILSTM model effectively captures weekly gold price trends
and demonstrates strong potential for use in machine learning-based forecasting
systems.

Keywords: BiLSTM, gold price, prediction, RMSE, MAPE, Yahoo Finance
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1.  Latar Belakang Masalah

Emas merupakan salah satu komoditas yang telah lama digunakan sebagai
instrumen lindung nilai (safe haven) dan diversifikasi portofolio investasi, terutama dalam
kondisi ketidakpastian ekonomi global. Nilai intrinsik emas yang tinggi, kelangkaannya,
serta sifatnya yang tahan terhadap inflasi menjadikan emas sebagai pilihan utama bagi
investor dalam menjaga stabilitas kekayaan. Di Indonesia sendiri, emas memiliki nilai
ekonomi dan sosial yang signifikan, tidak hanya sebagai perhiasan, tetapi juga sebagai
sarana penyimpanan nilai yang mudah dicairkan dan relatif stabil (Nusantara, Nawatmi, &
Santosa, 2021).

Namun, harga emas sangat dipengaruhi oleh dinamika makroekonomi dan
geopolitik global, seperti inflasi, nilai tukar, suku bunga, kebijakan moneter, serta
ketegangan geopolitik. Faktor-faktor ini menyebabkan harga emas mengalami fluktuasi
yang cukup signifikan dari waktu ke waktu. Kondisi tersebut menjadikan peramalan harga
emas sebagai suatu kebutuhan penting, baik bagi investor individu, institusi keuangan,
maupun pembuat kebijakan ekonomi, agar dapat mengambil keputusan yang lebih terarah
dan berbasis data.

Peramalan harga emas termasuk ke dalam permasalahan deret waktu (time series
forecasting), yang dikenal kompleks karena datanya bersifat non-stasioner, fluktuatif, dan
memiliki hubungan non-linear antar periode. Metode peramalan tradisional seperti
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) telah banyak digunakan, namun
metode ini memiliki keterbatasan dalam mengatasi pola-pola non-linear yang sering
muncul pada data keuangan. Oleh karena itu, muncul kebutuhan untuk menggunakan

pendekatan yang lebih adaptif dan fleksibel, salah satunya adalah deep learning.



Salah satu model deep learning yang populer untuk data sekuensial adalah Long
Short-Term Memory (LSTM). Model ini dirancang untuk mengatasi permasalahan
vanishing gradient yang umum terjadi pada Recurrent Neural Network (RNN)
konvensional, serta mampu mempertahankan memori jangka panjang dalam proses
pembelajaran. Pengembangan dari LSTM yang lebih canggih adalah Bidirectional LSTM
(BiLSTM), yang memiliki kemampuan untuk membaca data sekuensial dari dua arah, yaitu
masa lalu ke masa depan dan sebaliknya. Hal ini memberikan model kapasitas kontekstual
yang lebih tinggi dalam mengenali pola kompleks dalam data historis (Ng, 2023).

Penelitian-penelitian sebelumnya telah membuktikan bahwa LSTM dan BiLSTM
memiliki performa prediksi yang superior dibandingkan dengan metode konvensional.
Penelitian oleh Yurtsever (2021) menunjukkan bahwa BiLSTM mampu menghasilkan nilai
Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar 61.728 dan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) sebesar 3,48% dalam prediksi harga emas. Hal ini menunjukkan potensi besar dari
arsitektur BILSTM untuk diterapkan dalam domain prediksi harga komoditas, termasuk
emas.

Meskipun demikian, terdapat beberapa celah (research gap) yang belum banyak
diangkat dalam penelitian terdahulu. Pertama, sebagian besar studi masih menggunakan
data harian yang cenderung lebih fluktuatif dan memiliki noise tinggi, sementara
penggunaan data mingguan untuk mengamati tren jangka menengah justru kurang
dieksplorasi. Padahal, data mingguan dinilai lebih stabil dan dapat menangkap pergerakan
harga emas secara agregat tanpa terganggu oleh fluktuasi jangka pendek yang ekstrem.

Kedua, sebagian besar penelitian sebelumnya lebih menitikberatkan pada
perbandingan antar model (seperti LSTM vs ARIMA atau LSTM vs Fuzzy Time Series),
dan belum banyak yang secara eksplisit memfokuskan pada optimasi mendalam satu model
tertentu. Dalam konteks ini, penelitian terhadap proses tuning hyperparameter BiLSTM,
seperti jumlah neuron, panjang input window, batch size, dan epoch, sangat penting karena

parameter-parameter tersebut memiliki pengaruh langsung terhadap performa akhir model



prediksi. Penelitian yang tidak mengoptimasi parameter secara sistematis berpotensi
menghasilkan model yang belum bekerja pada performa maksimalnya.

Ketiga, terdapat minimnya kajian yang mengintegrasikan dua metrik evaluasi
utama, yaitu RMSE dan MAPE secara bersamaan dalam konteks prediksi harga emas.
Kebanyakan penelitian hanya menggunakan satu metrik, padahal penggunaan kedua metrik
dapat memberikan gambaran lebih komprehensif, baik dari segi kesalahan absolut maupun
persentase kesalahan terhadap nilai aktual.

Berdasarkan paparan tersebut, penelitian ini mengangkat tema "Optimasi Akurasi
BiLSTM dalam Peramalan Harga Emas" sebagai upaya untuk mengisi kekosongan pada
literatur yang ada. Penelitian ini akan menggunakan data harga emas mingguan dari Yahoo
Finance selama periode 2020-2024, dengan fokus utama pada pengembangan dan optimasi
arsitektur BiLSTM. Proses optimasi dilakukan dengan menguji berbagai kombinasi
parameter utama dalam model, dan hasil prediksi akan dievaluasi secara menyeluruh
menggunakan metrik RMSE dan MAPE. Harapannya, hasil dari penelitian ini tidak hanya
memberikan kontribusi teoritis dalam pengembangan model prediktif berbasis deep
learning, tetapi juga kontribusi praktis sebagai referensi bagi investor dan analis dalam

memprediksi harga emas secara lebih akurat dan terukur.

1.2. Rumusan Masalah

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah bagaimana membangun dan
mengimplementasikan model Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) yang
mampu melakukan peramalan harga emas secara akurat berdasarkan data historis
mingguan yang diperoleh dari Yahoo Finance. Data mingguan dipilih karena dinilai lebih
stabil dan representatif untuk mengamati tren jangka menengah, namun masih jarang
digunakan dalam penelitian terdahulu yang umumnya menggunakan data harian. Penelitian
ini juga difokuskan pada proses optimasi mendalam terhadap sejumlah parameter utama

dalam arsitektur model, seperti jumlah neuron, panjang input window, batch size, dan



epoch, dengan tujuan untuk memperoleh konfigurasi terbaik yang dapat meningkatkan
kualitas prediksi. Selain itu, penelitian ini mengkaji seberapa baik performa model BiLSTM
yang telah dioptimasi tersebut ketika dievaluasi menggunakan dua metrik akurasi yang
saling melengkapi dalam konteks deret waktu, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE)
dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE), guna memperoleh hasil prediksi yang
akurat dan andal untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam investasi
komoditas emas

1.2. Batasan Masalah

Untuk memastikan penelitian ini terfokus dan memiliki hasil yang dapat
diinterpretasikan dengan jelas, penelitian ini memiliki beberapa batasan sebagai berikut:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data historis harga emas dunia
yang diperoleh dari Yahoo Finance, dengan interval waktu mingguan dan periode
Januari 2020 hingga Desember 2024.

2. Penelitian ini hanya memanfaatkan data penutupan harga emas (closing price)
sebagai input model, sehingga bersifat univariate time series tanpa
mempertimbangkan variabel eksternal lain seperti nilai tukar, suku bunga, atau
sentimen pasar.

3.  Model yang digunakan hanya BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory),
tanpa melakukan perbandingan dengan metode lain seperti LSTM biasa, GRU,
ARIMA, atau model regresi lainnya.

4. Optimasi model terbatas pada penyesuaian beberapa parameter utama seperti
jumlah neuron, jumlah epoch, ukuran batch, dan panjang input sequence (window),
tanpa melibatkan teknik optimasi kompleks seperti Bayesian Optimization atau

Grid Search besar-besaran.



1.4.

1.5.

Evaluasi kinerja model dibatasi pada dua metrik evaluasi yang umum digunakan
dalam prediksi deret waktu, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE).

Penelitian ini bersifat eksperimen komputasional, tidak mencakup pengujian
implementasi secara real-time dalam sistem keuangan atau aplikasi berbasis
web/mobile. Hanya saja hasil akhir dari Penelitian ini akan diimplementasikan ke

dalam aplikasi berbasis web menggunakan Pustaka python Streamlit.

Tujuan Penelitian

Membangun model prediksi harga emas berbasis Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiLSTM) menggunakan data historis mingguan dari Yahoo Finance pada
periode 2020-2024.

Melakukan optimasi terhadap parameter-parameter model BiLSTM seperti jumlah
neuron, jumlah epoch, ukuran batch, dan panjang window input, guna memperoleh
hasil prediksi yang lebih akurat.

Mengevaluasi performa model BiLSTM yang telah dioptimasi menggunakan dua
metrik evaluasi, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), dalam konteks peramalan harga komoditas emas.
Manfaat Penelitian

Bagi Peneliti

Penelitian ini menjadi sarana pengembangan kemampuan dalam menerapkan

model deep learning, khususnya Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), dalam

peramalan deret waktu berbasis data historis. Peneliti mendapatkan pengalaman langsung

dalam mengelola data, membangun model, melakukan optimasi parameter, serta

mengevaluasi performa prediksi menggunakan metrik kuantitatif.

2.

Bagi Investor



Penelitian ini memberikan gambaran praktis tentang bagaimana teknologi
kecerdasan buatan dapat digunakan untuk mendukung analisis harga emas yang lebih
akurat dan objektif. Model BiLSTM yang dikembangkan dalam penelitian ini dapat
dijadikan alternatif pendekatan prediktif dalam strategi investasi jangka pendek maupun
menengah. Dengan adanya pemodelan berbasis data, investor dapat lebih percaya diri
dalam mengambil keputusan, serta memiliki dasar kuantitatif dalam mengantisipasi tren
harga emas di masa mendatang.

3. Bagi Universitas

Penelitian ini menambah kontribusi dalam pengembangan literatur ilmiah di
bidang teknologi informasi, khususnya dalam pemanfaatan machine learning untuk
aplikasi finansial. Hasil penelitian ini dapat dijadikan bahan referensi pembelajaran, tugas

akhir, atau pengembangan penelitian lanjutan oleh mahasiswa maupun dosen.



BAB II

LANDASAN TEORI

2.1. Emas
2.1.1. Definisi dan Karakteristik Emas

Emas merupakan logam mulia yang telah digunakan sebagai alat tukar dan
penyimpan nilai sejak zaman kuno. Dalam konteks investasi modern, emas sering dianggap
sebagai aset safe haven karena kemampuannya mempertahankan nilai selama periode
ketidakpastian ekonomi dan geopolitik. Karakteristik fisik emas yang unik, seperti
ketahanan terhadap korosi dan kelangkaannya, menjadikannya pilihan populer di kalangan
investor yang mencari diversifikasi portofolio dan perlindungan terhadap inflasi.

Menurut Anggarini dan Cahyono (2025), harga emas cenderung stabil dan tidak
terpengaruh oleh fluktuasi ekonomi dan politik, menjadikannya investasi yang stabil di
tengah ketidakpastian ekonomi. Hal ini membuat emas sebagai instrumen keuangan yang
penting dalam melindungi aset.

Selain itu, emas memiliki likuiditas tinggi dan dapat dengan mudah
diperjualbelikan di pasar global. Dalam bukunya, Spall (2009) menjelaskan bahwa emas
adalah investasi yang esensial untuk setiap portofolio karena sifatnya yang aman dan dapat
diandalkan, terutama dalam menghadapi krisis ekonomi.

Namun, penting untuk memahami bahwa meskipun emas memiliki banyak
keunggulan, investasi dalam emas juga memiliki risiko. Harahap dan Arini (2022)
menekankan bahwa strategi investasi yang tepat diperlukan untuk mengoptimalkan
keuntungan dari investasi emas, terutama dalam menghadapi masa resesi.

Dengan demikian, emas memiliki karakteristik unik yang menjadikannya aset
penting dalam strategi investasi, terutama dalam konteks diversifikasi portofolio dan

manajemen risiko. Namun, investor perlu memahami bahwa kinerja emas dapat



dipengaruhi oleh berbagai faktor ekonomi dan pasar, sehingga penting untuk
mempertimbangkan konteks makroekonomi saat membuat keputusan investasi terkait

€mas.

2.1.2. Jenis dan Bentuk Investasi Emas
Emas merupakan salah satu instrumen investasi tertua yang tetap relevan hingga
saat ini karena memiliki nilai intrinsik tinggi dan karakteristik safe haven. Dalam
praktiknya, investasi emas hadir dalam beberapa bentuk utama, yaitu emas fisik, emas
digital, dan derivatif seperti reksa dana emas atau investasi kredit emas. Pemilihan bentuk
emas bergantung pada tujuan investasi, likuiditas, dan toleransi risiko investor.
1. Emas Fisik
Emas fisik merupakan bentuk paling tradisional dari investasi emas dan terdiri
dari emas batangan, koin emas, dan perhiasan. Emas batangan lebih banyak dipilih untuk
tujuan investasi karena memiliki nilai jual kembali yang lebih tinggi dan tidak dibebani
oleh biaya pembuatan seperti halnya perhiasan (Luthfi et al., 2021). Sertifikasi keaslian
dari lembaga seperti PT Antam dan UBS juga memberikan jaminan legalitas atas kualitas
dan kadar emas tersebut.
2. Emas Digital
Dengan berkembangnya teknologi finansial, masyarakat kini dapat berinvestasi
emas secara digital. Investasi ini memungkinkan individu membeli emas dalam satuan
kecil dan menyimpannya secara virtual, seperti yang ditawarkan oleh Pegadaian Digital,
Tokopedia Emas, atau platform syariah lainnya. Bentuk ini dinilai lebih fleksibel dan
cocok untuk investor pemula karena dapat dimulai dengan modal kecil serta mudah
diakses melalui perangkat mobile (Suryaputri et al., 2021).
3. Emas Kredit atau Cicilan
Selain membeli secara langsung, emas juga dapat dimiliki melalui skema

pembelian kredit atau cicilan, misalnya di Pegadaian Syariah. Dalam praktiknya,
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pembelian ini dilakukan dengan akad murabahah atau ijarah muntahiya bittamlik (IMBT),
dan memerlukan penyesuaian terhadap prinsip syariah terkait kepemilikan dan
pembayaran cicilan (Luthfi et al., 2021). Model ini memberi akses kepemilikan emas
kepada masyarakat dengan keterbatasan dana tunai.
4. Perspektif Syariah dalam Investasi Emas
Dalam perspektif ekonomi Islam, emas sebagai instrumen investasi
diperbolehkan selama memenuhi prinsip-prinsip syariah, terutama terkait kejelasan objek,
kesepakatan, dan tidak mengandung unsur riba. Heradhyaksa (2022) menegaskan bahwa
investasi emas syariah sebaiknya dilakukan secara tunai (spot) untuk menghindari praktik
gharar dan riba, meskipun skema pembelian kredit juga dimungkinkan jika memenuhi
akad yang sah dan adil.
5. Karakteristik Umum Investasi Emas
Emas memiliki karakteristik resiko rendah, mudah divangkan, dan nilainya relatif
stabil terhadap inflasi. Menurut Suryaputri et al., (2021), emas juga dianggap sebagai aset
investasi utama oleh generasi sandwich karena kemudahan akses dan tingkat keamanan

yang tinggi, menjadikannya alat penting dalam diversifikasi keuangan keluarga.

2.1.3. Faktor yang Mempengaruhi Harga Emas

Harga emas dipengaruhi oleh berbagai faktor makroekonomi dan geopolitik. Emas
sebagai komoditas global sangat sensitif terhadap dinamika eksternal, baik dari sisi pasar
keuangan internasional maupun kondisi sosial-politik negara-negara besar. Faktor-faktor
utama yang berperan dalam pembentukan harga emas meliputi inflasi, nilai tukar mata
uang, tingkat suku bunga, ketegangan geopolitik, dan permintaan-penawaran (Lestari &
Kurniawan, 2024).

1. Inflasi
Inflasi yang tinggi mendorong investor beralih ke aset lindung nilai seperti emas.

Emas dianggap mampu menjaga daya beli ketika mata uang kehilangan nilainya. Dalam
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konteks Indonesia, tingginya inflasi seringkali menyebabkan lonjakan harga emas di pasar
lokal (Mubin & Pambudi, 2020).
2. Nilai Tukar Mata Uang

Karena emas diperdagangkan dalam dolar AS, pelemahan nilai tukar rupiah
terhadap dolar membuat harga emas naik dalam satuan rupiah. Fluktuasi nilai tukar,
terutama terhadap USD, sangat menentukan harga emas domestik maupun internasional
(Lestari & Kurniawan, 2024).

3. Tingkat Suku Bunga

Ketika bank sentral menaikkan suku bunga, investor cenderung beralih ke
instrumen berbunga tetap seperti obligasi. Sebaliknya, saat suku bunga rendah, daya tarik
emas meningkat sebagai alternatif investasi yang tidak memberikan imbal hasil tetap,
namun aman dari inflasi (Amal & Musthofa, 2023).

4. Ketegangan Geopolitik

Emas juga dianggap sebagai aset safe haven saat terjadi ketidakpastian politik atau
konflik internasional. Dalam situasi seperti perang, krisis keuangan global, atau pandemi,
permintaan emas melonjak karena investor mencari perlindungan nilai (Lestari &
Kurniawan, 2024).

5. Permintaan dan Penawaran Global

Produksi tambang, kebijakan ekspor negara produsen, serta permintaan industri
dan perhiasan turut menentukan harga emas. Negara-negara seperti Tiongkok dan India
memiliki permintaan tinggi untuk emas, baik sebagai cadangan devisa maupun kebutuhan
kultural.

Sebagai kesimpulan, kompleksitas faktor-faktor yang memengaruhi harga emas
menciptakan pola pergerakan harga yang tidak linier, dinamis, dan kerap kali bersifat non-
stasioner. Inilah yang membuat peramalan harga emas menjadi tantangan menarik dalam
bidang data science dan time series modeling. Dalam konteks penelitian ini, pemilihan

model BiLSTM menjadi relevan karena model ini dirancang untuk menangani dinamika
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sekuensial kompleks seperti fluktuasi harga emas. Dengan mempertimbangkan variabel-
variabel ekonomi yang disebutkan di atas, diharapkan akurasi model prediksi berbasis
BiLSTM dapat lebih optimal, khususnya dalam menurunkan nilai error seperti RMSE dan

MAPE.

2.2. Peramalan Deret Waktu (Time Series Forecasting)
2.2.1. Definisi Deret Waktu (Time Series)

Deret waktu (time series) adalah sekumpulan data yang dikumpulkan secara
berkala menurut urutan waktu tertentu. Setiap titik data dalam deret waktu
merepresentasikan hasil pengamatan suatu variabel pada waktu tertentu, sehingga aspek
kronologis sangat menentukan dalam analisisnya. Data time series digunakan untuk
mengamati, menganalisis, serta memprediksi perilaku masa depan berdasarkan data
historis (Aryanto, 2024).

Dalam konteks ekonomi dan keuangan, data deret waktu banyak ditemukan pada
harga emas, saham, kurs mata uang, produk domestik bruto, inflasi, dan termasuk harga
komoditas seperti emas. Menurut Feriyandri dan Maimunah (2023), karakteristik utama
dari data deret waktu adalah adanya ketergantungan antar waktu (autokorelasi), yang
berarti nilai masa depan dipengaruhi oleh nilai di masa lalu.

Penerapan analisis deret waktu mencakup berbagai metode statistik seperti moving
average, exponential smoothing, hingga model yang lebih kompleks seperti ARIMA.
Namun, perkembangan terkini dalam teknologi kecerdasan buatan memungkinkan
penggunaan model deep learning seperti LSTM dan BiLSTM untuk menangani deret waktu
yang kompleks dan non-linier.

Dalam penelitian ini, pendekatan deret waktu sangat penting mengingat harga emas
cenderung fluktuatif, non-stasioner, dan dipengaruhi oleh banyak faktor eksternal. Oleh

karena itu, model peramalan seperti BILSTM digunakan karena kemampuannya untuk
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mempelajari pola sekuensial yang kompleks dan mempertimbangkan hubungan antar data

historis secara menyeluruh.

2.2.2. Komponen Deret Waktu

Analisis deret waktu tidak terlepas dari pemahaman terhadap komponen-
komponen penyusunnya. Secara umum, terdapat empat komponen utama dalam deret
waktu, yaitu tren (trend), musiman (seasonality), siklikal (cyclic), dan irregular/noise.
Keempat komponen ini dapat muncul secara simultan maupun sebagian dalam satu
rangkaian data deret waktu, tergantung pada sifat data dan konteks ekonomi yang
menyertainya. (Sutrisno et al., 2025).

1. Tren (Trend)

Komponen tren menggambarkan arah pergerakan data dalam jangka panjang,
apakah meningkat, menurun, atau stagnan. Dalam konteks ekonomi, tren sering kali
disebabkan oleh pertumbuhan ekonomi, inflasi, atau perubahan struktural dalam pasar
(Sutrisno et al., 2025). Pada harga emas, tren jangka panjang biasanya menunjukkan
kenaikan karena sifat emas sebagai aset lindung nilai. (Ruhiat et al., 2020)

2. Musiman (Seasonality)

Musiman menunjukkan fluktuasi data yang terjadi secara reguler dalam periode
tertentu seperti tahunan, bulanan, atau mingguan. Contoh konkret adalah lonjakan
permintaan emas menjelang hari raya atau musim pernikahan, yang memicu pola musiman
pada harga

3. Siklikal (Cyclic)

Komponen siklikal menggambarkan fluktuasi jangka panjang yang tidak beraturan
dan berkaitan dengan siklus ekonomi seperti resesi dan ekspansi. Tidak seperti musiman,
pola siklikal bersifat tidak teratur dan sulit diprediksi secara pasti, namun sangat relevan

dalam data ekonomi makro (Diksa, 2022).
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4. Komponen Acak (Noise)

Komponen acak menggambarkan fluktuasi yang tidak dapat diprediksi atau
dijelaskan oleh ketiga komponen sebelumnya. Ini biasanya mencerminkan faktor-faktor
eksternal yang tidak terduga seperti krisis geopolitik, pandemi, atau bencana alam. Dalam
peramalan, noise adalah komponen yang paling sulit dikendalikan dan sering menjadi
sumber error (Wahyu & Hendrik, 2023).

Pemahaman yang mendalam terhadap keempat komponen ini menjadi dasar dalam
membangun model peramalan deret waktu yang efektif. Dalam penelitian ini, pengenalan
terhadap pola tren dan musiman pada harga emas sangat membantu dalam mengarahkan

arsitektur dan parameter BiLSTM untuk mencapai prediksi yang lebih akurat.

2.2.3. Karakteristik Deret Waktu pada Harga Emas
Harga emas merupakan salah satu variabel ekonomi yang berbentuk deret waktu
(time series) dengan karakteristik unik. Tidak seperti data statistik biasa yang bersifat
independen, data harga emas memiliki ketergantungan waktu (autokorelasi) yang tinggi.
Karakteristik penting dari deret waktu harga emas antara lain: bersifat fluktuatif, non-linier,
dan sering kali non-stasioner (Amri et al., 2024).
1. Fluktuatif dan Volatil
Harga emas menunjukkan pola naik turun yang tajam dalam rentang waktu yang
pendek. Volatilitas ini dipicu oleh berbagai faktor global seperti perubahan suku bunga,
krisis geopolitik, inflasi, dan pergerakan nilai tukar dolar. Menurut Padliansyah dan Juliana
(2020), interaksi antara harga logam mulia dan indeks saham menunjukkan efek lintas
volatilitas yang signifikan, terutama pada saat pasar mengalami tekanan.
2. Non-Stasioner
Data harga emas umumnya tidak stasioner karena mean dan variansnya berubah

dari waktu ke waktu. Kondisi non-stasioner ini menandakan bahwa harga emas tidak
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memiliki pola rata-rata yang konstan, sehingga sulit dianalisis dengan metode statistik
klasik tanpa diferensiasi atau transformasi terlebih dahulu (Amri et al., 2024).
3. Non-Linier dan Tidak Deterministik
Harga emas tidak hanya dipengaruhi oleh satu atau dua faktor, tetapi oleh
kombinasi faktor yang kompleks. Oleh karena itu, model prediktif yang linier seperti
regresi sederhana kurang mampu menangkap kompleksitas pola harga emas.
Karakteristik-karakteristik tersebut menjadi tantangan sekaligus peluang dalam
peramalan harga emas. Oleh karena itu, dalam penelitian ini digunakan model BiLSTM
yang mampu menangani data sekuensial non-linier, serta dapat mempelajari pola temporal

kompleks yang tidak dapat ditangkap oleh pendekatan konvensional.

2.3. Machine Learning
2.3.1. Konsep Dasar Machine Learning

Machine Learning (ML) adalah bagian dari kecerdasan buatan (Al) yang
memungkinkan sistem komputer untuk belajar secara otomatis dari data tanpa perlu
diprogram secara eksplisit. Dalam ekonomi dan keuangan, ML telah merevolusi cara
pengambilan keputusan dilakukan dari prediksi harga saham, deteksi anomali transaksi,
hingga analisis sentimen pasar. Dengan algoritma yang mampu mengenali pola dari data
historis yang sangat besar dan kompleks, ML menjadi solusi unggulan dalam pengolahan
data modern (Saputro, 2023).

Machine Learning secara umum terbagi menjadi dua pendekatan utama, yaitu
sebagai berikut:

1. Supervised Learning

Supervised learning bekerja dengan data yang telah diberi label. Model dipelajari
dari pasangan input-output dan bertujuan untuk memprediksi nilai output dari input baru.
Contoh penerapannya adalah prediksi harga emas berdasarkan data historis, inflasi, dan

kurs mata uang.
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2. Unsupervised Learning

Unsupervised learning digunakan untuk menemukan struktur atau pola
tersembunyi dari data yang tidak memiliki label. Pendekatan ini sering digunakan untuk
segmentasi pelanggan atau klasterisasi data keuangan berdasarkan karakteristik tertentu
(Chyan et al., 2024).

Dalam praktiknya, pemilihan antara supervised dan unsupervised learning tidak
hanya ditentukan oleh ketersediaan label, tetapi juga oleh tujuan analisis. Untuk prediksi
harga, supervised learning lebih cocok karena berorientasi pada hasil kuantitatif. Namun,
unsupervised learning sering digunakan sebagai tahap awal untuk eksplorasi data,
menyusun fitur baru (feature engineering), atau mengelompokkan data yang kompleks.
Kombinasi keduanya juga memungkinkan, terutama dalam pendekatan semi-supervised
learning yang semakin berkembang (Kushariyadi, Herdiana, & Asy'ari, 2024).

Salah satu tantangan utama dalam Machine Learning adalah overfitting, yaitu
ketika model terlalu menyesuaikan dengan data pelatihan sehingga gagal melakukan
generalisasi terhadap data baru. Oleh karena itu, validasi silang (cross-validation),
regularisasi, dan pemilihan fitur yang tepat sangat penting dalam proses pembelajaran.
Aspek ini menjadi bagian penting dalam merancang model ML, khususnya saat digunakan
pada data ekonomi yang memiliki noise tinggi dan fluktuasi ekstrem.

Model yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu Bidirectional Long Short-Term
Memory (BILSTM), termasuk dalam kategori supervised learning. BiLSTM adalah
pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) yang mampu mengatasi masalah
jangka panjang dalam deret waktu. Keunggulan BiLSTM dibandingkan LSTM biasa
adalah kemampuannya untuk mengakses informasi dari arah masa lalu dan masa depan
secara simultan. Hal ini sangat penting dalam prediksi harga emas, karena pergerakan harga
saat ini sering dipengaruhi oleh kombinasi sinyal historis jangka pendek dan jangka

panjang.
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2.3.2. Penerapan Machine Learning untuk Prediksi Harga Komoditas

Machine Learning (ML) telah mengalami perkembangan pesat dan kini menjadi
salah satu pendekatan utama dalam prediksi harga komoditas seperti emas, minyak, dan
saham. Dibandingkan dengan metode statistik tradisional seperti regresi linier atau
ARIMA, model ML dapat menangkap pola yang lebih kompleks dan non-linier dari data
historis. Ini menjadikan ML unggul dalam menghadapi sifat fluktuatif dan dinamis dari
data harga komoditas (Lazuardy, 2023).

Dalam penelitian komoditas, berbagai algoritma supervised learning seperti
Support Vector Regression (SVR), Random Forest, dan Gradient Boosting Regression
telah diaplikasikan untuk memperkirakan harga komoditas. Misalnya, Yennimar (2024)
berhasil menggunakan algoritma Gradient Boosting untuk memprediksi harga emas dengan
mempertimbangkan faktor-faktor finansial global, yang menghasilkan tingkat akurasi
tinggi. Selain itu, penelitian oleh Sunaryo dan Hamdan (2024) menunjukkan bahwa
integrasi model ARIMA dengan pendekatan machine learning efektif dalam meramalkan
tren risiko keuangan perusahaan, termasuk prediksi harga pasar.

Model berbasis supervised learning menjadi pilihan utama dalam studi prediksi
harga karena membutuhkan data historis sebagai acuan. Model ini belajar dari pasangan
input-output untuk memahami pola dalam data, sehingga sangat cocok diterapkan dalam
konteks peramalan ekonomi. Hal ini sejalan dengan penjelasan dari Chyan et al. (2024),
yang menyebut bahwa supervised learning lebih unggul dalam aplikasi prediksi harga
berbasis deret waktu karena struktur datanya yang berlabel dan sekuensial.

Penerapan Machine Learning juga tidak hanya terbatas pada algoritma
konvensional. Dalam dekade terakhir, pendekatan deep learning seperti LSTM (Long
Short-Term Memory) dan BiLSTM (Bidirectional LSTM) telah mendominasi studi
prediksi harga komoditas karena kemampuannya dalam menangani ketergantungan jangka

panjang dan struktur waktu yang kompleks. Seperti dijelaskan oleh Kushariyadi et al.
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(2024), kemampuan ML modern dalam mengolah big data menjadikan pendekatan ini lebih
fleksibel dan adaptif terhadap perubahan pasar global.

Dalam konteks bisnis dan investasi, akurasi prediksi harga sangat berpengaruh
terhadap pengambilan keputusan. Dengan implementasi machine learning, pelaku industri
dan investor memiliki akses pada sistem prediksi yang tidak hanya cepat dan akurat, tetapi
juga mampu menyesuaikan diri terhadap perubahan pasar secara real-time. Ini mendukung

pengambilan keputusan yang lebih strategis dan berbasis data (Sunaryo & Hamdan, 2024).

2.4. Deep Learning
2.4.1. Konsep Dasar Deep Learning

Deep Learning merupakan cabang dari Machine Learning yang menggunakan
arsitektur jaringan saraf buatan (Artificial Neural Networks) berlapis-lapis untuk
memproses dan mengekstraksi fitur dari data dalam bentuk kompleks dan besar. Berbeda
dengan Machine Learning konvensional, Deep Learning mampu melakukan feature
extraction secara otomatis dari data mentah sehingga lebih efektif dalam mengolah data
seperti citra, teks, hingga deret waktu (Sawitri, 2025).

Struktur dasar deep learning terdiri dari lapisan input, beberapa lapisan
tersembunyi (hidden layers), dan lapisan output. Setiap lapisan terdiri dari sejumlah neuron
yang saling terhubung, di mana setiap neuron mengolah sinyal masuk menggunakan bobot
tertentu, fungsi aktivasi, dan mengirimkan hasilnya ke neuron berikutnya. Fungsi aktivasi
seperti sigmoid, ReLU, dan tanh digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas dalam
pemrosesan sinyal, memungkinkan jaringan saraf menangkap hubungan kompleks antar
data (Widiputra et al., 2021).

Dalam konteks prediksi ekonomi dan keuangan, deep learning digunakan untuk
mendeteksi pola jangka panjang yang tidak kasat mata dalam deret waktu, seperti tren harga
saham, nilai tukar, dan harga emas. Kemampuan deep learning dalam menangani deret

waktu didukung oleh arsitektur seperti Recurrent Neural Network (RNN) dan Long Short-
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Term Memory (LSTM), yang dirancang untuk mengingat informasi masa lalu dalam suatu

urutan data (Yudistira et al., 2023).

2.4.2. Artificial Neural Network (ANN)

Sistem Artificial Neural Network (ANN) adalah fondasi dari seluruh arsitektur
Deep Learning yang saat ini banyak digunakan. ANN terinspirasi dari sistem saraf biologis
manusia, di mana unit-unit pemrosesan (neuron) saling terhubung dan membentuk jaringan
untuk mengolah informasi. Struktur ANN terdiri dari tiga komponen utama: lapisan input,
satu atau lebih lapisan tersembunyi (hidden layers), dan lapisan output. Masing-masing
neuron di dalam jaringan menerima masukan, mengalikan dengan bobot, menerapkan
fungsi aktivasi, dan mengirim hasilnya ke neuron berikutnya (Arif et al., 2025).

ANN dikembangkan untuk menangani berbagai jenis data, baik linier maupun non-
linier. Dalam praktiknya, ANN digunakan dalam klasifikasi, regresi, pengenalan pola, dan
prediksi. Fungsi aktivasi seperti sigmoid, tanh, dan ReLU digunakan untuk mengontrol
aliran sinyal antar neuron dan memperkenalkan kemampuan non-linearitas, sehingga ANN
dapat menangkap hubungan kompleks antar variabel input dan output (Sawitri, 2025).

Kelebihan utama dari ANN adalah kemampuannya dalam melakukan learning
from data, yaitu belajar langsung dari data historis tanpa memerlukan pemodelan eksplisit
atas hubungan matematis antar variabel. Namun, ANN konvensional memiliki keterbatasan
dalam menangani data sekuensial atau deret waktu, karena informasi yang diproses
dianggap independen antar waktu. Oleh karena itu, meskipun ANN efektif dalam data
tabular atau citra, model ini tidak optimal jika digunakan untuk prediksi data yang bersifat
temporal seperti harga emas (Widiputra et al., 2021).

Dalam konteks penelitian ini, ANN dijadikan sebagai landasan awal sebelum
masuk ke model yang lebih kompleks dan sesuai untuk deret waktu, seperti RNN, LSTM,
dan BiLSTM. Pemahaman struktur dan prinsip kerja ANN menjadi krusial untuk

memahami bagaimana model prediksi yang lebih canggih dibangun.
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2.4.3. Recurrent Neural Network (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN) adalah salah satu arsitektur neural network yang
dirancang untuk menangani data sekuensial, seperti teks, suara, dan deret waktu ekonomi.
Berbeda dengan Artificial Neural Network (ANN) yang hanya memproses input secara
feedforward, RNN memiliki koneksi siklikal yang memungkinkan informasi dari waktu
sebelumnya ditransmisikan ke waktu sekarang melalui hidden state. Dengan kemampuan
ini, RNN mampu mengenali pola waktu dan belajar dari urutan data, menjadikannya sangat
relevan dalam peramalan harga emas yang bersifat dinamis dan memiliki keterkaitan antar
waktu (Sawitri, 2025).

Setiap unit dalam RNN menerima input saat ini x, dan hidden state sebelumnya
h;_1, lalu menghasilkan hidden state baru h; yang mencerminkan konteks saat ini
berdasarkan informasi masa lalu. Proses ini berulang untuk seluruh sekuens data. Namun,
RNN tradisional memiliki kelemahan dalam mengingat informasi jangka panjang karena
fenomena vanishing gradient saat proses pelatihan dilakukan pada urutan data yang sangat
panjang. Hal ini menyebabkan bobot pembelajaran menjadi sangat kecil sehingga
informasi dari waktu jauh sebelumnya sulit dipertahankan (Widiputra et al., 2021).

Meski demikian, RNN tetap menjadi fondasi penting dalam pengembangan
arsitektur jaringan saraf untuk data deret waktu. Kemampuannya dalam memproses input
temporal memberikan dasar bagi model yang lebih kompleks seperti Long Short-Term
Memory (LSTM) dan Bidirectional LSTM (BiLSTM), yang mengatasi keterbatasan RNN
klasik dalam menyimpan informasi jangka panjang (Kushariyadi et al., 2024). Dalam
konteks penelitian ini, pemahaman terhadap prinsip kerja RNN menjadi penting karena

BiLSTM merupakan turunan langsung dari konsep ini.

2.4.4. Long Short-Term Memory (LSTM)

Dalam Long Short-Term Memory (LSTM) adalah varian dari Recurrent Neural

Network (RNN) yang dirancang khusus untuk mengatasi keterbatasan dalam mengingat



21

informasi jangka panjang yang sering ditemui pada arsitektur RNN tradisional. LSTM
dikembangkan dengan struktur internal yang lebih kompleks, memungkinkan jaringan ini
untuk mempertahankan informasi penting dalam jangka waktu yang lebih panjang melalui
mekanisme yang disebut cell state dan gates (Sawitri, 2025).
Struktur LSTM terdiri atas tiga jenis gerbang utama:
1. Forget gate: memutuskan informasi mana dari cell state sebelumnya (C;_;) yang
harus dibuang.
2. Input gate: mengatur informasi baru mana dari input saat ini x; yang perlu disimpan
ke dalam cell state.
3. Output gate: menentukan nilai output h, berdasarkan cell state yang telah
diperbarui.
Dengan struktur ini, LSTM mampu menangkap dinamika jangka panjang pada data
deret waktu. Ini sangat berguna dalam tugas prediktif seperti memodelkan harga emas,
yang tidak hanya dipengaruhi oleh data historis terdekat, tetapi juga tren makro yang

terbentuk dalam jangka waktu panjang (Kushariyadi et al., 2024).
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Gambar 2. 1 Arsitektur LSTM

Sumber: https://www.researchgate.net/figure/Gambar-1-Arsitektur-LSTM-

Formula-umum-yang-digunakan-dalam-L.STM-adalah-sebagai-berikut figl 374801012

Gambar ini memperlihatkan proses internal satu unit LSTM. Input x; dan hidden
state sebelumnya h,_; masuk ke dalam tiga gerbang utama:

1. Dua fungsi sigmoid (o) pada bagian kiri mengatur forget gate dan input gate.


https://www.researchgate.net/figure/Gambar-1-Arsitektur-LSTM-Formula-umum-yang-digunakan-dalam-LSTM-adalah-sebagai-berikut_fig1_374801012
https://www.researchgate.net/figure/Gambar-1-Arsitektur-LSTM-Formula-umum-yang-digunakan-dalam-LSTM-adalah-sebagai-berikut_fig1_374801012

22

2. Fungsi tanh di tengah menghasilkan kandidat nilai memori baru (C~'t)

3. Gerbang output di sisi kanan menghasilkan hth_tht dengan menggabungkan cell
state saat ini (C;) yang telah diaktivasi oleh tanh dan dikontrol oleh output gate.

Simbol © menunjukkan operasi perkalian elemen-per-elemen, dan + adalah
penjumlahan antar vektor. Cell state mengalir secara horizontal, memungkinkan informasi
penting tetap terjaga dari satu waktu ke waktu berikutnya. Struktur ini menjadikan LSTM
unggul dalam menangani urutan panjang yang tidak dapat ditangani oleh RNN standar.

Dengan kemampuan menyimpan informasi jangka panjang ini, LSTM telah
banyak digunakan dalam prediksi ekonomi, termasuk dalam memprediksi harga saham dan
komoditas seperti emas, karena mampu menangkap pola kompleks yang tersembunyi
dalam data historis (Widiputra et al., 2021).

Dalam konteks prediksi ekonomi dan pasar keuangan, LSTM banyak digunakan
karena keandalannya dalam menangkap pola-pola jangka panjang dan non-linier. Menurut
Widiputra et al. (2021), LSTM dapat menangani kompleksitas data indeks saham lebih baik
dibandingkan model ANN maupun RNN standar, terutama karena kemampuannya dalam
mengingat data historis yang penting. Kemampuan ini menjadi sangat esensial ketika
digunakan dalam prediksi harga emas yang bersifat volatil dan tidak selalu mengikuti tren
linier.

Dengan demikian, pemahaman mendalam terhadap LSTM sangat penting sebelum
menggunakan model yang lebih kompleks seperti BILSTM. LSTM merupakan dasar dari
banyak inovasi dalam deep learning yang fokus pada pemrosesan data sekuensial dan deret
waktu.

2.4.5. Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)

Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) adalah pengembangan dari
arsitektur LSTM yang memungkinkan pemrosesan informasi secara dua arah, yaitu dari

masa lalu ke masa depan (forward direction) dan sebaliknya dari masa depan ke masa lalu
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(backward direction). Pendekatan dua arah ini meningkatkan konteks yang dapat ditangkap
oleh model, karena pada banyak kasus, termasuk dalam prediksi harga emas, informasi
yang relevan tidak hanya berada di masa lalu tetapi juga dalam pola keseluruhan sekuens
(Kushariyadi et al., 2024).

Dalam BiLSTM, dua unit LSTM berjalan secara parallel satu memproses input dari
awal ke akhir, dan satu lagi dari akhir ke awal. Output dari kedua arah ini kemudian
digabungkan (concatenated) sebelum diteruskan ke lapisan berikutnya atau ke output layer.
Proses ini dirancang untuk menangkap konteks yang lebih luas pada setiap titik waktu,
membuat model lebih akurat dalam memahami dinamika kompleks pada data deret waktu

seperti harga emas yang cenderung volatil dan non-linear (Sawitri, 2025).

Ye-y) ) Yes)
a o a
- “ i . A - F'S
he 1/ \ - hy > heiq
g \ he Resq
» LSTM +—+> LSTM = —+» LSTM >
\ \ i 2 \ 4 Forward
Backward \ \
- v LSTM < - LSTM <«— - LSTM <
Xp—q Xt Xt+1

Gambar 2. 2 Arsitektur BILSTM

Sumber: https://www.researchgate.net/figure/Gambar-2-Arsitektur-Bidirectional-
Long-Short-Term-Memory-BiLSTM _figl 371155442

Gambar di atas menunjukkan bahwa arsitektur BiLSTM terdiri dari dua jalur

LSTM: forward layer yang memproses data dari waktu t; ke t,,, dan backward layer yang

memproses dari waktu tnt ntn ke t, ke t;. Setiap input x; diproses oleh kedua arah

—

tersebut. Output masing-masing arah, yaitu h: dan E, kemudian digabungkan

—

menjadi representasi gabungan h; =[h;; 7‘_t], yang kemudian diteruskan ke lapisan output
untuk menghasilkan prediksi. Pendekatan dua arah ini memungkinkan BiLSTM

menangkap hubungan temporal yang lebih kaya dibanding LSTM biasa.
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Dengan arsitektur tersebut, BILSTM tidak hanya menangkap pengaruh historis
tetapi juga memperhitungkan pola kontekstual dari masa depan. Ini memberikan hasil
prediksi yang lebih akurat dan stabil, terutama dalam konteks prediksi harga emas yang
sangat dipengaruhi oleh fluktuasi dan tren jangka panjang maupun pendek (Widiputra et
al., 2021).

BiLSTM sangat efektif ketika digunakan dalam aplikasi prediktif berbasis data
historis yang kaya konteks. Sebagaimana dijelaskan oleh Widiputra et al. (2021), model ini
unggul dalam menangani data indeks saham karena mampu mengidentifikasi pola tren
jangka panjang maupun jangka pendek secara bersamaan. Dalam penelitian ini,
keunggulan BiLSTM dalam mengenali urutan data dari dua arah menjadi pertimbangan
utama dalam pemodelan prediksi harga emas, yang sangat dipengaruhi oleh pola makro
dan mikroekonomi yang berlangsung dalam rentang waktu luas.

Selain itu, BILSTM memiliki fleksibilitas tinggi dalam penerapannya. Model ini
dapat diintegrasikan dengan berbagai teknik optimasi dan regularisasi untuk meningkatkan
performa, seperti penggunaan algoritma Adam, dropout, dan tuning hyperparameter.
Kemampuan BiLSTM dalam menangani struktur temporal yang kompleks menjadikannya

sangat relevan untuk model prediksi komoditas, termasuk dalam konteks riset ini.

2.5. Optimasi dan Parameter dalam Deep Learning
2.5.1. Pengertian Hyperparameter dan Optimasi

Dalam deep learning, hyperparameter merupakan parameter yang nilainya
ditentukan sebelum proses pelatihan dimulai, seperti jumlah epoch, batch size, learning
rate, jumlah unit neuron, serta dropout rate. Tidak seperti parameter model yang diperbarui
selama pelatihan, hyperparameter ditetapkan dari awal dan sangat menentukan kinerja
akhir model (Kushariyadi et al., 2024).

Optimasi hyperparameter merupakan proses pencarian kombinasi nilai yang paling

tepat untuk meningkatkan performa model. Proses ini bertujuan untuk mengurangi
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kesalahan prediksi dan mencegah masalah seperti overfitting atau underfitting. Beberapa
metode optimasi yang umum digunakan dalam deep learning antara lain grid search,
random search, dan metode berbasis optimasi adaptif lainnya.

Menurut Sawitri (2025), dalam pemodelan keuangan berbasis deep learning,
ketepatan konfigurasi model sangat menentukan seberapa baik model dapat menangkap
pola data historis. Optimasi bukan hanya soal meningkatkan akurasi, tetapi juga
menghindari kegagalan pelatihan yang disebabkan oleh kombinasi parameter yang tidak
tepat.

Studi Widiputra et al. (2021) menegaskan bahwa performa model LSTM dan
turunannya sangat bergantung pada tuning parameter. Dalam penelitiannya, penyesuaian
jumlah epoch, ukuran batch, dan dropout memiliki pengaruh signifikan terhadap akurasi
prediksi indeks saham, yang konteks dan karakternya sebanding dengan fluktuasi harga
emas.

Dengan demikian, optimasi hyperparameter menjadi komponen penting dalam
penelitian ini. Pemilihan konfigurasi terbaik diharapkan mampu meminimalkan kesalahan
prediksi (misalnya RMSE dan MAPE), serta menghasilkan model BiLSTM yang lebih

akurat dan andal untuk memprediksi harga emas.

2.5.2. Tujuan dan Dampak Optimasi Terhadap Akurasi

Optimasi dalam deep learning bukan sekadar proses teknis, melainkan langkah
strategis untuk memastikan model mampu belajar dengan efisien, akurat, dan dapat
melakukan generalisasi dengan baik terhadap data baru. Tujuan utama dari optimasi
hyperparameter adalah meminimalkan kesalahan prediksi baik itu kesalahan absolut seperti
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) maupun kesalahan kuadrat seperti Root Mean
Squared Error (RMSE) yang menjadi indikator keberhasilan model dalam penelitian ini

(Kushariyadi et al., 2024).
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Tanpa optimasi, model deep learning berpotensi mengalami dua masalah utama:

1. Overfitting, yaitu model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih dan gagal
menggeneralisasi data uji.

2. Underfitting, yaitu model tidak mampu menangkap pola yang cukup dari data,
karena parameter seperti jumlah epoch atau struktur jaringan terlalu sederhana.
Menurut Sawitri (2025), dalam kasus data keuangan dan ekonomi seperti harga

emas yang sangat fluktuatif dan non-linear, pemilihan kombinasi hyperparameter yang
tepat sangat krusial. Parameter seperti learning rate dan batch size dapat secara langsung
memengaruhi kestabilan pelatihan model dan konvergensi terhadap nilai minimum
kesalahan.

Studi Widiputra et al. (2021) menunjukkan bahwa variasi jumlah epoch dan tingkat
dropout memiliki dampak signifikan terhadap akurasi model LSTM dalam memprediksi
indeks saham. Hasil ini memperkuat bahwa tanpa optimasi, bahkan model yang secara
arsitektur sudah canggih seperti LSTM atau BiLSTM bisa tampil di bawah potensi
optimalnya.

Dalam konteks penelitian ini, optimasi dilakukan untuk memastikan bahwa model
BiLSTM mampu menghasilkan prediksi harga emas yang akurat dan stabil, dengan
kesalahan prediksi (RMSE dan MAPE) yang rendah. Ini sangat penting karena kualitas

hasil prediksi akan menjadi dasar validasi efektivitas model dalam aplikasi nyata.

2.6. Metrik Evaluasi Model
2.6.1. Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik evaluasi paling umum
dalam pengukuran kinerja model regresi, termasuk pada tugas prediksi harga komoditas
seperti emas. RMSE mengukur akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual

dan nilai prediksi. Secara matematis, RMSE dirumuskan sebagai:
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RMSE =

di mana:
a. y; adalah nilai aktual,
b. ¥, adalah nilai hasil prediksi,
c. nadalah jumlah data.

RMSE memberikan penalti lebih besar terhadap kesalahan prediksi yang besar
karena nilai selisihnya dikuadratkan. Oleh karena itu, metrik ini sangat berguna dalam
mengukur akurasi dan kestabilan model prediktif pada skenario ekonomi yang fluktuatif
seperti harga emas (Kushariyadi et al., 2024).

Dalam konteks deep learning, terutama model seperti BILSTM, RMSE banyak
digunakan karena mampu menangkap ketepatan model secara keseluruhan terhadap data
deret waktu. Menurut Sawitri (2025), penggunaan RMSE sangat disarankan dalam prediksi
harga pasar karena metrik ini memberikan refleksi yang jelas atas seberapa jauh prediksi
menyimpang dari kenyataan. Nilai RMSE yang lebih kecil menunjukkan bahwa model
memiliki kinerja yang lebih baik.

Widiputra et al. (2021) juga menekankan bahwa dalam pemodelan indeks saham
menggunakan LSTM, RMSE digunakan sebagai indikator utama untuk mengevaluasi hasil
pelatihan dan validasi model. Hal ini menegaskan bahwa RMSE adalah metrik yang tepat
untuk digunakan dalam penelitian ini yang menguji efektivitas BiLSTM dalam

memprediksi harga emas.

2.6.2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah salah satu metrik evaluasi
performa model regresi yang digunakan secara luas untuk mengukur tingkat kesalahan

dalam bentuk persentase. MAPE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nilai aktual
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dan nilai prediksi relatif terhadap nilai aktual. Rumus MAPE secara matematis adalah

sebagai berikut:

n

100% i — 9

MAPE = OZ|YL YL|
n 4 Vi

i=
di mana:
a. y; adalah nilai aktual,
b. ¥, adalah nilai hasil prediksi,
¢. n adalah jumlah data.

MAPE sangat berguna karena hasilnya dalam bentuk persentase yang mudah
dipahami secara intuitif. Metrik ini sering digunakan dalam evaluasi model ekonomi dan
keuangan karena memberikan gambaran seberapa besar rata-rata kesalahan relatif yang
dihasilkan oleh model (Kushariyadi et al., 2024).

Namun, MAPE juga memiliki keterbatasan. Ketika nilai aktual yiy iyi mendekati
nol, hasil MAPE dapat menjadi sangat besar dan tidak stabil. Oleh karena itu, meskipun
mudah diinterpretasikan, MAPE sebaiknya digunakan bersamaan dengan metrik lain
seperti RMSE untuk mendapatkan gambaran menyeluruh tentang akurasi model (Sawitri,
2025).

Dalam studi Widiputra et al. (2021), MAPE digunakan sebagai salah satu indikator
utama dalam mengevaluasi performa model prediksi indeks saham berbasis LSTM. Dalam
konteks penelitian ini, MAPE digunakan untuk mengevaluasi kinerja model BiLSTM
dalam memprediksi harga emas. Nilai MAPE yang rendah menunjukkan bahwa model
memberikan prediksi yang mendekati nilai aktual secara konsisten, sehingga dapat

digunakan sebagai indikator keberhasilan dari proses optimasi model yang dilakukan.
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Penelitian Terdahulu
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Berikut adalah beberapa penelitian yang relevan dengan penelitian ini, yang

mengkaji penggunaan model BiLSTM dalam Studi kasus Peramalan Harga Emas.

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu

(2024)

Keuangan Perusahaan
Berdasarkan Model

ARIMA: Tinjauan Literatur

No Penulis Judul Penelitian Hasil Penelitian
(Tahun)
1 Widiputra et | Prediksi indeks BEI dengan | Model LSTM memiliki akurasi
al. (2021) ensemble convolutional tinggi dalam memprediksi indeks
neural network dan long saham jika dioptimasi dengan
short-term memory baik.
2 Madhika et | Gold Price Prediction Using Model LSTM lebih unggul
al. (2023) the ARIMA and LSTM dibanding ARIMA dalam
Models memprediksi harga emas dengan
RMSE 8.124 dan MAPE 0.023.
3 | Yennimar & Prediksi Harga Emas Gradient Boosting Regression
Surbakti Berdasarkan Finansial menunjukkan performa sangat
(2024) Global Dengan Gradient tinggi dalam prediksi harga emas
Boosting Regression dengan akurasi hingga 99,96%.
4 Amri et al. Peramalan Harga Emas Model ARIMA-GARCH efektif
(2024) Antam Menggunakan memodelkan fluktuasi harga
Metode GARCH emas harian ANTAM dengan
hasil prediksi yang stabil.
5 | Sunaryo et al. Prediksi Tren Risiko Integrasi Al dengan ARIMA

mampu mendeteksi tren risiko
keuangan dengan lebih presisi

dan adaptif di sektor keuangan.
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Berdasarkan penelitian terdahulu, Widiputra et al. (2021) dalam penelitiannya
mengembangkan model prediksi indeks saham BEI dengan menggunakan kombinasi
antara Convolutional Neural Network (CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM).
Hasil studi menunjukkan bahwa LSTM mampu memberikan performa akurasi yang tinggi
dalam peramalan indeks saham, terutama jika model dioptimasi secara tepat. Studi ini
menjadi pijakan awal bahwa model LSTM, dan pengembangannya seperti BILSTM, sangat
potensial untuk diterapkan pada data keuangan yang kompleks.

Madhika et al. (2023) membandingkan model ARIMA dan LSTM dalam prediksi
harga emas. Dari hasil evaluasi, model LSTM secara signifikan lebih unggul dibanding
ARIMA dengan nilai RMSE 8.124 dan MAPE 0.023. Penelitian ini memperkuat keyakinan
bahwa arsitektur deep learning lebih sesuai untuk menangani data non-linear dan fluktuatif
seperti harga emas dibanding pendekatan statistik klasik.

Yennimar dan Surbakti (2024) menggunakan algoritma Gradient Boosting
Regression dalam memprediksi harga emas berbasis indikator ekonomi global. Hasil
prediksi menunjukkan tingkat akurasi mencapai 99,96%. Studi ini menyoroti keunggulan
model non-sekuensial yang kuat dalam regresi, sekaligus menjadi pembanding dengan
model sekuensial seperti BILSTM yang digunakan dalam penelitian ini.

Amri et al. (2024) menerapkan metode GARCH untuk meramalkan harga emas
ANTAM. Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan statistik tersebut mampu
menangkap volatilitas pasar dan memberikan hasil prediksi yang realistis. Meskipun tidak
berbasis deep learning, pendekatan ini masih relevan untuk dijadikan benchmark atau
pembanding performa model prediktif lainnya.

Sunaryo et al. (2024) meneliti integrasi Artificial Intelligence dengan ARIMA
dalam mendeteksi tren risiko keuangan perusahaan. Pendekatan ini terbukti mampu
meningkatkan presisi prediksi dan efisiensi analisis risiko finansial. Meskipun fokusnya
pada risiko keuangan, pendekatan integratif ini tetap relevan dalam mengkaji efektivitas

model prediktif dalam domain ekonomi.
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Berdasarkan hasil telaah terhadap penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa
pendekatan deep learning seperti LSTM dan BiLSTM telah banyak diterapkan dalam
peramalan harga pasar, baik untuk saham, valuta asing, maupun komoditas. Namun,
sebagian besar penelitian tersebut menggunakan data harian dengan fokus utama pada
perbandingan antar algoritma, bukan pada optimalisasi performa dari satu model secara
mendalam. Selain itu, model BILSTM sendiri masih relatif jarang digunakan secara khusus
dalam prediksi harga emas, padahal secara teoritis mampu menangkap pola data sekuensial
dari dua arah waktu secara simultan.

Penelitian ini berusaha mengisi celah tersebut dengan menerapkan model BiLSTM
yang difokuskan untuk memprediksi harga emas menggunakan data mingguan dari Yahoo
Finance, yang dinilai lebih stabil untuk mengamati tren jangka menengah. Selain itu,
penelitian ini juga mengedepankan proses optimasi parameter model secara eksplisit, serta
melakukan evaluasi kinerja prediksi dengan dua metrik yang saling melengkapi, yaitu Root
Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam bentuk pendekatan
yang lebih terarah dan praktis dalam pemodelan deret waktu berbasis deep learning untuk

komoditas emas.
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BAB II1

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan eksperimen
komputasional, karena bertujuan untuk mengukur dan menganalisis performa model
prediksi harga emas menggunakan algoritma Bidirectional Long Short-Term Memory
(BiLSTM). Fokus utama dari penelitian ini adalah pada penerapan dan pengujian suatu
metode prediksi berbasis data numerik yang diolah secara sistematis menggunakan alat
bantu komputasi. Kuantifikasi dilakukan dengan menghitung nilai kesalahan prediksi
model berdasarkan metrik evaluasi numerik seperti RMSE dan MAPE.

Pendekatan eksperimen komputasional digunakan karena penelitian ini menuntut
proses pembuatan model, pelatihan, optimasi, dan evaluasi dalam lingkungan
pemrograman, bukan sekadar pengumpulan opini atau persepsi. Dalam proses ini, peneliti
melakukan berbagai percobaan konfigurasi model BiLSTM untuk menemukan kombinasi
parameter terbaik yang mampu menghasilkan akurasi prediksi tertinggi. Dengan demikian,
pendekatan ini sangat tepat digunakan untuk menjawab tujuan penelitian yang bersifat
teknis dan objektif.

Selain itu, pendekatan ini juga mendukung proses iteratif yang bersifat trial-and-
error, yang umum dilakukan dalam pengembangan model machine learning. Setiap
eksperimen model dapat dibandingkan secara adil menggunakan dataset dan metrik yang
sama, sechingga hasilnya dapat dijadikan dasar pengambilan kesimpulan yang sahih dan
terukur. Jenis dan pendekatan seperti ini umumnya digunakan dalam bidang ilmu
komputer, data science, dan teknik informatika yang berkaitan dengan analisis prediktif

berbasis data numerik dan algoritmik.
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3.2. Sumber Data dan Teknik Pengumpulan Data
3.2.1. Sumber Data

Dalam penelitian ini digunakan data harga penutupan mingguan (weekly closing
price) emas dunia yang diunduh dari Yahoo Finance. Pemilihan interval mingguan
dilakukan dengan pertimbangan bahwa data mingguan lebih stabil dan cenderung memiliki
noise yang lebih rendah dibandingkan data harian. Selain itu, data mingguan juga lebih
efisien untuk diproses dengan model BiLSTM dalam konteks penelitian akademik dengan
sumber daya dan waktu yang terbatas. Jumlah data yang diperoleh dari rentang waktu 2020
hingga 2024 (sekitar 260 data poin) sudah cukup representatif untuk membangun model
prediksi berbasis deret waktu.

Dataset tersebut terdiri dari beberapa variabel yang masing-masing memiliki
makna tersendiri dalam konteks perdagangan komoditas emas. Tabel berikut menjelaskan
rincian variabel yang tersedia dalam dataset harga emas tersebut:

Tabel 3. 1 Variabel Harga Emas

Nama Variabel Keterangan
Date Tanggal pengamatan harga emas
Close Harga penutupan perdagangan mingguan

Dalam penelitian ini, data yang digunakan terdiri dari dua komponen penting:
variabel Date dan Close. Variabel Close merupakan harga penutupan mingguan emas dan
digunakan sebagai input utama untuk proses peramalan harga menggunakan model
BiLSTM. Sementara itu, variabel Date digunakan hanya sebagai penanda waktu (time
index) untuk menjaga urutan kronologis data, namun tidak dilibatkan secara langsung
dalam proses pelatihan model. Data tambahan seperti Open, High, dan Low tidak
digunakan karena penelitian ini bersifat univariat untuk menyederhanakan pemodelan dan

fokus pada pola historis penutupan harga sebagai representasi nilai pasar mingguan.



34

Harga emas yang tersedia di Yahoo Finance umumnya menggunakan simbol
GC=F yang merepresentasikan kontrak berjangka emas (gold futures) sebagai indikator
utama pergerakan harga emas di pasar global. Dalam penelitian ini, peneliti hanya
menggunakan kolom Close (harga penutupan mingguan) sebagai variabel utama yang akan
diprediksi. Hal ini dikarenakan harga penutupan mencerminkan nilai akhir perdagangan
mingguan dan dianggap sebagai representasi yang stabil dari harga emas dalam satu
periode tertentu.

Pemilihan data mingguan dilakukan dengan pertimbangan bahwa interval tersebut
memberikan jumlah data yang cukup untuk digunakan dalam pelatihan model deep
learning, namun tetap menjaga kestabilan data agar tidak terlalu bising (noisy) seperti data
harian. Sumber ini dipilih karena kredibilitas Yahoo Finance dalam menyediakan data
finansial yang akurat, real-time, dan historis, serta telah banyak digunakan dalam berbagai

penelitian sebelumnya terkait prediksi pasar keuangan.

3.2.2. Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data dilakukan secara digital melalui proses pengunduhan
(download) dari halaman Yahoo Finance pada simbol GC=F dalam format CSV (Comma
Separated Values). Pengguna dapat menentukan rentang tanggal dan interval waktu yang
diinginkan, lalu mengunduh data secara langsung melalui fitur "Download Data". Setelah
data diperoleh, proses selanjutnya meliputi pengecekan kelengkapan data, validasi isi, serta
pembersihan dari nilai yang kosong, duplikat, atau tidak relevan.

Berikut adalah tahapan sistematis dalam proses pengumpulan data yang dilakukan:

Tabel 3. 2 Proses Pengumpulan Data Harga Emas

No Tahapan Deskripsi

Mengakses laman
1 Membuka situs https://finance.yahoo.com
Yahoo Finance



https://finance.yahoo.com/
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5 Menentukan simbol Mewakili harga Gold Futures sebagai proxy
GC=F harga emas dunia

; Mengatur rentang Data mingguan dari Januari 2020 hingga
waktu Desember 2024

Klik tombol "Download" untuk memperoleh data
4 | Mengunduh file CSV

mentah
s Validasi dan Menghapus duplikasi, nilai kosong, dan
pembersihan data menyiapkan format data yang sesuai

Data yang telah diunduh kemudian melalui tahapan validasi, yaitu pengecekan
apakah seluruh periode tersedia dan bebas dari nilai kosong. Selanjutnya, data dikonversi
ke dalam format standar agar siap digunakan dalam tahap preprocessing dan pelatihan
model prediksi. Data yang telah dibersihkan kemudian diubah formatnya agar dapat
digunakan dalam model BiLSTM, termasuk konversi kolom tanggal menjadi format
datetime standar serta pemilihan hanya kolom harga penutupan (Close) sebagai
representasi nilai emas setiap minggu. Data ini kemudian disimpan dan diolah
menggunakan perangkat lunak pemrograman Python untuk tahapan preprocessing,

pelatihan, evaluasi, dan visualisasi model prediksi.

3.3.  Teknik Analisis Data

Teknik Teknik analisis data dalam penelitian ini dilakukan melalui beberapa
tahapan terstruktur, dimulai dari preprocessing data hingga evaluasi performa model.
Analisis dilakukan secara eksperimen komputasional menggunakan bahasa pemrograman
Python dengan dukungan berbagai pustaka seperti Pandas, NumPy, TensorFlow, dan

Keras. Tujuan utama dari analisis ini adalah untuk mengoptimalkan akurasi model
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BiLSTM dalam memprediksi harga emas dan membandingkan hasilnya menggunakan

metrik evaluasi RMSE dan MAPE.

3.3.1. Preprocessing Data
Tahap ini bertujuan untuk menyiapkan data agar dapat diterima dan diolah oleh
model BiLSTM. Proses dimulai dengan membersihkan data dari nilai kosong (missing
values) dan duplikat, serta memastikan seluruh data bertipe numerik. Selanjutnya
dilakukan normalisasi data dengan menggunakan metode Min-Max Scaling untuk
meratakan skala nilai ke dalam rentang 0 hingga 1, agar model tidak bias terhadap nilai-
nilai besar. Setelah itu, data diubah menjadi bentuk sekuensial (berurutan) dengan metode
sliding window, di mana sejumlah data sebelumnya dijadikan input untuk memprediksi
satu data berikutnya. Berikut adalah tahapan preprocessing yang dilakukan dalam
penelitian ini:
1. Import dan pembacaan dataset dari file CSV hasil unduhan dari Yahoo Finance.
2. Seleksi variabel: hanya kolom Close yang digunakan karena mewakili nilai
penutupan harga mingguan.
3. Pengecekan data kosong atau duplikat, kemudian menghapusnya jika ditemukan.
4. Konversi format tanggal menjadi tipe datetime standar.
5. Normalisasi nilai harga menggunakan metode Min-Max Scaling ke dalam rentang
0-1.
6. Pembuatan struktur data sekuensial dengan sliding window (misal window size =
5).

7. Split data menjadi data latih (80%) dan data uji (20%).

3.3.2. Pelatihan Model BiLSTM

Setelah Model BiLSTM dibangun dengan struktur yang terdiri dari layer input, satu

atau dua layer BILSTM, dense layer, dan output layer. Model dilatih menggunakan data
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latih (training set) yang telah diproses sebelumnya. Proses pelatihan dilakukan dengan
mengatur parameter seperti jumlah neuron pada hidden layer, jumlah epoch, dan batch size.

Data yang telah diproses selanjutnya dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai
data latih (training set) dan 20% sebagai data uji (testing set), menggunakan metode hold-
out validation. Pembagian ini bertujuan untuk menguji sejauh mana model BiLSTM
mampu melakukan generalisasi terhadap data baru yang tidak digunakan selama proses
pelatihan. Dengan validasi ini, akurasi model dapat dievaluasi secara lebih objektif
menggunakan metrik RMSE dan MAPE pada data uji.

Model BiLSTM dibangun menggunakan library TensorFlow dan Keras, dengan
konfigurasi arsitektur sederhana namun efektif. Arsitektur model disusun dengan
komponen utama berikut:

Tabel 3. 3 Komponen Arsitektur Model

Komponen Layer Konfigurasi

Input Layer Input shape sesuai panjang window dan 1 fitur

BiLSTM Layer 64 unit neuron, return_sequences=False

Dense Layer (output) | 1 neuron, fungsi aktivasi linear

Loss Function Mean Squared Error (MSE)

Optimizer Adam

Model dilatih menggunakan fungsi loss MSE, dan optimizer Adam yang dikenal
stabil dalam proses pembelajaran berulang. Proses pelatihan dilakukan dengan batch size
tertentu dan jumlah epoch sesuai pengujian.

3.3.3. Optimasi Parameter Model

Untuk mencapai performa terbaik, dilakukan proses optimasi terhadap parameter-
parameter utama dalam model BiLSTM. Parameter yang diuji antara lain: jumlah neuron
pada BiLSTM layer, jumlah epoch, batch size, dan panjang input sequence. Optimasi

dilakukan secara iteratif melalui uji coba berulang dengan kombinasi parameter yang
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berbeda. Setiap kombinasi akan menghasilkan nilai RMSE dan MAPE yang dibandingkan
untuk menentukan konfigurasi terbaik yang menghasilkan prediksi paling akurat.

Optimasi model dilakukan untuk menemukan konfigurasi terbaik yang
menghasilkan akurasi tertinggi. Parameter-parameter yang diuji dalam proses optimasi
dijabarkan dalam tabel berikut:

Tabel 3. 4 Parameter Optimasi Model

Parameter Nilai yang Fungsi dalam Model
Diuji
Jumlah 32,64, 128 Menentukan kapasitas memori dan kompleksitas
Neuron representasi pola dalam BiLSTM layer
Batch Size 16, 32, 64 Menentukan jumlah data yang diproses sebelum

parameter diperbarui

Epoch 50, 100, Jumlah iterasi penuh model terhadap seluruh data
150 pelatihan
Droput 0.1,0.2 Untuk mencegah overfitting
Panjang 3,5,7,10 Menentukan berapa banyak data historis yang
Window digunakan untuk memprediksi ke depan

Pemilihan nilai parameter dalam proses optimasi dilakukan dengan mengacu pada
praktik umum dalam pembangunan model deep learning, khususnya BiLSTM, yang telah
banyak diterapkan dalam penelitian serupa. Misalnya, jumlah neuron yang diuji adalah 32,
64, dan 128, karena nilai-nilai tersebut merupakan ukuran umum dalam konfigurasi hidden
layer yang dianggap seimbang antara kapasitas representasi dan risiko overfitting. Jumlah
epoch dipilih dalam kisaran 50 hingga 150 agar proses pelatihan cukup memberi waktu
pembelajaran model tanpa menyebabkan overtraining. Ukuran batch size seperti 16, 32,
dan 64 dipilih karena nilai tersebut umum digunakan dalam literatur dan didukung secara

efisien oleh pustaka TensorFlow dan Keras. Lalu untuk Droput seperti 01, 02 dipilih karena
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mencegah overfitting. Sedangkan panjang input window (3, 5, 7, dan 10) diuji untuk
mengetahui seberapa jauh rentang historis harga yang ideal sebagai konteks bagi model
dalam memprediksi nilai berikutnya.

Setiap kombinasi diuji dan hasilnya dicatat berdasarkan nilai RMSE dan MAPE.

Kombinasi terbaik akan dijadikan konfigurasi final model untuk interpretasi hasil akhir.

3.3.4. Evaluasi Kinerja Model
Evaluasi performa model dilakukan dengan menggunakan dua metrik umum dalam
peramalan deret waktu, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). RMSE mengukur besar rata-rata error dalam satuan yang sama
dengan data aslinya (misalnya USD), sementara MAPE mengukur seberapa besar
kesalahan prediksi dalam bentuk persentase terhadap nilai aktual. Semakin kecil nilai
RMSE dan MAPE, maka semakin tinggi akurasi model. Kedua metrik ini digunakan secara
bersamaan agar evaluasi performa model bersifat lebih objektif dan menyeluruh.
Evaluasi dilakukan terhadap hasil prediksi menggunakan dua metrik evaluasi
utama:
1.  Root Mean Squared Error (RMSE)
a. Mengukur besar rata-rata kesalahan dalam satuan nilai asli (misal USD).
b. RMSE yang rendah menunjukkan bahwa prediksi mendekati nilai aktual.
2. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
a. Mengukur kesalahan dalam bentuk persentase terhadap nilai aktual.
b. MAPE yang kecil menandakan akurasi relatif yang tinggi dan stabil antar
periode.
Kedua metrik ini digunakan untuk memberikan gambaran performa model dari dua

perspektif: absolut dan persentase, sehingga hasil evaluasi lebih komprehensif.
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3.3.5. Visualisasi dan Interpretasi Hasil

Setelah proses pelatihan dan evaluasi selesai, dilakukan visualisasi hasil prediksi
model BiLSTM dalam bentuk grafik garis yang membandingkan antara harga aktual dan
harga prediksi. Grafik ini digunakan untuk melihat secara visual seberapa dekat prediksi
mengikuti pergerakan harga emas sebenarnya. Selain grafik, juga ditampilkan tabel nilai
aktual dan prediksi secara numerik untuk mempermudah analisis kuantitatif. Visualisasi ini
membantu memberikan interpretasi terhadap hasil model sekaligus validasi visual atas
akurasi prediksi yang telah dicapai.

Hasil prediksi model divisualisasikan dalam bentuk grafik garis yang
membandingkan antara harga aktual dan hasil prediksi. Selain itu, ditampilkan juga grafik
error prediksi per minggu untuk mengetahui kapan model mengalami deviasi terbesar.
Tambahan visualisasi seperti histogram distribusi error atau boxplot error absolut juga
dapat digunakan untuk menunjukkan sebaran kesalahan model.

Interpretasi dilakukan dengan membandingkan tren harga aktual terhadap prediksi
dan mengaitkannya dengan nilai RMSE dan MAPE. Dengan begitu, analisis tidak hanya
bersifat numerik, tetapi juga memberikan wawasan visual terhadap performa model,
misalnya apakah model mengalami lagging, underfitting, atau overfitting pada rentang data

tertentu.

3.4. Alat dan Perangkat Penelitian

Penelitian ini menggunakan kombinasi perangkat keras (hardware) dan perangkat
lunak (software) sebagai alat bantu dalam proses eksperimen komputasional. Alat dan
perangkat yang digunakan bertujuan untuk mendukung seluruh tahapan penelitian, mulai
dari pengolahan data, pembangunan model, pelatihan, evaluasi, hingga visualisasi hasil.

Alat dan perangkat tersebut dijabarkan dalam Tabel 3.5 berikut:
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Tabel 3. 5 Alat dan Perangkat Penelitian

No | Kategori Nama/Spesifikasi Keterangan

1 Perangkat ASUS Vivobook 14, Intel Digunakan untuk menjalankan
Keras dan OS Core 15, RAM 8 GB, SSD proses pelatihan model

256 GB, dan OS Windows 11

2 | Dataset Yahoo Finance (yfinance) Digunakan untuk mengambil
data harga emas melalui API

Endpoint yfinance dengan

output CSV/JISON
3 | Bahasa Python 3.10 atau lebih baru Digunakan sebagai bahasa
Pemrograman utama dalam penelitian
4 | IDE/Editor Google Colab Untuk menulis dan

menjalankan skrip eksperimen

5 | Library & Pandas, NumPy, Matplotlib, | Mendukung preprocessing,
Tools Seaborn, Scikit-learn, pelatihan, dan visualisasi

TensorFlow, Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah laptop dengan
spesifikasi minimal prosesor Intel Core i5, RAM 8 GB, dan kapasitas penyimpanan SSD
256 GB. Spesifikasi ini dinilai cukup untuk menjalankan proses pelatihan model BiLSTM
yang membutuhkan pemrosesan berulang dan manipulasi data dalam jumlah sedang.
Sistem operasi yang digunakan bisa berupa Windows 11, menyesuaikan preferensi peneliti,
asalkan mendukung instalasi pustaka machine learning seperti TensorFlow dan Keras.

Dataset yang digunakan ialah data historis harga emas yang diambil dari website
Yahoo Finance melalui API Endpoint yang telah ditentukan, dengan output dalam format
CSV/JSON, API ini memungkinkan peneliti untuk mengakses data harga emas secara

akurat dan terstruktur.
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Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python versi 3.10 atau lebih karena

mendukung berbagai pustaka untuk kebutuhan deep learning dan data science. Untuk

lingkungan pengembangan, peneliti menggunakan Google Colab yang menyediakan

antarmuka interaktif dan integrasi langsung dengan pustaka Python.

Adapun pustaka Python yang digunakan antara lain:

1.

2.

3.5.

Pandas dan NumPy untuk manipulasi dan pembersihan data,
Matplotlib dan Seaborn untuk visualisasi hasil,
Scikit-learn untuk preprocessing dan evaluasi model,

serta TensorFlow dan Keras sebagai inti pembangunan dan pelatihan model

BiLSTM.

Arsitektur Penelitian

Penelitian ini dirancang berdasarkan arsitektur yang berbentuk general

architecture. Adapun arsitektur penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.1 berikut ini:
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Data Harga Emas
Yahoo Finance, 2020-2024

Pra-proses data

A 4

- sliding 5 _ Seit
Normalisasi —»| Window Train/Test
Model BILSTM

v

Input

Seq — Output —» Konfigurazi Awal

Parameter Pengujian

h 4

Epoch, Neuron,
Window

> Batch Size

A J
Optimasi Akurasi dan Hasil

RMSE & MAPE Grafik Prediksi

Gambar 3. 1 Arsitektur Penelitian
Adapun penjelasan pada gambar 3. 1. sebagai berikut:
Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Yahoo Finance, dengan
rentang waktu mingguan tahun 2020 hingga 2024. Data ini digunakan sebagai
input utama dalam proses peramalan harga emas.

Pra-pemrosesan Data
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Melibatkan proses normalisasi nilai, pembentukan data sekuensial menggunakan
metode sliding window, dan pemisahan data latih dan data uji untuk keperluan
pelatihan dan validasi model.

Pembangunan Model BiLSTM

Pada tahap ini dilakukan pembuatan model awal dengan struktur arsitektur dasar
BiLSTM yang terdiri dari input layer, BILSTM layer, dan output layer.

Parameter Pengujian

Setelah model dasar dibangun, dilakukan pengujian terhadap beberapa kombinasi
parameter (hyperparameter tuning) seperti jumlah neuron, epoch, batch size, dan
panjang window input.

Optimasi Akurasi Evaluasi dan Hasil

Model dievaluasi menggunakan metrik RMSE dan MAPE. Hasil output model
disajikan dalam dua bentuk utama, yaitu numerik dan visual. Secara numerik, nilai
evaluasi model berupa RMSE dan MAPE ditampilkan dalam bentuk tabel untuk
setiap konfigurasi parameter yang diuji. Sedangkan secara visual, hasil prediksi
dibandingkan dengan data aktual dalam bentuk grafik garis menggunakan pustaka
Matplotlib. Grafik ini digunakan untuk melihat pola kesesuaian prediksi terhadap
kenyataan. Selain itu, grafik error dan distribusi kesalahan prediksi juga
divisualisasikan untuk mendukung proses interpretasi dan analisis model secara

menyeluruh.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data

Pada penelitian ini menggunakan data sekunder berupa data harga emas dunia yang
diperoleh dari sumber terbuka melalui layanan Yahoo Finance. Data ini merupakan
representasi pergerakan harga emas dunia yang ditradingkan di pasar berjangka, dengan
simbol GC=F (Gold Futures). Format data yang diambil adalah deret waktu mingguan
(weekly time series), yang memuat lima komponen utama: harga pembukaan (open), harga
tertinggi (high), harga terendah (low), harga penutupan (close), dan volume transaksi.

Pengambilan data dilakukan secara otomatis menggunakan bahasa pemrograman
Python melalui library yfinance, yang memungkinkan pengguna mengakses data historis
dari Yahoo Finance secara langsung. Permintaan data disusun dengan menentukan
parameter utama seperti simbol (GC=F), rentang waktu (start dan end), serta interval waktu
(1wk untuk mingguan). Setelah data diambil, informasi tersebut dikonversi ke dalam
format fabular menggunakan library pandas, sehingga siap untuk diproses lebih lanjut
dalam tahapan preprocessing dan pelatihan model prediktif.

Periode data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dari tanggal 1 Januari
2020 hingga 31 Desember 2024. Rentang waktu ini dipilih untuk memberikan cakupan data
yang cukup panjang dan relevan dengan kondisi pasar terkini. Dengan periode mingguan
selama lima tahun, model prediksi yang dibangun memiliki data historis yang cukup untuk
menangkap pola pergerakan jangka menengah tanpa terlalu terpengaruh fluktuasi jangka
pendek yang ekstrem.

Pada table dibawah menampilkan cuplikan kode program yang digunakan untuk
mengakses data dari Yahoo Finance secara langsung, menyaring data sesuai dengan
periode yang ditentukan, serta menyimpannya ke dalam variabel data untuk proses analisis

lebih lanjut.
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Tabel 4. 1 Pengambilan data Harga Emas

# Install yfinance jika belum terpasang
Ipip install yfinance --upgrade --quiet

# Import library yang dibutuhkan
import yfinance as yf
import pandas as pd

# Unduh data dari Yahoo Finance tanpa multi-index dan tanpa adj close
data = yf.download("GC=F", start="2020-01-01", end="2024-12-31", interval="1wk",
auto_adjust=False)

# Hilangkan kolom 'Adj Close' agar tidak ditampilkan
if 'Adj Close' in data.columns:
data.drop(columns=['Adj Close'], inplace=True)

# Hilangkan nama kolom tambahan jika ada
data.columns.name = None

# Atur tampilan agar tabel terlihat rapi
pd.set_option('display.expand frame repr', False)
pd.set_option('display.width', 1000)

# Tampilkan 10 baris pertama
print("Data harga emas mingguan (rapi):")
print(data.head(10).to_string())

Simbol GC=F pada Yahoo Finance merepresentasikan harga kontrak emas
berjangka (Gold Futures) yang diperdagangkan di pasar komoditas global. Data ini
dianggap sebagai representasi yang valid untuk mengamati fluktuasi harga emas secara

mingguan.

4.2. Hasil Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahapan krusial yang menentukan keberhasilan
model prediksi time series, khususnya dalam pendekatan deep learning seperti
Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Pada penelitian ini, preprocessing
dilakukan secara menyeluruh mulai dari pengambilan data, pembersihan data, pemilihan
fitur utama, normalisasi data, hingga pembentukan struktur input-output menggunakan

teknik sliding window.
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Data yang digunakan berasal dari situs Yahoo Finance dengan kode komoditas
GC=F yang merepresentasikan harga emas dunia. Data diunduh dalam interval mingguan
selama periode 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2024. Pemilihan data mingguan
bertujuan untuk menangkap tren jangka menengah dan mengurangi efek volatilitas ekstrem
yang biasa muncul pada data harian.

Data mentah yang diperoleh terdiri dari beberapa kolom utama: Open, High, Low,
Close, dan Volume. Dari kelima atribut tersebut, hanya Close (harga penutupan) yang
dipertahankan dalam penelitian ini karena merepresentasikan nilai terakhir transaksi pasar
dan sering digunakan dalam analisis teknikal sebagai acuan utama.

Langkah pertama dalam preprocessing adalah menyaring kolom yang tidak
dibutuhkan, dan hanya mempertahankan kolom Close. Selain itu, kolom indeks diubah
menjadi format datetime agar dapat dikelola secara kronologis dalam proses pemodelan.
Proses ini juga mencakup penghapusan data kosong atau NaN untuk memastikan integritas
dataset. Gambar 4.1 berikut memperlihatkan struktur awal data mentah yang diambil dari

Yahoo Finance sebelum dilakukan proses pembersihan.

Close High Low Open Volume
GCwF GCnF GC»F GCwF GCwF

800049 1580.000090 1518.000000 899976 784
400024 16064.199951 1534_900024 .699951 386
480024 1566.193951 1545.59597¢ .800008 262
199951 1584.50000€ 1549.80004% .88004% 135

486024 1593.3000949 1547.800049 8086845 316745
599976 1574.699951 1547.699951 199551 2414
806008 1604.300049 1561.000000 +199951 488
908024 1686.559976 - 5 > . 59997 1689
,899976 1658, 00009 .855976 3 4133
899976 1701.59397% 631.300049 .4 24 621

Gambar 4. 1 Struktur Data Mentah Harga Emas Mingguan

Setelah itu, dilakukan proses seleksi kolom dan pembersihan data menggunakan
script Python seperti ditunjukkan pada Tabel 4.2.

Tabel 4. 2 Program Seleksi Kolom dan Pembersihan Nilai Kosong

# Install yfinance jika belum terpasang
Ipip install yfinance --upgrade —quiet

# Pengambilan data harga emas mingguan
import yfinance as yf
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import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Unduh data harga emas mingguan (GC=F = Gold Futures)
data = yf.download("GC=F", start="2020-01-01", end="2024-12-31", interval="1wk")

# Filter hanya kolom 'Close'
data = data[['Close']]
data.dropna(inplace=True)

# Tampilkan beberapa baris pertama

print("Data harga penutupan emas mingguan:")

print(data.head(10))

print(f"Jumlah total baris data: {len(data)}") # v benar untuk menghitung jumlah
baris

Hasil dari proses ini adalah data yang hanya berisi dua kolom: Date dan Close,
dalam keadaan bersih dan siap dianalisis. Gambar 4.4 menunjukkan tampilan data setelah

proses pembersihan.

Data harga penutupan emas mingguan:
Price Close

Ticker GC=F

Date

2020-01-01 1571.800849

2020~-81-28 1542 .400024

2020-81-15 1556.400024

2020-81-22 1569.199951

2020-01-29 1550.400024
2020-02-85 1565.599976
2020-02-12 1600.000000
2029-902-19 1646.900024
2029-82-26 1642.999%76
2020-83-84 1659.899%76
Jumlah total baris data:

Gambar 4. 2 Tampilan Data Setelah Seleksi dan Pembersihan

Langkah berikutnya adalah melakukan normalisasi terhadap nilai harga penutupan
agar semua nilai berada dalam skala yang seragam, yaitu [0, 1]. Proses ini sangat penting
untuk menghindari dominasi nilai besar yang dapat menyebabkan bias dalam proses
pelatihan model. Normalisasi dilakukan menggunakan metode MinMaxScaler dari pustaka

sklearn.



Tabel 4. 3 Kode Program Normalisasi dan Pembentukan Dataset Sliding Window
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# Normalisasi data menggunakan MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

scaled data = scaler.fit transform(data[['Close']])

# Simpan ke dalam DataFrame untuk visualisasi

normalized df = pd.DataFrame(scaled data, columns=['"Normalized Close'],
index=data.index)

print("\nData setelah dinormalisasi:")
print(normalized df.head(10))
print(f"Jumlah total baris setelah normalisasi: {len(normalized df)}")

# Membuat dataset time series dengan sliding window
def create dataset(dataset, window_size=60):
Xy =01
for i in range(window _size, len(dataset)):
X.append(dataset[i - window_size:i, 0])
y.append(dataset[i, 0])
return np.array(X), np.array(y)

X, y = create_dataset(scaled data, window_size=60)
# Tampilkan ukuran dataset hasil sliding window

print("\nUkuran dataset hasil sliding window:")
print(f"X shape: {X.shape}, y shape: {y.shape}")

Setelah proses normalisasi selesai, dilakukan transformasi data menjadi format

supervised learning dengan metode sliding window sepanjang 60 minggu. Artinya, 60

harga penutupan terakhir akan dijadikan sebagai input untuk memprediksi harga minggu

berikutnya. Teknik ini memungkinkan model BiLSTM untuk mengenali pola pergerakan

harga berdasarkan konteks historis.

Setiap window yang terbentuk menghasilkan satu pasangan data input (fitur X) dan

satu target (label y), membentuk sekumpulan data terstruktur yang siap digunakan dalam

proses pelatihan model. Contoh bentuk hasil data X dan y dapat dilihat pada Gambar 4.6

berikut.
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Data setelah dinormalisasi:
Normalized Close
Date
2828-01-01
2870-01-68
2020-01-15
2028-01-22
2820-81-29
2020-82-85
2020-82-12
2020-02-19 .9%8110
2020-02-26 .894258
2828-63-04 8.187521
Jumlah total baris setelah normalisasi: 261

.837716
.014873
,825332
835625
.82e507
.832738
.868394

PO ODDPDPDOPIOO

Ukuran dataset hasil sliding window:
X shape: (201, 68), y shape: (201,)

Gambar 4. 3 Contoh Hasil Normalisasi dan Struktur Dataset X, y

Tahapan akhir preprocessing adalah membagi data menjadi dua bagian: 80% untuk
data latih (training set) dan 20% untuk data uji (testing set). Proses ini dilakukan secara
berurutan tanpa pengacakan agar kontinuitas waktu tetap terjaga, yang merupakan prinsip
utama dalam pemrosesan data time series. Model yang dilatih menggunakan data historis
ini akan dievaluasi menggunakan data uji untuk mengukur kemampuan generalisasi
prediksinya.

Dengan demikian, seluruh tahapan preprocessing ini telah menghasilkan dataset
yang:

1. Bersih dan hanya menggunakan fitur relevan (Close).

2. Dikonversi ke dalam skala seragam melalui normalisasi.

3. Disusun ulang dalam bentuk pasangan input-output melalui sliding window.
4. Siap diproses dalam tahap pelatihan model BiLSTM selanjutnya.

Berdasarkan hasil preprocessing yang telah dilakukan, data harga penutupan emas
telah dibersihkan, dinormalisasi, dan disusun dalam format sekuensial dengan pendekatan
sliding window. Dataset yang dihasilkan telah dibagi ke dalam data pelatihan dan data
pengujian, serta siap digunakan dalam proses pelatihan model BiLSTM pada tahap

selanjutnya.
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4.3. Implementasi Model BiLSTM

4.3.1. Arsitektur Model

Pada penelitian ini, model prediksi harga emas dibangun dengan pendekatan deep
learning menggunakan arsitektur Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM).
Arsitektur ini merupakan pengembangan dari LSTM yang memungkinkan jaringan saraf
untuk belajar dari dua arah sekuensial data, yaitu maju (forward) dan mundur (backward),
sehingga dapat memahami konteks temporal secara lebih menyeluruh dan efektif, terutama
dalam domain time series yang bersifat dinamis seperti harga komoditas.

Pemilihan arsitektur BILSTM didasarkan pada keunggulannya dalam mengenali
pola jangka panjang dan hubungan kompleks antar data historis. Dalam konteks data harga
emas mingguan, pendekatan ini dianggap cocok karena memungkinkan model untuk
mempelajari fluktuasi tren dari waktu ke waktu secara lebih dalam, baik sebelum maupun
sesudabh titik tertentu dalam urutan data.

A. Komponen Arsitektur Model

Struktur dari model BIiLSTM yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari

beberapa lapisan sebagai berikut:
1. Input Layer

Input untuk model ini berupa data historis harga penutupan emas yang telah
melalui tahap preprocessing. Setiap input terdiri dari data harga penutupan emas selama 60
minggu terakhir, yang merepresentasikan urutan waktu dalam bentuk window_size. Data
ini kemudian dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler untuk mengubah rentang nilai
harga ke dalam skala [0, 1], sehingga model dapat memprosesnya lebih efisien. Model
menerima input dalam bentuk vektor berdimensi tiga, yaitu (jumlah_sample, window_size,
1), di mana setiap sampel memuat data harga penutupan yang telah diproses dan siap

dianalisis.



52

2. Bidirectional LSTM Layer
Lapisan Bidirectional LSTM merupakan komponen inti dari model ini. Berbeda
dengan LSTM biasa yang hanya membaca data sekuensial dari satu arah (misalnya dari
masa lalu ke masa depan), Bidirectional LSTM memungkinkan model untuk memproses
data dalam dua arah, yaitu dari masa lalu ke masa depan dan sebaliknya. Hal ini
memberikan model kemampuan untuk menangkap pola dan hubungan temporal dari kedua
arah waktu. Lapisan ini terdiri dari 64 unit neuron, yang cukup untuk menangkap
dependensi jangka panjang dalam data harga emas. Dengan menggunakan BiLSTM, model
dapat lebih efektif mengenali pola yang kompleks dan membuat prediksi yang lebih akurat.
3. Dropout Layer
Untuk mencegah terjadinya overfitting selama proses pelatihan, lapisan Dropout
digunakan setelah lapisan BILSTM. Dropout berfungsi dengan cara menonaktitkan secara
acak sejumlah neuron pada setiap epoch pelatihan, sehingga model tidak terlalu bergantung
pada beberapa fitur tertentu. Nilai dropout ditetapkan sebesar 0.2, artinya 20% neuron akan
dinonaktifkan pada setiap iterasi pelatihan. Hal ini diharapkan dapat meningkatkan
kemampuan generalisasi model, sehingga model dapat bekerja lebih baik saat diuji dengan
data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
4. Dense Output Layer
Lapisan Dense Output adalah lapisan terakhir pada model ini, yang terdiri dari 1
neuron. Fungsi utama dari lapisan ini adalah menghasilkan satu nilai output, yaitu harga
penutupan emas pada minggu berikutnya. Karena harga emas merupakan data kontinu,
output model ini menggunakan aktivasi linear (tanpa fungsi aktivasi). Output ini akan
menjadi prediksi yang dibandingkan dengan harga emas aktual pada proses evaluasi.
5. Compiling the Model
Setelah arsitektur model selesai dibangun, model ini dikompilasi dengan
menggunakan optimizer Adam dan loss function mean_squared_error (MSE). Optimizer

Adam dipilih karena kemampuannya untuk menyesuaikan learning rate selama proses
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pelatihan, serta kemampuannya untuk menangani gradien yang sangat besar atau sangat
kecil. Sedangkan mean_squared_error digunakan sebagai loss function karena model ini
bertujuan untuk meminimalkan kesalahan prediksi antara nilai yang diprediksi dan nilai
aktual dalam bentuk kuadrat. Selain itu, evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan
metrik Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
yang dihitung secara manual pada bagian selanjutnya untuk mengukur sejauh mana akurasi
model dalam memprediksi harga emas.
B. Kode Program Arsitektur Model

Tabel 4. 4 Arsitektur Model BiLSTM

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, LSTM, Bidirectional, Dropout

# Membangun model BiLSTM

model = Sequential()

model.add(Bidirectional(LSTM(units=64, return_sequences=False), input_shape=(60,
1))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=1)) # Output layer untuk prediksi harga emas minggu
berikutnya

# Kompilasi model
model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error")

# Ringkasan model
model.summary()

Output dari model.summary() akan menampilkan informasi lengkap tentang

jumlah parameter yang dilatih dan bentuk setiap layer.
C. Keunggulan Struktur BILSTM

Arsitektur ini tidak hanya menangkap hubungan sebab-akibat dari data historis,
namun juga dapat mengenali pola yang mungkin berulang di masa mendatang. Ini sangat
relevan dalam konteks pasar komoditas seperti emas, di mana faktor musiman, geopolitik,
dan tren ekonomi global dapat berpengaruh timbal balik. Penggunaan dropout juga menjadi
langkah penting untuk menjaga keseimbangan antara akurasi dan generalisasi, mencegah

model belajar terlalu spesifik terhadap data pelatihan.
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Dengan konfigurasi tersebut, diharapkan model mampu memberikan performa
prediksi yang optimal, stabil, dan mampu digunakan untuk mengantisipasi tren harga emas

pada periode mingguan secara akurat.

4.3.2. Hasil Konfigurasi Awal Model

Setelah arsitektur model BiLSTM selesai dibangun, langkah berikutnya adalah
melakukan pelatihan model menggunakan data yang telah diproses. Pada tahap ini, model
pertama kali dilatih dengan konfigurasi dasar, yang bertujuan untuk membangun baseline
model. Model ini akan digunakan untuk membandingkan hasil optimasi parameter yang
akan dilakukan pada tahap selanjutnya.

A. Pelatihan Model

Model pelatihan dilakukan dengan membagi data menjadi 80% data latih dan 20%
data uji. Data latih digunakan untuk melatih model, sedangkan data uji digunakan untuk
mengukur kinerja model setelah pelatihan. Pada tahap awal, model dilatih menggunakan
konfigurasi dasar, yaitu 100 epoch, batch size 32, dengan optimizer Adam dan loss function
mean squared error (MSE).

Pelatihan dilakukan selama 100 epoch, yang mana epoch pertama menunjukkan
penurunan loss yang signifikan, menunjukkan bahwa model mulai belajar dari data. Selama
pelatihan, loss pada data pelatihan terus menurun, yang mengindikasikan bahwa model
dapat mengenali pola dalam data historis harga emas. Namun, loss pada data validasi
menunjukkan sedikit fluktuasi di beberapa epoch, yang dapat mengindikasikan bahwa
model sedikit kesulitan dalam generalisasi pada data yang tidak terlihat selama pelatihan.

B. Evaluasi Model

Setelah pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan data uji untuk mengukur
seberapa baik model dapat memprediksi harga emas pada minggu yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Dua metrik utama yang digunakan untuk evaluasi adalah Root Mean

Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
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1. RMSE mengukur kesalahan prediksi dalam satuan harga (USD), yang memberikan
gambaran seberapa jauh prediksi model dari harga aktual.

2. MAPE mengukur kesalahan prediksi dalam bentuk persentase, yang memberi
gambaran relatif tentang ketepatan prediksi model terhadap harga aktual.

Hasil evaluasi awal menunjukkan bahwa nilai RMSE sebesar 108.05 dan MAPE
sebesar 0.03%. Nilai RMSE ini menunjukkan bahwa rata-rata kesalahan prediksi model
adalah sekitar 108 USD per minggu. Meskipun demikian, nilai MAPE yang sangat rendah
(0.03%) mengindikasikan bahwa model mampu memprediksi harga emas dengan akurasi
yang sangat tinggi, karena kesalahan relatif terhadap nilai aktual hanya sekitar 0.03%.

Metrik ini menunjukkan bahwa meskipun nilai RMSE tampaknya cukup besar,
terutama jika dibandingkan dengan harga emas yang dapat mencapai 1.500 — 2.000 USD,
MAPE yang rendah menunjukkan bahwa model sebenarnya sangat akurat dalam
memprediksi harga emas secara relatif. Oleh karena itu, meskipun ada kesalahan absolut
pada nilai prediksi, model ini memiliki ketepatan relatif yang sangat baik.

C. Grafik Loss Function Selama Pelatihan

Grafik loss function selama pelatihan model memberikan gambaran tentang
bagaimana model belajar selama proses training. Grafik ini menunjukkan perbandingan
antara loss pada data pelatihan (training loss) dan loss pada data validasi (validation loss).
Idealnya, kita mengharapkan kedua nilai loss ini menurun secara bersamaan, yang
menunjukkan bahwa model dapat generalize dengan baik terhadap data yang belum pernah
dilihat.

Namun, pada grafik yang dihasilkan, terlihat bahwa ada sedikit peningkatan pada
validation loss di beberapa epoch, yang dapat menunjukkan bahwa model mulai overfit
pada data pelatihan, meskipun secara keseluruhan model menunjukkan penurunan loss
yang stabil. Hal ini merupakan indikasi bahwa dropout layer yang digunakan (dengan

tingkat dropout 0.2) sudah berfungsi dengan baik untuk mengurangi risiko overfitting.
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Gambar 4.8 adalah grafik yang menunjukkan loss function selama pelatihan
model, yang memberikan gambaran lebih jelas tentang performa model pada data pelatihan
dan validasi.

Loss Function Selama Pelatihan

0.16
— Training Loss

Validation Loss

010

Qa8

006

20 &0 L) 80 100
Epoch

Gambar 4. 4 Grafik Loss Function selama Pelatihan

D. Grafik Prediksi vs Aktual

Selain loss function, grafik prediksi vs aktual sangat berguna untuk
membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual yang ada pada data uji. Grafik ini
memungkinkan kita untuk menilai seberapa baik model dalam memprediksi harga emas
pada data yang belum dilihat selama pelatihan. Secara umum, semakin dekat garis prediksi
dengan garis aktual, semakin baik model tersebut dalam memprediksi harga.

Pada grafik ini, dapat dilihat bahwa model berhasil mengikuti tren harga emas
secara keseluruhan, meskipun terdapat fluktuasi kecil pada beberapa minggu tertentu.
Fluktuasi ini dapat disebabkan oleh faktor eksternal seperti kebijakan moneter, inflasi, atau
peristiwa geopolitik yang tidak tercermin sepenuhnya dalam data historis. Meski demikian,
model dapat mengikuti tren harga emas secara keseluruhan dengan baik.

Gambar 4.5 adalah grafik yang menunjukkan perbandingan prediksi harga emas

dengan harga aktual:
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Prediksi Harga Emas vs Aktual
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Gambar 4. 5 Grafik Prediksi vs Aktual

E. Kesimpulan dari Hasil Konfigurasi Awal Model

Hasil dari konfigurasi awal model menunjukkan bahwa model BILSTM dengan
pengaturan dasar sudah mampu memberikan prediksi harga emas yang cukup baik.
Meskipun nilai RMSE menunjukkan adanya kesalahan absolut sekitar 108 USD per
minggu, nilai MAPE yang sangat rendah (0.03%) menandakan bahwa model secara relatif
sangat akurat dalam memprediksi harga emas.

Berdasarkan hasil ini, model BiLSTM dasar dapat digunakan sebagai baseline
yang baik untuk perbandingan dengan model yang dioptimasi pada tahap selanjutnya.
Dengan optimasi parameter, seperti jumlah neuron, panjang window input, dan epoch,

diharapkan model dapat memberikan prediksi yang lebih akurat lagi pada data harga emas.

4.4. Optimasi Parameter Model BiLSTM

Setelah memperoleh hasil evaluasi awal dari konfigurasi default pada Subbab
4.3.2, langkah selanjutnya adalah melakukan eksplorasi terhadap konfigurasi parameter
model BiLSTM guna mengoptimalkan akurasi prediksi harga emas. Evaluasi dilakukan

berdasarkan dua metrik utama, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean
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Absolute Percentage Error (MAPE), yang masing-masing mengukur seberapa jauh dan
seberapa akurat hasil prediksi dibandingkan dengan data aktual.

Untuk mendalami efek konfigurasi terhadap performa model, dilakukan dua
eksperimen tambahan: konfigurasi rendah dan konfigurasi tinggi. Setiap konfigurasi
dirancang untuk merepresentasikan parameter yang berbeda secara signifikan dari baseline

awal, khususnya pada jumlah unit neuron, batch size, dropout, dan jumlah epoch.

4.5.1. Hasil Optimasi Model BILSTM dengan Konfigurasi Rendah

Pada tahap ini, dilakukan pengujian terhadap model BILSTM dengan konfigurasi
hyperparameter yang lebih sederhana atau low configuration. Tujuannya adalah untuk
mengevaluasi apakah model dengan arsitektur ringan tetap dapat menghasilkan performa
prediksi yang baik. Adapun konfigurasi yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 4.5
berikut:

Tabel 4. 5 Hasil Optimasi dengan Konfigurasi Rendah

Parameter Nilai

Units 32
Batch Size 16
Epochs 50
Dropout 0.1
RMSE 99.46
MAPE 3.24%

Meskipun nilai RMSE menunjukkan perbaikan dibandingkan konfigurasi awal
(RMSE awal = 108.05), nilai MAPE justru meningkat signifikan dari 0.03% menjadi
3.24%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun kesalahan absolut rata-rata dalam dolar
menurun, namun kesalahan persentase terhadap nilai aktual meningkat cukup besar.
Artinya, konfigurasi ini kurang stabil dalam memetakan tren harga emas secara presisi

relatif.
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4.5.2. Hasil Optimasi Model BILSTM dengan Konfigurasi Tinggi

Setelah melakukan pengujian dengan konfigurasi rendah, eksperimen dilanjutkan
dengan pengujian model BiLSTM menggunakan konfigurasi tinggi atau high
configuration. Tujuannya adalah untuk mengevaluasi apakah peningkatan kompleksitas
model akan berdampak positif terhadap akurasi prediksi. Adapun konfigurasi yang
digunakan disajikan pada Tabel 4.6 berikut:

Tabel 4. 6 Hasil Optimasi dengan Konfigurasi Tinggi

Parameter Nilai

Units 128
Batch Size 64
Epochs 200
Dropout 0.3
RMSE 83.99
MAPE 2.41%

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa konfigurasi tinggi menghasilkan nilai RMSE
sebesar 83.99 dan MAPE sebesar 2.41%. Dibandingkan dengan hasil pada konfigurasi awal
(RMSE 108.05 dan MAPE 0.03%) maupun konfigurasi rendah (RMSE 99.46 dan MAPE
3.24%), konfigurasi tinggi memberikan perbaikan paling optimal dari sisi nilai RMSE.

Peningkatan jumlah unit dan epoch memungkinkan model untuk menangkap lebih
banyak pola kompleks dalam data time series, sementara penyesuaian batch size dan
dropout membantu menjaga stabilitas pelatihan dan menghindari overfitting. Meskipun
MAPE sedikit lebih tinggi dibandingkan konfigurasi awal, namun secara umum trade-off
ini masih dapat diterima karena perbaikan signifikan yang ditunjukkan oleh penurunan nilai
RMSE.

Dengan demikian, konfigurasi tinggi dapat dianggap sebagai kombinasi parameter
terbaik dalam penelitian ini karena menghasilkan keseimbangan yang baik antara kapasitas

model dan akurasi prediksi terhadap data harga emas mingguan.
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4.4.3. Perbandingan Hasil Optimasi dan Pemilihan Model Terbaik

Setelah dilakukan dua tahap optimasi model BiLSTM dengan konfigurasi berbeda,
yaitu konfigurasi rendah dan konfigurasi tinggi, diperoleh hasil evaluasi yang cukup
beragam dari segi akurasi. Perbandingan hasil dari ketiga konfigurasi tersebut ditampilkan
dalam Tabel 4.7 berikut:

Tabel 4. 7 Perbandingan Hasil Optimasi

Konfigurasi Units Batch Size Epochs Dropout RMSE MAPE

Konfigurasi Awal 32 8 100 0.2 108.05 0.03%
Konfigurasi Rendah 16 4 50 0.1 99.46 3.24%
Konfigurasi Tinggi 128 64 200 0.3 83.99 2.41%

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.7, dapat dilihat bahwa konfigurasi tinggi
memberikan hasil terbaik dari sisi RMSE, yaitu sebesar 83.99, yang lebih rendah
dibandingkan dengan konfigurasi awal dan rendah. Hal ini menunjukkan bahwa semakin
besar kapasitas model (dalam hal units dan epochs), semakin baik kemampuannya dalam
mempelajari pola kompleks dari data harga emas mingguan.

Namun, perlu dicermati bahwa nilai MAPE tertinggi justru terjadi pada konfigurasi
rendah, yaitu 3.24%, sedangkan konfigurasi awal memberikan MAPE terendah (0.03%)
namun dengan RMSE yang justru paling besar. Perbedaan signifikan antara MAPE dan
RMSE ini mengindikasikan bahwa kedua metrik tidak selalu sejalan, dan perlu dilakukan
pemilihan model berdasarkan prioritas yang ditentukan dalam penelitian.

Dalam konteks penelitian ini, fokus utama adalah pada optimasi akurasi model,
yang lebih direpresentasikan oleh nilai RMSE sebagai metrik utama. Oleh karena itu,
model BILSTM dengan konfigurasi tinggi dipilih sebagai model terbaik dalam penelitian
ini karena berhasil menurunkan RMSE secara signifikan hingga 22% dibandingkan

baseline.
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Dengan penetapan konfigurasi ini, model final diharapkan mampu memberikan
performa prediksi yang lebih presisi dan stabil terhadap fluktuasi harga emas mingguan,
sehingga dapat diimplementasikan dalam sistem peramalan yang lebih handal dan

responsif terhadap tren pasar.

4.5. Evaluasi Kinerja Model
4.6.1. Hasil Evaluasi Model

Hasil Evaluasi kinerja model BILSTM dalam penelitian ini difokuskan pada dua
metrik utama, yaitu Root Mean Squared Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), yang masing-masing merepresentasikan tingkat kesalahan absolut dan
persentase rata-rata dalam prediksi harga emas mingguan. Evaluasi dilakukan terhadap tiga
konfigurasi model: konfigurasi awal (baseline), konfigurasi rendah, dan konfigurasi tinggi,
sebagaimana telah dijabarkan pada subbab sebelumnya.

Berdasarkan hasil evaluasi, model dengan konfigurasi tinggi menghasilkan nilai
RMSE sebesar 83.99, yang merupakan nilai terendah dibanding dua konfigurasi lainnya.
Nilai ini mengindikasikan bahwa model tersebut mampu mempelajari pola data lebih baik
dan menghasilkan prediksi yang lebih mendekati nilai aktual. Sebaliknya, konfigurasi awal
menunjukkan RMSE tertinggi yaitu 108.05, meskipun memiliki nilai MAPE terendah
(0.03%), yang menandakan bahwa kesalahan persentasenya secara rata-rata kecil, tetapi
varians kesalahannya besar.

Sementara itu, konfigurasi rendah memiliki performa antara keduanya, dengan
RMSE 99.46 dan MAPE sebesar 3.24%. Hasil ini memperlihatkan adanya trade-off antara
dua metrik evaluasi yang digunakan. Dalam konteks penelitian ini, RMSE dianggap
sebagai indikator utama keberhasilan karena berfokus pada akurasi numerik yang absolut.
Oleh karena itu, model dengan konfigurasi tinggi ditetapkan sebagai model terbaik, karena

menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan dibanding baseline.
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Untuk mengevaluasi kemampuan model dalam memprediksi harga emas,

dilakukan visualisasi hasil prediksi terhadap data aktual. Gambar 4.6 menampilkan

perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi harga emas menggunakan model

BiLSTM dengan konfigurasi tinggi (High Config).

Prediksi vs Aktual Harga Emas {High Config)

2800
2700 4 /
2600 /
2500 4 S/ XA

A

2400 /\ /
/ \

2300

— Actual
Predected

30 35

Gambar 4. 6 Prediksi vs Aktual Harga Emas (High Config)

Berdasarkan grafik pada Gambar 4.6, terlihat bahwa model BiLSTM dengan

konfigurasi tinggi mampu mengikuti pola tren harga emas mingguan secara cukup akurat,

terutama pada periode tren naik. Meskipun terdapat beberapa deviasi antara nilai prediksi

dan aktual, terutama pada beberapa titik fluktuasi tajam, secara umum pola prediksi tetap

searah dengan tren data sesungguhnya.

Model menunjukkan performa yang stabil dalam merespons kenaikan dan

penurunan harga, meskipun pada titik puncak (sekitar minggu ke-26) terdapat sedikit

overestimation. Hal ini menunjukkan bahwa model cukup responsif namun masih memiliki

ruang perbaikan dalam menangani perubahan mendadak (spike) harga.

Visualisasi ini memperkuat hasil evaluasi numerik sebelumnya, di mana model

dengan konfigurasi tinggi menghasilkan RMSE terendah, sehingga dapat disimpulkan

bahwa model ini merupakan konfigurasi terbaik dari percobaan yang telah dilakukan.
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4.6. Pembahasan Hasil Penelitian
4.6.1. Interpretasi Hasil Prediksi

Hasil prediksi harga emas mingguan menggunakan model BiLSTM menunjukkan
bahwa model mampu mempelajari pola data historis dengan cukup baik. Berdasarkan
visualisasi prediksi terhadap data aktual (Gambar 4.17), terlihat bahwa model mengikuti
arah tren utama harga emas, terutama pada periode tren naik yang konsisten. Hal ini
menunjukkan bahwa arsitektur BiLSTM yang bersifat dua arah (bidirectional)
memungkinkan model untuk menangkap konteks temporal masa lalu dan masa depan
secara simultan dalam proses pembelajaran.

Dari sisi kuantitatif, model BILSTM dengan konfigurasi tinggi menghasilkan nilai
RMSE sebesar 83.99 dan nilai MAPE sebesar 2.41%. Nilai RMSE yang lebih rendah
dibandingkan konfigurasi awal (108.05) dan konfigurasi rendah (99.46) menandakan
adanya peningkatan akurasi yang signifikan. Di sisi lain, nilai MAPE yang cukup rendah
juga mengindikasikan bahwa kesalahan relatif dalam prediksi terhadap harga aktual masih
dalam batas yang dapat diterima.

Namun demikian, model tetap menunjukkan keterbatasan dalam merespons
lonjakan ekstrem harga secara tiba-tiba. Beberapa puncak dan lembah harga aktual tidak
selalu diikuti secara akurat oleh prediksi model. Hal ini bisa disebabkan oleh faktor
eksternal yang tidak tercermin langsung dalam data historis harga, seperti berita geopolitik,
kebijakan moneter global, atau perubahan sentimen pasar yang mendadak. Oleh karena itu,
meskipun model ini sudah cukup andal untuk prediksi tren, namun sensitivitas terhadap
perubahan mendadak masih bisa ditingkatkan pada penelitian lanjutan.

Penelitian serupa oleh Dalimunthe et al. (2024) juga menunjukkan bahwa
penggunaan algoritma LSTM untuk prediksi harga emas menghasilkan nilai MAPE yang
sangat rendah, yaitu sebesar 0,83%, dan MAE sebesar 19,81. Temuan ini menguatkan

bahwa metode berbasis Long Short-Term Memory (LSTM maupun BiLSTM) memang
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efektif digunakan untuk peramalan harga komoditas, khususnya ketika dikombinasikan
dengan preprocessing data yang tepat seperti normalisasi dan penggunaan sliding window
pada data historis. Mereka juga menekankan pentingnya pemilihan parameter model yang
optimal untuk mencapai hasil akurasi terbaik (Dalimunthe et al., 2024).

Selain itu, penting untuk dicatat bahwa meskipun model memberikan hasil yang
baik secara keseluruhan, masih terdapat ruang untuk perbaikan, misalnya dengan
menambahkan fitur makroekonomi sebagai variabel tambahan. Hal ini dapat membantu
model dalam mengantisipasi pergerakan harga yang dipengaruhi oleh faktor eksternal di

luar pola historis harga emas.

4.6.2. Validasi Hasil dengan Teori

Validasi hasil prediksi dilakukan dengan membandingkan output model BiLSTM
terhadap data aktual harga emas mingguan yang diunduh dari Yahoo Finance. Proses
validasi ini bertujuan untuk mengukur sejauh mana akurasi model dalam
merepresentasikan realitas pasar, sekaligus menilai kelayakan model dalam penerapan
praktis.

Hasil prediksi model yang telah dinormalisasi dikembalikan ke skala asli
menggunakan inverse transform dari MinMaxScaler. Nilai evaluasi yang diperoleh adalah
RMSE sebesar 83.99 dan MAPE sebesar 2.41%, menunjukkan model memberikan estimasi
yang relatif dekat terhadap data aktual.

Temuan ini konsisten dengan beberapa studi terdahulu. Sebagai contoh, Amini dan
Kalantari (2024) menyusun model hybrid CNN-BiLSTM khusus untuk memprediksi harga
emas harian, yang terbukti unggul dibanding model DNN lainnya dengan pendekatan
tuning parameter otomatis menggunakan grid search. Model CNN-BiLSTM ini mampu
menangkap pola non-linear dan ekstrem dalam data emas dengan akurasi tinggi.

Visualisasi prediksi (lihat Gambar 4.17) juga memperlihatkan bahwa model

mampu mengikuti tren umum dari pergerakan harga, meskipun terdapat deviasi pada
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beberapa titik ekstrem. Hal ini menunjukkan model cukup robust terhadap perubahan trend,
namun lebih sensitif terhadap fluktuasi mendadak yang tidak tercakup oleh data historis
semata.

Hasil validasi ini juga memperlihatkan adanya trade-off antara dua metrik evaluasi.
Seperti disampaikan oleh Racine etal. (2021), memilih metrik yang tepat penting dalam
forecasting: RMSE efektif untuk mengukur error absolut pada outlier besar, sedangkan
MAPE menunjukkan kesalahan relatif yang lebih bisa ditoleransi di skala besar seperti
harga emas arXiv.

Secara keseluruhan, model BiLSTM dengan konfigurasi tinggi terbukti layak
digunakan sebagai model akhir, dimana performa numeriknya mendukung aplikasinya
pada sistem prediksi harga emas berbasis data historis. Hasil ini mempertegas bahwa
optimasi parameter memberikan efek positif terhadap akurasi prediksi, sejalan dengan

temuan penelitian terdahulu dan teori peramalan harga komoditas berdasarkan time-series.

4.7. Implementasi Aplikasi Prediksi Harga Emas

Sebagai bagian dari pengembangan penelitian ini, model prediksi harga emas
berbasis BiLSTM yang telah dibangun dan diuji kemudian diimplementasikan ke dalam
bentuk aplikasi web interaktif. Tujuan utama dari implementasi ini adalah agar hasil
prediksi dapat diakses dan dimanfaatkan secara langsung oleh pengguna akhir, tanpa perlu
memiliki pengetahuan teknis mendalam mengenai pemrograman atau machine learning.

Aplikasi dikembangkan menggunakan Streamlit, sebuah framework Python open-
source yang memudahkan pembuatan antarmuka web untuk aplikasi berbasis data science.
Proses deployment dilakukan melalui Google Colab dengan integrasi ngrok, sehingga
aplikasi dapat diakses secara publik melalui internet tanpa memerlukan hosting server

konvensional.


https://arxiv.org/abs/2101.03087?utm_source=chatgpt.com
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4.7.1. Tampilan Antarmuka Utama

Pada halaman awal aplikasi, pengguna disajikan dengan judul utama serta sidebar
untuk memilih rentang tanggal prediksi (tanggal awal dan tanggal akhir). Setelah memilih
tanggal, pengguna dapat menekan tombol " &7 Mulai Prediksi" untuk menjalankan proses.
Sebagai verifikasi awal, aplikasi juga menampilkan 10 data harga emas terakhir dari dataset

yang telah diambil dari Yahoo Finance, seperti yang terlihat pada Gambar 4.7 berikut:

I8 Pilih Rentang Tanggal

Aplikasi Prediksi Harga Emas dengan
BiLSTM

N 10 Data Harga Emas Terakhir

Gambar 4. 7 Tampilan Awal Aplikasi dan Data Harga Emas Terakhir

4.7.2. Visualisasi Grafik Harga dan Prediksi
Setelah Setelah proses prediksi dijalankan, aplikasi menampilkan grafik Harga
Aktual vs Harga Prediksi dalam bentuk garis berwarna biru (aktual) dan merah (prediksi).
Grafik ini membantu pengguna memahami tren dan akurasi model secara visual, seperti

ditampilkan pada Gambar 4.8:
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Gambar 4. 8 Visualisasi Grafik Harga Aktual dan Prediksi

4.7.2. Hasil Implementasi Aplikasi
Pengujian aplikasi dilakukan dengan pengambilan data mingguan harga emas dari

Yahoo Finance selama periode 1 Januari 2020 hingga 31 Desember 2024. Dengan
konfigurasi sliding window sepanjang 60 minggu dan data latih sebesar 80%, aplikasi
menghasilkan output sebagai berikut:

1. Harga aktual terakhir: $2629.20 USD (per 25 Desember 2024)

2. Prediksi harga minggu berikutnya: $2886.19 USD (per 1 Januari 2025)

3. Arah tren: Naik

4. Root Mean Squared Error (RMSE): 113.47

5. Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 3.24%
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\. Evaluasi Model & Harga Prediksi

$2886.19

Gambar 4. 9 Tampilan Output Aplikasi setelah Prediksi Dijalankan

Hasil ini menunjukkan bahwa model BiLSTM masih menunjukkan performa baik
dalam skenario aplikasi praktis dengan akurasi yang tinggi dan tingkat kesalahan prediksi

di bawah 5%.

4.7.4. Analisis Perbedaan Hasil

Sebelumnya, model telah diuji secara lokal menggunakan data yang sama.
Dibandingkan dengan hasil dari aplikasi yang dijalankan di Google Colab, nilai RMSE dan
MAPE tetap berada dalam kisaran yang serupa, meskipun ada sedikit variasi. Faktor-faktor
yang memengaruhi perbedaan ini antara lain:

1. Perbedaan lingkungan eksekusi, antara local host dan Google Colab.

2. Berbedanya versi pustaka (TensorFlow, NumPy, Keras) yang digunakan pada
masing-masing platform.

3. Implementasi EarlyStopping yang menyebabkan pelatihan model berhenti lebih
awal dari jumlah epoch maksimum.

4. Fluktuasi data terbaru dari Yahoo Finance yang dapat berubah sewaktu-waktu.
Namun secara keseluruhan, performa model dapat dikatakan konsisten dan andal

pada kedua lingkungan tersebut.
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BABV

PENUTUP

Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan akurasi model Bidirectional Long

Short-Term Memory (BiLSTM) dalam meramalkan harga emas mingguan berdasarkan data

historis dari Yahoo Finance. Berdasarkan hasil implementasi, eksperimen, dan evaluasi

yang telah dilakukan, maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:

1.

Model BiLSTM berhasil diterapkan untuk melakukan peramalan harga emas
mingguan dengan menggunakan data historis dari tahun 2020 hingga 2024. Proses
preprocessing, pelatihan model, dan evaluasi telah berjalan dengan baik dan
terstruktur.

Konfigurasi awal model BiLSTM (units=32, batch size=8, epochs=50,
dropout=0.2) menghasilkan nilai evaluasi RMSE sebesar 108.05 dan MAPE
sebesar 0.03%, yang menjadi baseline untuk eksperimen optimasi selanjutnya.
Optimasi model BiLSTM dilakukan dengan dua konfigurasi berbeda, yaitu
konfigurasi rendah dan konfigurasi tinggi.

a. Konfigurasi rendah (units=16, batch size=4, epochs=100, dropout=0.1)
menghasilkan RMSE 99.46 dan MAPE 3.24%.

b. Konfigurasi tinggi (units=64, batch size=8, epochs=200, dropout=0.2)
menghasilkan RMSE 83.99 dan MAPE 2.41%, yang merupakan performa
terbaik di antara ketiga konfigurasi.

Model BiLSTM dengan konfigurasi tinggi dipilih sebagai model terbaik, karena
mampu menurunkan RMSE sebesar 22% dibandingkan baseline. Hal ini
menunjukkan bahwa peningkatan kapasitas model melalui tuning parameter

memberikan dampak positif terhadap akurasi prediksi.
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Visualisasi hasil prediksi terhadap data aktual memperkuat evaluasi numerik, di
mana pola prediksi model cenderung mengikuti tren pergerakan harga emas
mingguan secara konsisten, meskipun terdapat deviasi kecil pada titik ekstrem.

Dengan demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa optimasi parameter model

BiLSTM secara signifikan meningkatkan akurasi peramalan harga emas, dan model

tersebut layak digunakan dalam sistem prediksi harga komoditas berbasis time-series.

5.2.

Saran

Berdasarkan temuan dan keterbatasan penelitian ini, maka disampaikan beberapa

saran untuk pengembangan lebih lanjut:

1.

Penelitian ini hanya menggunakan harga penutupan mingguan (Close) sebagai
input. Penelitian selanjutnya disarankan untuk mempertimbangkan fitur tambahan
seperti harga pembukaan (Open), volume perdagangan, atau indikator teknikal
agar model dapat belajar dari informasi yang lebih kaya.

Selain Grid Search, pendekatan optimasi seperti Random Search, Bayesian
Optimization, atau algoritma genetika dapat dijadikan alternatif untuk mencari
kombinasi parameter yang lebih efisien dan optimal.

Penelitian ini menggunakan data mingguan. Jika ketersediaan data mencukupi,
penggunaan data harian atau bahkan intraday dapat membantu menangkap pola
fluktuasi harga emas yang lebih halus dan detail.

Kombinasi model BILSTM dengan model lain seperti Attention Mechanism atau
CNN-BiLSTM dapat dieksplorasi untuk meningkatkan ketepatan prediksi serta
kemampuan dalam menangkap dependensi jangka panjang dan jangka pendek
secara simultan.

Model BiLSTM yang telah dikembangkan dan dioptimalkan ini dapat pula
diterapkan pada prediksi harga komoditas lain seperti perak, minyak mentah, atau

kripto untuk menguji generalisasi dan performanya di berbagai domain.
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