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1 BAB | PENDAHULUAN 1.1 Latar Belakang Masalah Emas telah dianggap
sebagai aset tempat berlindung yang aman, memberikan stabilit as sela ma
masa ketidakstabila n ekonomi. Emas memiliki berbagai fungsi dalam pasar
keuangan yang membangun hubungan kuat dengan berbagai faktor keuangan dan
makroekonomi, menjadikan emas aset yang kompleks untuk diprediksi (Qian et
al., 2019). Sepanjang sejarah, emas te lah terbukti tahan banting,

terutama pada masa krisis; misalnya, selama penurunan ekonomi global pada
2008, harga emas terus meningkat, sementara aset lainnya mengalami
kerugian yang signifikan. Ketahanan ini, yang dipadukan dengan

volatilitasnya, menjadikan emas area studi yang penting bagi para ahli
keuangan, karena fluktuasi harganya menciptakan pelu ang keuntungan yang
signifikan sekaligus tantangan dalam manajemen risiko. Oleh karenaiitu,
pengembangan model prediksi yang akurat untuk harga emas sangat penting,
karena model ini dapat memberikan wawasan krusial yang membantu investor
membuat keputusan yang lebih informasi dan strategis (Livieris et al.,

2020). Selain itu, peningkatan akurasi prediksi melalui metodolog i

canggih seperti analisis deret waktu dan pembelajaran mendalam semakin
vital untuk mema hami lebih baik kompleksitas perilaku harga emas (Zhang

& Ci, 2020). Hubungan antara aset lainn ya dengan harga emas ini

bersifat tidak statis dan berubah seiring waktu terutama setelah krisis

finansial pada tahun 2008 (Beckmann et al., 2019). Berdasarkan studi
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Sheikh et al. (2020) bahwa terdapat tantangan dalam menyesuaikan dengan
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perubahan harga pada nilai tukar la innya sehingga variabel- variabel

ini menjadi semakin kompleks karena in vestor m emiliki berbagai reaksi

yang berbed a terhadap fluktuasi ekon omi. Oleh karena itu, prediksi

harga emas menjadi tantangan unik baik dari akademis maupun pemerintahan
dan aktivis ekonomi. Seiring penelitia nin i dilaksanakan, harga emas

sendiri sudah melambung tinggi. Harga emas global diperkirakan akan

menyentu h di le vel harga USD 3,50 2 Amani (2025). Hal ini

diperkuat oleh faktor geopolitik sehingga membuat ha rga emas mengalami
penguatan (Amani, 2025). Harga komoditas seperti perak dan emas ikut
mengalami kenaikan signifikan karena permintaan yang semakin banyak (Adam,
2025). Faktor seperti indeks dolar Am erika Serikat (AS) yang melemah

serta kenaikan harga minyak menjadi sentimen positif bagi pasar untuk

logam mulia (Adam, 2025). Penelitian mengenai dinamika harga emas dan
peramalan fluktuasi harga emas telah muncul sebagai area studi yang

penting, dengan berbagai metodologi yang diusulkan untuk meningkatkan
akurasi prediksi. Terdapat tiga kategori utama metode prediksi yaitu

pendekatan deret waktu klasik, kedua adalah metodologi kecerdasan buatan,
dan ketiga adalah m etodologi hibrida (Jabeur et al., 2024). D Pertama, dalam ranah
metode deret waktu klasik, pendekatan seperti pemodelan matematis sederhana
mencakup model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (Dong et al., 2020; Li
etal.,2021; Yang, 2019), serta teknik regresi multi- linear (Manoj

&K, 2019), yang keduanya telah banya k diterapkan dalam peramalan

harga emas. Kedua, beberapa teknik pembelajar an mesin telah digunakan

un tuk prediksi harga emas, termasuk Support Vector Machine (SVM) (Li

etal., 2021), Extreme Gradient Boosting (XGBoost)(Jabeur et al., 2024),

dan pendekatan regresi ensemble (Kilim ci, 2022). Mengingat kompleksitas

dan non-linearitas yang melekat pada karakteristik harga emas , metode

cerdas, khu susnya Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Networks/

ANN), sering kali lebih efektif dalam memberikan prediksi yang akurat

tentang pergerakan harga emas (Alameer et al., 2019; He et al., 2019;
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Livieris et al., 2020; Vidal & Kristjanpoller, 2020 ). Ketiga, metode

hibrida mengaplikasikan kombinasi metode ke cerdasan buata n dengan
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berbagai metode lainnya untuk meramalkan harga emas, seperti metode
hibrida Convolu tional Neural Networks - Long Short Term Memory

(CNN-LSTM) (Livieris et al., 2020; Vidal & Kristjanpoller, 2020). LSTM,

sebagai salah satu metode cerdas, merupakan varian dari metode Recurrent
Neural Network (RNN ), yang dapat mengatasi kekurangan RNN dalam
menangani masalah ketergantungan jangka panjang maupun hilang atau
meledaknya gradien (Emmert-Streib et al., 2020). Metode LSTM digunakan
sebagai salah satu metode yang dapat secara efisien menangkap pola-pola

yang berderet 3 berdasarkan arsitekturnya yang dikhususkan (Livieris et

al., 2020). Sebuah studi yang dilakukan oleh Makales i & Yurtsever,

(2021), menerapkan tiga buah metode untuk meramalkan ha rga emas yaitu
LSTM, Bi-Directional LSTM, dan Gated Recurrent Un it (GRU). Studi

lainnya yang dilakukan oleh Song et al, (2020) menerapkan LSTM seb

agai metode pemodelan jaringan syaraf tiruan untuk memprediksi deretan
waktu dan menerapkan modifikasi Attention. Diharapkan bahwa metode LSTM
dapat memberikan prediksi yang lebih akurat mengenai pergerakan harga emas
di masa depan, yang dapat me mbantu investor dan pengambil kebijakan

dalam merumuskan keputusan yang lebih terinformasi dan berbasis data.
Dengan kemampuannya dalam menangani data berurutan dan menangkap pola
temporal yang kom pleks, LSTM berpotensi men gurangi ketidakpastian dalam
prediksi harga emas yang s ering dipe ngaruhi oleh berba gai faktor

eksternal, se perti perubahan ekonomi global. 1.2 Identifikasi Masalah 1.2 E 1.
Rumusan Masalah Penulis merangkum dan menjabarkan rumusan masalah dari
latar belakang sebagai berikut : 1. Bagaimana proses harga emas dapat
diprediks i menggunakan metode LSTM berdasarkan analisis time series? 2.
Model apa yang memiliki persentase nilai akurasi tertinggi yang dih

asilkan oleh metode LSTM dalam proses prediksi harga emas? ﬂanab 3. Model apa
yang memiliki besar nilai error atau kesalahan terkecil dalam, dalam

bentuk Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan
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Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Abso lute Error Percentage Error (MAPE)? 1.2.2.

Batasan Masalah Penulis merangkum be berapa batasan masalah dalam
penelitian ini sebagai berikut : 4 1. Penelitian ini akan mencakup

analisis data harga emas spots (XAU/USD ) dalam rentang waktu 1

Januari 2017 sampai 28 Februari 2025. 2. Penelitian in i menggunakan

data yang didapatkan pada situs informasi har ga yaitu Yahoo Finance

atau TradingView. 3. Penelitian ini me ncakup fitur-fit ur eksternal

seperti harga minyak mentah, harga perak, harga indeks saham S&P 500,
danindeks dolar AS. 1.3 Tujuan Penelitian Penulis meneliti pe nelitian

ini bertujuan untuk: 1. Mengevaluasi dan melakukan analisa terhadap

akurasi model prediksi harga emas harian dengan LSTM dalam deretan waktu
dari 1 Januari 2020 sampai 28 Februari 2025. 2. Mengevaluasi dan

melakukan analisa faktor eksternal yang mempengaruhi pergerakan harga emas.
3. Mengembangkan model dari metode LSTM yang optimal dalam memprediksi
harga emas yang memberikan error atau kesalahan terkecil. 1.4. Manfaat

Pene litian Manfaat penelitian ini dibagi menjadi tiga bagian, yaitu

manfaat bagi masyarakat, peneliti, dan ilmu pengetahuan. Manfaat itu
dirangkum sebagai berikut. 1.4.1. Manfaat bagi Masyarakat Penelitian ini

dapat membantu meningkatkan akurasi prediksi harga emas, sehingga investor
yang menggunakan instrumen emas maupun analis keuangan dapat membuat
keputusan investasi yang lebih tepat. B Selain itu, penelitian ini membantu
investor dalam pengambilan keputusa n dengan memiliki model prediksi

harga emas yang akurat, investor dapat membuat keputusan investasi yang
lebih tepat dan mengurangi risiko kerugian. Penelitian ini juga dapat
membantu meningkatkan efisiensi pasar em as dengan menyediakan informasi
yang lebih akurat tentang harga emas di masa depan. Hasil penelitian

ini dapat dijadikan sebagai usulan penerapan pemodelan analisis prediktif
harga emas pada aplik asi analisis pergerakan harga emas. 5 1.4.2.

Manfaat bagi Peneliti Penelitian ini dapat membantu me ngembangkan metode
prediksi harga emas ya ng lebih baik, sehingga dapat digunakan sebagai
referensi bagi penelitian lainnya. Penelitian ini dapat membantu
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mempengaruhi harga emas. 1.4.3. Manfaat bagi Ilmu Pengetahuan Penelitian
ini dapat menjadi kontribusi bagi pengembangan ilmu di bidang data

scienc e dan ekonomi dengan menciptakan model prediksi yang lebih
akurat. 1.5 Kebaruan Pada subab kebaruan, akan dijadikan sebuah poin
-poin untuk menjabarkan kebaruan dari penelitian seb agai berik ut :

1. Penelitian ini menggunakan metode LSTM yang relatif baru dalam

prediksi harga emas, sehi ngga dapat memberikan kontribus i pada
pengembangan metode prediksi yang lebih baik. 2. Penelitian ini
menggunakan analisis time series dengan deep learning untuk memprediksi
harga emas, sehingga dapat memberikan wawasan baru tentang pola harga

emas. 3. Pengembangan model prediksi yang lebih akurat: Pene litian ini

bertujuan untuk mengembangkan model prediksi harga emas yang lebih akurat

dengan menggunakan metode LSTM, sehingga dapat memberikan kontribusi pada

peningkatan akurasi prediksi harga emas. 4. Penggunaan data harga emas
historis yang terkini: Penelitian ini menggunakan data harga emas historis
yang terkini untuk mel atih model LSTM, sehingga dapat memberikan hasil
yang lebih relevan dengan kondisi pasar saatini. 6 1.6 Kerangka

Penulisan Laporan penelitian ini disusun berdasarkan pedoman yang sudah
diterbitkan oleh Universitas Pembangunan Jaya sesuai dengan sistematika pe
nulisan dalam Program Studi Informatika yaitu tiga bab utama. BAB |

PEND AHULUAN Bab ini terdiri dari subbab latar belakang penelitian,
identifikasi masalah penelitian atau perumusan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian terbagi jadi tiga bagian yaitu masyarakat, peneliti,
danilmu pengetahuan, kebaruan, dan kerangka penulisan. BAB Il TINJAUAN
PUSTAKA Bab ini terdiri dari subbab pencapain terdahulu dan tinjauan
teoritis. BAB Il Metode Penelitian Bab ini terdiri dari paradigma

penelitian, metode penelitian, metode pengumpulan data, metode analisis
data, dan metode pengujian data. BAB IV Ran cangan Penelitian Bab ini

terdiri dari subbab langkah-langkah penelitian dan rancangan pengujian. BAB

V Hasil dan Pembahasan Bab ini terdiri dari subbab hasil dan subbab pembahasan. m BAB
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VI Penutup Bab ini terdiri dari subbab kesimpulan dan saran. 7 BAB Il TINJAUAN

PUSTAKA Bab ini terdiri dari penelusuran literatur, pencapaian terdahulu,
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dan tinjauan teoritis. Isi ba b ini untuk memperkuat landasan dari

penelitian Peneliti. 2.1. Pencapaian Terdahulu Penelitian ini berfokus dalam
pengembangan model prediksi harga emas dengan pendek atan time series
forecasting. Penelusuran literatur ini menggunakan beberapa kata kunci untuk
memba ntu penulis dalam mencari literatur. Beberapa di antaranya adalah : 1. “Gold
price prediction with time series method 2. “Gold price prediction with
technical analysis comparison 3. “Systematic review time series forecasting
Penelusuran literatur ini memiliki tujuan untuk menjawab pertanyaan
penelitian di antaranya adalah “Apa saja metode atau pendekatan time ser

i es un tuk memprediksi harga? , “Apa saja variabel sebagai parameter yan

g relevan untuk memprediksi harga emas? “. Penelusuran literatur ini
dilakukan dengan menelusuri beberapa database literatur yaitu Google
Scholar. Penulis menggunakan mesin penelusura n yaitu Google dan sebuah
software bernama Harzing Publish and Perish untuk mencari literatur. Tabel

2. 1 Hasil penelitian terda hulu No Nama ( Tahun ) Judul Hasil 1

loannis E. Livieris, Emmanuel Pintelas, Panagiotis Pintelas (2020 ) A

CNN-LSTM model for gold price time- series forecasting Penelitian ini

menge mbangkan sebuah mod el dengan metode hibrida yaitu CNN-LSTM yang
menerapkan lapisan konvolusi dan lapisan pooling se bagai ekstraksi fitur
serta LSTM unit untuk menganalisa data harga emas sehingga dapat
diprediksi. Model ini dievaluasi deng an metrik MAE dan RMSE yang 8
menujukan bahwa model ini menghasilkan MAE dan RMSE terk ecil. Hasil
prediksi harga akan naik dan turun juga mendapatkan akurasi sebesar

55,53% (Livieris et al., 202 0). 2 Andrés Vidal, Werner Kristjanp

oller (2019) Gold volatility prediction using a CNN-LSTM approach

Penelitian ini menge mbangkan sebuah mod el dengan metode CNN-LSTM
untuk memprediksi volatilitas harga emas deng an mengubah data deretan
waktu menjadi citra lalu diekstraksi datanya sehingga dapat dianalisa oleh
LSTM. Model CNN-LSTM menghasilkan error atau selisih paling kecil
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dibandingkan peng ujian dengan model lainnya. Perbedaan antara mod el
LSTM dengan hibrida CNN-LSTM sebesar -18,1% a tau mod el CNN-LSTM
lebih unggul dalam memprediksi (Vidal & Kristjanpoller, 2020). 3 Junling
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Luo, Zhongliang Zhang, Yao Fu, Feng Rao (2021 ) Time series

prediction of COVID- 19 transmission in America using LSTM and XGBoost
algorithms Sebuah penelitian mengkaji penerapan metode LSTM dan XGBoost
untuk memprediksi ka sus ha rian terkonfirmasi COVID-19 di Amerika.

Studi ini menggunakan data serial waktu dari 1 April hingga 30

September 20 20, yang dibagi menjadi 90% da ta latih dan 10% data

uji. Fitur masukan untuk model mencakup riwayat kasus harian dari 14

hari sebelumnya, serta nilai rata-rata dan standar deviasi dari dua

minggu terakhir. Hasil pengujian menunjukkan bahwa mod el LSTM memiliki
kinerja predik si yang lebih superior, mencapai MAPE sebesar 2,32%.

Sementara itu, model XGBo ost mencatatkan MAPE 7,21%, namun unggul dalam
men gidentifikasi fitur paling berpengaruh, yaitu rata-rata 9 kasus dan

hari dalam seminggu (Luo et al., 2021). D 4 Sami Ben Jabeur,Salma Mefteh-Wali,
Jean-Laurent Viviani (2021) Forecasting gold price with the XGBo ost

algorithm and SHAP interaction values Penelitian ini menerapkan algoritma
XGBo ost dan menerapkan pendekatan SHapley Additve exPlanation( SHAP) untu
k menerjemahkan hasil dari model ML. Nilai dari SHAP d apat membantu dalam
memahami berbagai model termasuk kep entingan dari fitur, ketergantungan
fitur, kesimpulan lokal maupun plot kesimpulan. Penelitian ini menggunakan
datase t dari berbagai harga yang dapat mempengaruhi harga emas, dalam
harga Dolar AS, dari tahun 1986 sampai 2019. Berdasarkan uji deng an

5 model selain XGBoost, XGBo ost mendapatkan RMSE terendah deng an

nilai 34.92 (Jabeur et al., 2024). 5 Manjula, K. A., Karthikeyan, P.

Gold Price Prediction using Ensemble based Machine Learning Techniques
Penelitian ini menerapkan teknik ensemb le yang menggabungkan beberapa
model lalu dibentuk menjadi kesatuan model bertujuan menghasilkan performa
yang lebih kuat. Penelitian ini menggunakan metode pohon keputusan yaitu
Random Forest Regressor serta metode pohon regresi-gradien, lalu

AUTHOR: SAFITRI JAYA

TOF 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

dibandingkan dengan metode regresi linear. Penelitian ini me nerapkan
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fitur seperti harga minyak mentah, harga saham, nilai tukar rupe e

terhadap Dolar AS, inflasi, serta suku bunga. Hasil 10 yang didapatkan

adala h metode dengan teknik ensemble lebih unggul dengan MAE 3007,8
dan 2804,44 dibandingkan metode Regresi Linear dengan MAE 4384,43 (Manjula
& Karthikeyan, 201 9). D 6 Zakaria Alameer, Mohamed Abd Elaziz, Ahmed A.
Ewees, Haiwang Ye, Zhang Jianhua (2019) Forecasting gold price
fluctuations using improved multilayer perceptron neural network and whale
optimization algorithm Penelitian ini menerapkan pemodelan jaringan syaraf
tiruan ya ng melibatkan lapisan-lapisan syar af. Penelitian ini menerapkan
algoritma optimasi Whale Optimization Algorithm (WOA) pada mod el
(WOA-NN) untuk mengatasi masalah regresi non-linear seperti peramalan
fluktuasi harga emas. Penelitian ini menerapkan fitur yaitu harga

komoditas, nilai tukar, dan inflasi, deng an periode bulanan, dengan

kurun waktu September 2008 sam pai Agustus 2017. Hasil yang didapa

tkan ad alah mod el WOA-NN mendapatkan hasil yang lebih baik ( MAE

=,021) dibandingkan syaraf tiruan lainnya (MAE = 0,027 ) dan pemode

lan matematika seperti ARIMA (MAE = 0,057) (Alameer et al., 2019).

7 Mustafa Yurtsever (2021) old Price Forecasting Using LSTM, Bi- LSTM

and GRU Penelitian ini menerapkan metode LSTM serta Bidirectional-LSTM
(Bi-LSTM) dan Gated Recurrent Unit ( GRU ). Data yang digunakan selama
penelitian ini melibatkan variabe | yang mewakili indikator ekonomi

seperti harga minyak mentah, Consumer Price Index (CPI), nilai tukar

efektif, suku bunga, dan indeks S&P 500. Hasil penelitian adalah mod

el LSTM lebih unggul dibandingkan mod el Bi-LSTM dan GRU. Model LSTM
menghasilkan nilai evaluasi ( MAE = 48,85), mengalahkan model Bi-LSTM den
gan (MAE=61,53) dan GR U dengan 11 (MAE =71,24) (Makal

esi & Yurtsever, 2021). 8 Pinyi Zhang, Bicong Ci (2020) Deep be

lief network for gold price forecasting Penelitian ini menerapkan metode
Deep Belief Network ( DBN ) yang merupakan penerapan RBM dan model
Backpropagatio n Neura | Network ( BPNN ) u ntuk mempelajari data
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dari menerapkan bobot dan bias lalu dikoreksi dan diubah agar lebih
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menyesuaikan dengan target. Penelitian ini menggunakan fitur CPI, minyak

mentah, suku bunga, indeks sah am Dow Jones, dan nilai tukar Do lar

AS. Hasil dari penelitian ini bahwa model dengan sepuluh neuron men

ghasilkan performa terbaik dengan nilai evaluasi (MAE = 0,04) dan wakt

uyang diperlukan untuk melatih selama 179,4 detik (Zhang & Ci, 2020).

9 Zhanhong He, Junhao Zhou, Hong- Ning Dai, Hao Wang (2019) Gold

Price Forecast based on LSTM-CNN Model Penelitian ini menggunakan metode
hibrida yaitu LSTM-CNN serta menerapkan tekn ik Attention Mechanism untu

k memberikan bobot yang lebih penting pada data yang lebih berharga

dan mengurangi bobot pada data yang kurang relevan. Penelitian ini

menerapkan fitur harga seperti harga emas harian dalam harga Dolar AS,

mata uang euro, RMB, Dolar Hongkong, per ounce. Berdasarkan hasil

penelitian, mod el LSTM-Attention-CNN (MAE =21,71) lebih baik dibandingka

n model LSTM (MAE = 60,40) dan LSTM-CNN (MAE =42,50) (He et a

[, 2019). 12 10 Xuanyi Song, Yuetian Liu, Liang Xue, Jun Wang,

Jingzhe Zhang, Jungiang Wang, Long Jiang, Ziyan Cheng (2020) Time-serie

s well performance prediction based on Long Short-Term Memory (LS TM)

neural network model Penelitian ini menerapkan metode LSTM untu k

memprediksi serta me nguji performa dari LSTM dibandingkan deng an model RNN maupun ANN.
D Penelitian ini menggunakan teknik optimisasi seperti Particle Swarm Optimization (PSO).
Penelitian ini menerapkan model untuk memprediksi laju produksi minyak

harian dari reservoir vulkanik. Penelitian ini menghasilkan pen emuan

bahwa model LSTM (MAE = 1.60) mendapatkan performa lebih baik dibandingka

n model peng uji lainnya seperti RN N (3,18) (Song et al., 2020).

Penelitian-penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa metode hybrid deep learning
dan ensemble sangat efektif untuk peramalan data deret waktu, khusus nya

harga emas. Beberapa penelitian menyoroti keunggulan model hibrida CN N-

LSTM. Mo del ini terbukti menghasilkan error prediksi yang lebih kecil

dibandingkan model tunggal. Sebagai contoh, sebuah studi mengembangkan model
CNN-LSTM untuk prediksi harga emas dan menemukan bahwa model ini
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menghasilkan nilai Mea n Absolute Error (MAE) dan Root Mean Square
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Error (RMSE) yang paling kecil (Livieris et al., 2020). Pe nelitian

lain juga mengonfirmasi bahwa model CNN-LSTM 18,1% lebih unggul dalam
memprediksi volatilitas harga emas dibandingkan model LSTM saja (Vidal &
Kristjanpoller,2019). Keunggulan model hibrida juga terlihat pada

penelitian yang menggabungkan LSTM-CNN dengan Attention Me chanism, yang

menghasilkan MAE jauh lebih rendah (MAE=21,71) dibandingkan dengan model
LS TM standar (MAE=60,40) atau LSTM-CNN (MAE=42,50) (He et al.,

2019). Metode LSTM secara konsisten menunjukkan kinerja yang superior
dalam berbagai aplikasi peramalan. Dalam prediksi penularan COVID-19, LSTM
(MAPE 2,32%) terbukti lebih akurat daripada XGBoost (MAPE 7,21%)(Luo et
al., 2021). Dalam peramalan harga emas, model LSTM (MAE=48,85) juga
mengungguli model lain seperti Bi -LSTM (MAE=61,53) dan GRU (MAE=

71,24) (Yurtsever, 13 2021). Selain itu, pada prediksi performa sumur

minyak, LSTM (MAE=1.60) juga lebih baik daripada model RNN konvensional
(Son getal., 2020). Metode berbasis pohon keputusan seperti XGBoost

da n ensemble learning juga menunjukkan hasil yang kuat. Sebuah studi
yang menggunakan XGBoost untuk peramalan harga emas dari tahun 1986
hingga 20 19 menemukan bahwa model ini memiliki RMSE terendah (34.92)
dibandingkan lima model lainnya (Jabeur et al., 2024). Se mentaraitu,
penelitian lain yang menerapkan teknik ensemble seperti Random Forest dan
gradient-boosted trees juga membuktikan bahwa tek nik ini lebih unggul
(MAE 2804 ,44) dibandingkan regresi linear (MAE 4384,43) dalam memprediksi
harga emas (Manjula & Karthikeyan, 2019). Penelitian lain mengeksplorasi
berbagai arsitektur jaringan sar af dan algoritma optimisasi. Misalnya,

model Deep Belief Netw ork (DBN) me nunjukkan performa yang sangat

baik untuk peramalan harga emas dengan nil ai MAE serendah 0.04

(Zhang & Ci, 2020). Selain itu, penggunaan Whale Optim ization Algorithm
(WOA) untuk mengoptimalkan jaringan sa raf tiruan (WOA-NN) juga terbukti
lebih efektif (MAE=0.021) untuk memprediksi fluktuasi harga emas

dibandingkan dengan model jaringan saraf lainnya (Alameer et al., 2019).
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2.2. Tinjauan Teoritis Tinjauan Teoritis adalah subbab dari bab 2.
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Subbab ini adalah landasan dari teori-teori yang digunakan peneliti untuk
memperkuat penyelesaian masalah da lam penelitian. Teori-teori ini secara
detail akan dijelaskan sebagai berikut. 2.2.1 Prediksi Harga Emas Harga
emas merupakan salah satu to pik atau objek penelitian yang relevan
karena harganya yang dapat dikatakan cenderung naik dalam jangka panjang.
Penelitian mengenai harga emas cukup beragam, baik dari analisa faktor
yang mempengaruhi harga emas (Qian et al., 2019), dinamika harga emas
dalam perannya di tengah ketidakpastian (Beckmann et al., 2019),

maupun penelitian mengenai prediksi harga emas dengan berbagai metode
Machine Le arning seperti XGBoost (Jabeur et al., 2024), jaringan syaraf
tiruan (Alameer et al., 2019), hingga 14 pemodelan hibrida atau gabungan
dua metode seperti CNN-LSTM (Livieris et al., 2020; Vidal & Kr

istjanpoller, 2020) maupun LSTM-CNN (He et al., 2019). Harga emas

sendiri ter bilang kompleks karena emas sendiri memiliki hubungan dengan
variabe | finansial maupun makroekonomi (Qian et al., 2019). Berdasarkan
studi dari Qian et al., (2019) m engenai analisa yang mempengaruhi

harga emas, penelitian ini menunjukkan dalam kurun waktu Januari 2020
hingga Desember 2018 bahwa CPI atau tingkat inflasi konsumen berkorelasi
positif dengan harga emas, sedangkan indeks Dolar AS, suku bunga, nilai
tuka r, harga minyak, dan S& P 500 memiliki korelasi negatif dengan

harga emas. Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Alameer et al.,

(2019) mengenai peramalan harg a emas dengan model jarin gan syaraf
tiruan, me nguji variabel- variabel seperti harga komoditas, nilai tukar,

da ninflasi dari harga dolar AS maupun inflasi mata ua ng RMB

terhadap harga emas, dalam kurun waktu September 1987 hingga Agustus
2017. Hasil dari pengujian dengan uji korelasi bahwa harg a komoditas
khususnya harga perak, merupakan nilai korelasi yang tinggi sebesar 0,956
terhadap harga emas. Ini menandakan bahwa harga p erak naik memilik i
kecenderungan yang tinggi bahwa harga emas akan naik. Variabel lainnya
seperti nilai tukar mata uang cina memiliki korelasi negatif terhadap
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harga emas sebesar -0,23. Meskipun demikian, nilai tukar mata uang india
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dan nilai tukar mata uang afrika selatan memiliki korelasi positif

terhadap harga emas sebesar 0,619 dan 0,605. Variabel lainnya yaitu

tingkat inflasi mata uang memiliki korelasi negatif terhadap harga emas.

Ini menandakan bahwa harga emas memiliki kecenderungan naik jika tingkat
infla si men gecil, meskipun nilai korelasinya tidak begitu kuat. 2.2.2

Machine Learning ( ML) ML merupakan sebuah terminologi bahwa sebuah
mesin dapat mempelajari berbagai hal sehingga dapat melakukan berbagai
tugas berdasarkan parameter yang telah ditentukan. ML ini dikembang kan
untuk menghasilkan nilai aproksimasi berdasarkan pola-pola dalam data yang
berguna dalam melaksanakan tugasnya. Pola-pola ini dapat membantu mesin
untuk memahami proses, seperti berdasarkan pola-pola dapat meramal atau
memprediksi maupun berasumsi dalam masa depan. 15 ML menggunakan teori
dari statistik a dalam pengembangan model matematika berdasarkan
sampel-sampel lalu menjadi sebuah kes impulan (A lpaydin, 2020). ML
memiliki berbagai tugas, salah satunya adalah regresi. Tugas regresi
merupakan salah satu dari Supervised Learning atau pembelajaran yang
diawasi, yang terdapat nilai input sebagai X dan Y sebagai output,

serta da pat mempelajari pemetaan dari X ke Y. Menurut dari Alpaydin

(2020), pendekatan ini mengoptimalkan parameter, dengan itu error atau
selisih aproksimas i juga diperkecil, yang membuat estimasi output sedekat
mungkin dengan output yang sesuai. (Introduction to Machine Learning,
Fourth Edition - Ethem Alpaydin - Google Books, n.d.) 2.2.2.1 Deep

Learning (DL) Metode pembelajaran mesin dengan menggunakan jaringan saraf
tiruan sudah digunakan dari tahun 1957. Meskipun demikian, jaringan saraf
tiruan yang lebih mendalam baru digunakan sejak 20 06. Karakteristik

dari berbagai variasi model DL merupakan banyaknya lapisan dari neuron
tersembunyi. Komponen dasar dari setiap jaringan saraf merupa kan sebuah
neuron di mana ide dasar dari pengembangan neuron adalah sebuah input

X, bersama dengan bias b, diberikan sebuah bobot oleh w, lalu

dijumlahkan bersama. Penjumlahan ini dinyatakan sebagai, %= R <+ {'m en]
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adi sebuah argumen untuk sebuah fungsi aktivasi, menghasilkan luaran untuk
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sebuah neuron. Terdapat berbagai fungsi aktivasi pada neuron, salah

satunya merupa kan Rectified Linear Unit (ReLU) yang merupakan fungsi

aktivasi terpopuler untu k jaringan saraf mendalam. Fungsi aktivasi

lainnya yaitu fungsi softmax yang mengubah vektor n-dimensi x menjadi

vektor n-dimens iy, di mana seluruh komponeny adalah 1, yang

berarti nilai-nilai dari y mewakili probabilitas dari masing-masin g

elemen (Emmert-Streib et al., 2020). Untuk mengembangkan jaringan saraf,
neuron-neuron diperlukan untuk saling terhubung hingga membentuk sebuah
struktur jaringan saraf. St ruktur paling sederhana merupakan Feedforward

Neural Networks, yang sering disebutkan Multilayer Perceptron (MLP), dapat

m enggunakan fungsi aktivasi yang non-linear. Perlu diperhatikan bahwa MLP

tidak memiliki siklus yang memungkinkan adanya umpan balik. Itu sebabnya,
diperlukan sebuah m etode optimal untuk dapat fungsi 16 error atau

fungsi loss dengan alg oritma yang optimal untuk mencari parameter

dengan mengurangi error selama pembelajaran (Emmert-Streib et al., 2020). 2.2 B 2.2
Long Short Term Memory (LSTM ) LSTM adalah su atu versi atau

varian dari Recurrent Neural Netwo rk (RNN ). Sherstinsky (2018) membuat
literatur mengenai dasar atau fundament al dari RNN dan LSTM. Penjelasan

dimulai de ngan menguraikan formulasi RNN ka ronik berasal dari

persamaan diferensial atau turunan dan teknik de ngan istilah “Unfolding atau
“Unrolling” dalam RNN. Pembahasan dil anjutkan dengan memba has kesulita

n dalam melatih RNN standar dan m enangani kesulitan tersebut dengan
mengubah RNN ini m enjadi istilah “Vanilla LSTM”. Em LSTM sebagai varian atau
versi yang dikembangkan dari RNN, dirancang untuk mengatasi masalah
dependensi jangka panjang yang sering terjadi jika menggunakan RNN standar. Literatur
paper ini memberikan sebuah identifikasi peluang baru untuk memperkaya

sistem LSTM dan dipadukan eksistensi peluang tersebut ke dalam jaringan

Vanilla LSTM. Padu an ini menghasilkan varian LSTM yang paling umum

hingga saat ini. LSTM ini merupakan salah satu Jaringan Saraf Tiruan (

JST ) yang mamp u untuk memp elajari ketergantungan jangka panjang
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dalam data. Ini membuat model LSTM cocok untuk pena fsiran bahasa,
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pengenalan bahasa, dan prediksi berderet waktu. Prediksi berderet waktu
ini cocok untuk prediksi harga yang memiliki data historis. m Hal ini disebabkan
oleh LSTM memiliki tiga buah gate yaitu Forget Gate, Input Gate, dan Output Gate. 17
Gambar 2. 1. Rangkaian Kerja LSTM Forget Gate m enghasilkan nilai

baru untuk perhitungan nilai memori jangka panjang dari perkalian antar
bobot dari setiap in put dan nilai memory jangka pendek awal lalu
ditambahkan bias. Hasil pertam bahan ini akan menjadi nilai sumbu x

pada fungsi aktivasi yaitu persamaan logistik yang memiliki range nilai

(0,1). Hasil ini akan dikalikan deng an nilai memory jangka panjang

awal dan disimpan untuk menghitung nilai memori jangka panjang yang
baru. Input Gate meng hasilkan nilai baru untuk menghitung nilai memori
jangka panjang yang baru. Input Ga te dibagi menjadi dua proses yaitu
proses di mana proses pertama itu menggunakan fungsi aktivasi persamaan
logistik sehingga menghasilkan range nilai (0,1), sedangkan proses kedua
menggunakan fungsi aktivasi persamaan hiperbolik tangen atau istilah
persamaan tanh sehingga menghasilkan range nilai (-1,1). Masing-masing
proses ini menggunakan memori jangka pendek dan nilai input yang telah
di kalikan dengan bobot lalu hasilnya ak an ditambahkan juga dengan

bias pada setiap proses. Hasi | dari setiap proses akan menjadi nilai

sumb u x pada fungsi aktivasi proses masi ng-masing lalu range nilai

pada kedua proses akan dikalikan. Hasil perkalian kedua range nilai in

i akan ditambahkan pada hasil perhitung an pada Forget Gate dan hasil
pertamb ahan ini akan menjadi nilai mem ori jangka panjan g yang

baru. Output Gate menghasilkan nilai baru untuk menghitung nilai memori
jangka pendek yang baru. Output Gate memiliki dua proses berbeda yaitu
salah satu prosesnya adalah me nghasilkan range nilai (0,1) dengan

fungsi aktivasi persamaan logistik dan proses satunya lagi menghasilkan
range nilai (-1,1) dengan fungsi 18 aktivasi persamaan tanh. Proses

pertama adalah menghitung nilai memori jangka pendek awal dikalikan
bobotnya, ditambah dengan nilai input yang dikalikan bobotnya, lalu
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pertambahan ini ditambahkan lagi dengan bias. Hasil perhitungan akan
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menjadi nilai sumbu x pada fungsi aktivasi persamaan logistik yang
menghasilkan range nilai (0,1). Proses kedua yaitu nilai memori jangka
panjang baru akan menjadi nilai sumbu x pada persamaan tanh yang
memiliki range nilai (- 1,1) lalu hasilnya akan dikalikan dengan ni

lai yang didapatkan pada proses menggunakan fungsi aktivasi persamaan
logistik. Hasil perkalian ini akan menjadi nilai memori jangka pendek

yang baru. Kumbure et al. (2022) memberikan kesimpulan dari pengembangan
tinjauan literatur teknik mesin belajar dan data untuk harga saham

bahwa penelitian berbasis Deep Learning telah menerapkan LSTM un tuk
memprediksi pasar saham. Kesimpulan dari tinjaua n literatur adalah LSTM
ini lebih efektif dibandingkan Deep Learning lainnya dengan hasil
perbandingan yaitu prediksi yang lebih kuat. 2.2.2.3 Mean Abso lute

Error (MAE ) Mean Absolute Error adalah salah satu metrik yang

digunakan untuk mengukur pe rforma model pred iktif, terutama dalam
konteks regresi. MAE mengukur rata-rata kesalahan absolut antara nil ai
yang dipre diksi oleh m odel dan nilai aktual. Kesalahan absolut

adalah selisih antara nilai yang diprediksi dan nilai sebenarnya tanpa
memperhitungkan arah kesalahan (positif atau negatif). @@0©=1 - K K R(%
| t2-1'3%| Keterangan : @ n adalah jumlah observasi (data points). @ y i
adalah nilai aktual untuk observasi ke-i. @ y’ i adalah nilai predik

si untuk observasi ke-i. @ | t 1'% | adalah nilai absolut dari selisih ant

ara nilai aktual dan nilai prediksi untuk observasi ke-i. 19 Penilaian

MAE ini akan diinterpretasikan dengan penilaian yang lebih kecil
menandakan bahwa model memiliki performa lebih baik karena kesalahan yang
lebih kecil. MAE yang bernilai relatif lebih besar me nandakan bahwa

model memilik i performa kurang baik karena kesalahan yang lebih besar.
Penelitian yang dilakukan oleh Manjula & Karthikeyan, (2019) juga
menerapkan MAE dalam mengukur kesalahan hasil predik si terhadap harga
emas. 2.2.3.4 Mean Squa red Error ( MSE ) Mean Squared Error (MSE)

adalah metrik yang sering digunakan untuk mengukur performa model

AUTHOR: SAFITRI JAYA 150F 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

prediktif, termasuk model Long Short-Term M emory (LSTM). n u m MSE mengukur
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rata-rata dari kuadrat kesalahan antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai aktual.

m Berbeda dengan (MAE) yang hanya menjumlahkan kesalahan prediksi dalam
bentuk absolut, MSE memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan
besar karena kesalahan tersebut dikuadratkan. Ini berarti bahwa MSE lebih
sensitif terhadap outlier, ya ng dapat menyebabkan nilai MSE menjadi

sangat tinggi jika model tid ak dapat menggeneralisasi dengan baik te

rhadap data yang menyimpang. Sebagai contoh dalam Studi dari Vidal &
Kristjanpoller, (2020), MSE divalidasi sebagai pengukuran kesalahan yang

palin g sesuai un tuk mengukur volatilitas harga emas. Ini

mengindikasikan bahwa MSE efektif digunakan dalam situasi di mana
perbedaan besar an tara nilai yang diprediksi dan nilai aktual dianggap

penting. MSE dirumuskan secara matematis sebagai berikut: @=0=1 -

X K R(# (t4x-1'3%) & Di mana: A. n adalah jumlah observasi (data po

ints). 20 B. y i adalah nilai aktual untuk observasi ke-i. C. y’ i

adalah nilai prediksi untuk observasi ke-i. D D. (t3*-1'¥x) & adalah kuadra

t dari selisih antara nilai aktual dan ni lai prediksi untuk observasi ke-i. Penilaian
MSE in i akan diinterpr etasikan dengan p enilaian yang lebih kecil

menandakan bahwa model memiliki perform a lebih baik karena rata-rata
kesalahan yang lebih kecil. MSE yang bernilai relatif lebih besar

menandakan bahwa mode [ memilik i performa kurang baik karena rata-rata
kesalahan yang lebih besar. Penelitian yang dilakukan oleh Manjula &
Karthikeyan, (2019) juga menerapkan MSE da lam mengukur kesalahan hasil
prediksi terhadap harga emas. 2.2.3.5 Root Mean Squa red Error (RMSE

) RMSE adalah salah satu metrik kesalahan untuk mengevaluasi kinerja

model dalam memprediksi deretan waktu. Metrik RMSE sering digunakan untuk
mengukur kinerja model dari metode prediktif, khususnya LSTM. RMSE
merupakan nilai akar kuadrat dari MSE, sehingga RMSE dapat memberikan
gambaran mengenai tingkat kesalahan dalam satuan yang sama de ngan data
ya ng diprediksi. RMSE dirumuskan secara matematis sebagai beriku t :
®@=0=V/@=0®@=0=K1- K K R(# (t3x—1'3%) % Di mana: A. n adalah
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jumlah observasi (data points). B. y i adalah nilai aktual untuk
observasi ke-i. C. y’ i adalah nilai prediksi untuk observasi ke-i. D 21D. (t3%-
t'$%) & adalah kuadrat dari selisih antara nilai aktual dan ni lai pred
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iksi untuk observasi ke-i. Sama seperti metrik eva luasi pengukuran kinerja
lainnya yaitu MAE dan MSE, semakin rendah nilai RMSE maka semakin

akurat model dalam memprediksi data yang mengartikan bahwa hasil prediksi
semakin mendekati dengan nilai asli. Kebalikannya, semakin besar nilai

RMSE maka semakin besar selisih atau erro r yang dihasilkan m odel

untuk memprediksi harga. Sebagai contoh, penelitian yang dilakukan oleh
Nguyen & Walther, (2020) menerapk an RMSE sebagai salah satu metrik
pengujian dalam mengukur kesalahan hasil peramalan volatilitas komoditas
terhadap nilai asli. Penelitian yang dilakukan oleh Manjula & Karthikeyan,
(2019) juga menerapkan RM SE dalam mengukur kesalahan hasil pred iksi
terhadap harga emas. 2.2.3.6 Mean Abso lute Percentage ( MAPE) MAPE

adalah salah satu metrik kesalahan yang umum digunakan untuk mengevaluasi
kinerja mo del prediktif, terutama dalam prediksi deret waktu. Metrik

ini mengukur rata-rata persentase kesalahan ant ara nilai yang diprediksi

oleh model dan nilai aktual, memberikan gambaran tentang seberapa besar
kesalah an m odel dalam bentuk perse ntase. Salah satu kelebihan MAPE
adalah hasilnya yang lebih mudah dipa hami, karen a kesalahan

diungkapkan dalam persentase dari nilai aktual. n Secara matematis, MAPE
dirumuskan sebagai berikut : @@©0©=1 - R | t £x—1'3 | R B(# «~100 Di

mana: A. n adalah jumlah observasi (data points). B.yiadalah nilai aktual
untuk observasi ke-i. C. y’ i adalah nilai prediksi untuk observasi ke-i. D 22D.(t
{¥—1'1¥) % adalah kuadrat dari selisih antara nilai aktual dan ni lai pr

ediksi untuk observasi ke-i. Sama seperti metrik eva luasi pengukuran

kinerja lainnya yaitu MAE dan MSE, semakin rendah nilai RMSE maka

semakin akurat model dalam memprediksi data yang mengartikan bahwa hasil
prediksi semakin mendekati dengan nilai asli. Kebalikannya, semakin besar
nilai RMSE maka semakin besar selisih atau erro r yang dihasilkan

model untuk memprediksi harga. MAPE mengukur kesalaha n relatif antara
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nilai yang diprediksi dan nilai aktual. Semakin rendah nilai MAPE,
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semakin akurat model dalam memprediksi data, yang berar ti bahwa hasil
prediksi semakin mendekati nilai aktual. Sebaliknya, semakin besar nilai

MAPE, semakin besar kesalahan relatif yang dihasilkan m odel dalam
memprediksi data (Jeong, 2024). Namun, MAPE memiliki beberapa kelemahan,
terutama ketika nilai aktual yiyi mendekati no [, ka rena dapat

menghasilkan kesalahan yang sangat besar atau bahkan tidak terdefinisi.

Oleh karena itu, meskipun MAPE mudah dipahami, penggunaannya perlu
hati-hati dalam situasi tertentu. Beberapa penelitian terkini menunjukkan
bahwa MAPE tetap menjadi metrik yang po puler dan efektif untuk

mengukur kinerja model prediktif dalam memprediksi deretan waktu (He et
al., 2019; Luo et al., 2021; Makalesi & Yurtsever, 2021 ; Zhang &

Ci, 2020). 2.2.3.7 Jaringan Syaraf Tiruan ( JST ) Jaringan Sy araf

Tiruan (JST) atau Artificial Neural Network (ANN) merupakan sistem

komputasi yang terinspirasi cara kerja otak manusia. Secara umum, ANN

ter susun atas lapisan input, satu atau beberapa lapisan terse mbunyi,

dan lapisan output. Setiap neuron melakukan kombinasi linear terhadap

input yang dibobot dan diberi bias, lalu menerapkan fungsi aktivasi

seperti ReLU, Sigmoid, atau Tanh untuk meng hasilkan sinyal keluaran
(Kurniasari et al., 2023). Latihan model ANN umumnya menggunakan algoritma
backpropagation. Prosesnya melibatkan perhitungan kesalahan (loss), kemudian
menggunakan 23 derivatif kesalahan ters ebut untuk memperbarui bobot
secara bertahap melalui metode seperti gradient descent. Untuk pemodelan
data berurutan (seperti time- series), va rian ANN seperti RN N dan

LSTM digunakan. RNN memiliki hidden state yang mempertahankan informasi
dari langkah sebelumnya, memungkinkan penangkapan ketergantu ngan temporal.
Namun, RNN pada dasarnya rentan terhadap permasalahan vanishing atau
exploding gradient ketika menangani urutan panjang. LSTM dan GRU me
ngatasi hal tersebut dengan mekanisme gerbang (gating) untuk mengatur
aliran informasi (Kim et al., 2025). Model ANN dan variannya banyak

digunakan dalam berbagai aplikasi, mulai dari peramalan cuaca, ekonomi,
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hingga konsumsi energi. CNN 1-D, meskipun pe rtama kali dikembangkan
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untuk data citra, juga sering diaplikasikan untuk mengekstraksi fitur dari

data time-series. 24 BAB ||| METODE PENELITIAN Pada bab tiga ini akan

m enjelaskan pendekatan penelitian yang dit erapkan pada penelitian in

i, dimulai dari pemilihan metode kuantitatif sebagai rancangan penelitian,
metode penelitian, metode pengumpulan data, metode analisis data, dan
metode pengujian data. 3.1. Paradigma Penelitian Paradigma penelitian ini
menggunakan sebuah diagram yaitu diagram tulang ikan atau Fishbone
Diagram. Fishbone. Fishbone Diagram atau dikenal sebagai Diagram Sebab-Akib

at adalah sebuah pendekatan terstruktur dalam menganalisis dan menggambarkan

hubu ngan sebab-akibat dari suatu permasalahan (Putu Widnyana et al.,
2022.). Diagram Fishbone digambarkan dalam bentuk tulang-tulang ikan yang
membentuk penyebab permasalahan lalu dihubungkan ke kepala ikan sebagai
akibat dari permasalahan. Berikut diagram Fish bone yang digunakan dalam
penelitian analisis time series atau deretan waktu. Gambar 3. 1. Diagram
Fishbone Paradigma Penelitian Berdasarkan gambar Diagram Fishbone di atas,
terdapat empat buah penyebab dari suatu aki bat yaitu sulitnya

memprediksi pergerakan harga emas 25 dengan metode LSTM. Empat buah
penyebabnya adalah faktor data, manusia, metode, dan juga mesin. Faktor
atau penyebab pertama adalah data yang kurang representatif atau ku ran

g relevan sehingga kurang menggambark an pergerakan harga emas secara
nyata. Data yang kurang cukup juga menjadi faktor da ri kurangnya

efektif metode LSTM dalam mempr ediksi harga emas. Faktor atau penyebab
kedua adalah manusia yang kurang dalam pengetahuan untuk memilih model
tanpa menganalisis karakteristik dari objek data, khususnya harga emas.
Penyebab dari segi manusia ju ga berasal dari manusia yang terlalu
mengandalkan intuisi atau pengalaman da ri praktik kerja untuk menerapkan
metode LSTM dalam memprediksi harga emas. Faktor atau penyebab ketiga
adalah metode di mana pemilihan metode LSTM yang kurang ideal terlebih
dengan faktor pertama yaitu data, membuat metode LSTM tidak optimal

dalam memprediksi pergerakan harga emas. Selain itu, terdapat faktor

AUTHOR: SAFITRI JAYA

190F 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

lainnya seperti metode LSTM memikiki keterbatasan dalam menangkap pergerakan

REPORT #27589781

harga emas yang sangat dipengaruhi oleh faktor eksternal. Faktor atau

peny ebab keempat yaitu mesin, di mana kurangnya sumber daya komputa

si yang me madai untuk menunjang pelatihan model LSTM. Faktor lainnya

meng enai mesin juga dari kurangnya tingkat akurasi yang cukup tinggi

un tuk me mprediksi harga emas. Diharapkan dengan adanya Diagram

Fishbone pa da Gambar 3. 1. Diagram Fishbone Paradigma Penelitian,

penelitian da lam memprediksi harga emas dapat dilakukan secara sistematis
dan tergambarkan permasalahan utama sehingga menjadi acuan untuk memecahkan
masalah yang diangkat dalam kasus ini. Penelitian mengenai analisa time

series harga emas dengan menerapkan prediksi pada pendekatan Deep Learning
:LSTM ini dilakukan perbandinga n pada akurasi dari masing-masing model
yang telah dilatih untuk menu njang hasil yang optimal dalam memprediksi
harga em as. Oleh karena itu, diharapkan penelitian ini dapat memberikan

hasil akurasi yang tinggi serta nilai error atau kesalahan atau selisih

antara nilai asli dengan hasil prediksi terkecil. 3.2. Metode Penelitian

Metode penelitian dapat dipahami se bagai sebuah teknik maupun pendekatan
yang sistematis untuk dig unakan dalam suatu penelitian. Dengan kata

lain, metode penelitian merupakan sebuah la ngkah-langkah sistematis untuk
26 digunakan selama penelitian. D Metode penelitian yang umum digunakan

merupakan metode kuantitatif , kualitatif, dan gabungan baik kuantitatif dan kualitatif.

E Dalam penelitian ini, penulis menggunakan metode kuantitatif. Tujuan dari
penggunaan metode kuantitatif un tuk menghasilkan nila i numerik yang

dapat dianalisis secara statistik dalam penekanan hasil yang objektif

(Fidella, 2024). Penulis membuat sub bab Metode Penelitian dipecah menjadi
tiga subsub bab yaitu metode pengumpulan data, metode analisis data,

dan metode pengujian data. 3.2.1 Metode Pengum pulan Data Dalam

melakukan penelitian dengan menggunakan metode penelitian kuantitatif, di ma
na pengumpulan data dilak ukan dengan cara studi literatur terlebih

dahulu. Cara ini melibatkan pencarian sumber-sum ber yang relevan un tuk
dijadikan acuan dalam menerapkan data penelitian yang terdiri dari
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dilakukan dengan mencari artikel ilmiah dalam menerapkan prediksi me

ngenai harga emas, melibatka n berbagai faktor-faktor eksternal dari harga

emas s eperti va riabel finansial maupun makroekonomi. Dalam penelit ian

ini, penulis menggu nakan data historis harga emas yang diperoleh dari

sumber laman keuangan yaitu yahoo finance. Penulis memperoleh data-data

historis ini dengan frekuensi ha rian dari 1 Januari 2017 sampai 28

Februari 2025 atau sebanyak 2051 baris data. Data ya ng digunakan

selama penelitian ini m encakup data ha rga emas sebagai variabel

dependen, lalu data sebagai prediktor atau variabel independen mencakup

harga minyak mentah, perak, indeks harga S&P 500, dan indeks harga

Dolar Amerika Serikat (USD Index / USDX ). Masin g-masing harg

a memiliki harga terendah, ter tinggi, pembuka, penutup, dan volume yang

diuk ur secara frekuensi harian. 3.2.2 Metode A nalisis Data Analisis

adalah tah apan memeriks a, menguraikan, dan mempelajari masalah lebih

mendalam sehingga mendapatkan informasi dan kesimpulan yang berguna. Sebuah
artikel yang ditulis oleh Rian Tineges(2021) pada situs web 27 DQLab

menjelaskan bahwa analisis data merupakan proses penting dalam memahami

data dan mengambil keputusan berdasarkan informasi yang diperoleh. b Dalam kasus
penelitian ini, analisis pada variabel harga untuk dapat memahami pola,

tren, perubahan harga sehingga dapat memprediksi harga emas pada masa depan. Secara
umum, analisis dibagi menjadi empat jenis, yaitu : Analisis deskriptif

yang meliputi penjela san data; Analisis diagnostik yang melibatkan

penyebab suatu fenomena; Analisis pred iktif yang melibatkan analisa

prediksi atau peramalan masa depan pada data historis; Analisis

preskriptif yang melibatkan pemberian rekomendasi tindakan ke depannya (Rian Tineges, 2021).
n Dalam penelitian ini, metode analisis data yang digunakan dengan

pendekatan analisis deskriptif dan analisis prediktif. Pendekatan analisis

deskriptif meliputi identifikasi tren, po la, m aupun outlier yang

terdapat dalam data sehingga dapat memberikan waw asan dasar un tuk
menggambarkan karakteristik harga emas maupun harga sebagai variabel
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analisis prediktif meliputi penggunaan data- data yang memadai untuk
membangun model prediksi. MenurutinformatecDigital, (2024), analisis prediktif
digunakan untuk memp erkirakan tren atau perilaku di masa mendatang
berdasarkan data histo ris, seperti dalam kasus prediksi harga. Salah

sa tu metode yang digunakan dalam analisis prediktif adalah Deep

Learning (DL) dengan menggunakan metode LSTM, yang dapat menangkap pola
temporal dan ketergantungan jangka panjang dalam data. Model dengan me
tode LSTM ini dilatih menggunakan data harga emas d an variabel

independen lainnya, sehingga mampu mengidentifikasi pola-pola temporal dan
hubungan jangka panjang yang mempengaruhi fluktuasi harga emas. Dengan
demikian, model LSTM da pat memberikan prediksi yang lebih akurat dan
relevan berdasarkan data historis yang tersedia. 3.2.3 Metode Pengujian

Data Dalam penelitian ini, pengujian model dilakukan dengan membandingkan
kinerja bebe rapa model yang telah dilatih untuk memprediksi harga emas
menggunakan metrik evaluasi seperti MSE, RMSE, MAE, dan MAPE. Metrik-
metrik ini digunakan untuk menilai sejau h mana model dapat menghasilkan

28 prediksi yang akurat berdasarkan data historis. Pengujian ini berfokus

pada pengukuran kesalahan prediksi untuk menilai pe rforma model dalam
memprediksi harga emas. Model ya ng diukur pada kesalahan atau selisih
terkecil merupakan model yang terbaik. Melalui perbandingan ini, diharapkan
dapat ditemukan model yang memberikan hasil terbaik dalam memprediksi
fluktuasi harga em as dengan mempertimbangkan fakto r-faktory ang ada

pada data. 29 BAB IV PERENCANAAN Pada bab tiga ini akan menjelaskan
langkah-langkah penelitian hingga perancangan pengujian yang memiliki sp
esifikasi tertentu. 4.1. Langkah- Langkah Penelitian Penelitian ini

dilakukan dengan tujuan untuk mengembangkan model prediksi harga emas
menggunakan pendekatan DL. Langkah-langkah yang akan diambil mencakup
berbagai tahapan inti mulai dari pengumpulan data, pra- pemrosesan data,
pelatihan model, hingga evaluasi kinerja model. Proses ini dilakukan untuk
memperoleh hasil yang optimal dalam meramalkan fluktuasi harga emas

AUTHOR: SAFITRI JAYA

220F 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

berdasarkan data historis yang ada. Setiap tahap penelitian di rancang

REPORT #27589781

untuk memastikan bahwa model yang dibangun dapa t memberikan prediksi
yang akur at dan relevan. Berikut alur mengembangkan sebuah ML dengan
pendekatan DL metode LSTM yang akan dirancang untuk sebagai model
pengujian. Gambar 4. 1 Diagram cara ke rja mengembangkan Deep Learning
(DL ) Berdasarkan diagram cara kerja mengembangkan DL dapat diuraikan
sebagai sub- subbab berikut. 4.1.1. Koleksi Data Pada tahapan penelitian
koleksi data, penelitian ini menerapkan pemuatan data dari situs Yahoo
Finance untuk memuatkan data hi storis harian harga e mas dan 30

harga sebagai variabel independen eksternal lainnya. Tahapan ini melibatkan
komputasi untuk pemuatan data yang dimulai dengan mem asukkan tanggal
mulai dan tanggal akhir yang diinginkan untuk dijadikan data penelitian.
Setelah memasukkan tanggal, data akan dimuat dan disimpan ke file
comma-separated values (.csv). 4.1.2. Seleksi Fitur Pada tahapan

penelitian seleksi fitur, penelitian ini mene rapkan metode - metode

analisis data sebelum masuk ke pemrosesan data melalui pelatihan model.
Tahapan ini diperlukan agar model tidak mempelajari data yang kurang
relevan maupun data yang tidak terlalu berkorelasi dengan variabel
dependen atau harga emas se hingga model mempelajari data lebih baik

dan menghasilkan performa yang lebih unggul dibandingkan tanpa seleksi
fitur. Penelitian ini dalam menerapkan seleksi fitur dimulai dengan memuat
file data dalam format .csv untuk kemudian menerapkan statistik deskriptif
guna mengidentifikasi tre n dan pola dalam dataset. Setelah it u,

dilakukan visualisasi data dengan plotting untuk setiap variabel, termasuk
harga emas, guna memperoleh gambaran yang lebih jelas mengenai distribusi
dan hubungan antar variabel. Selanjutnya, uji korelasi diterapkan untuk
mengukur sejauh mana hubungan antar fitur yang ada, dengan fokus pada
identifikasi variabel yang memiliki korelasi signifikan terhadap variabel
target, yaitu harga emas. Variabel-variabel yang relevan dan memiliki
pengaruh signifikan dipilih sebagai fitur yang akan digunakan dalam model,
sementara fitur yang tidak relevan atau memiliki korelasi rendah akan
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Normalisasi Data Pada tahapan penelitian normalisa si data, penelitian ini
menerapkan agar data-data yang digunakan in i dalam skala yang sama

atau seragam, penting untuk metode seperti LSTM yang sensitif terhadap

skala. Salah satu teknik yang diterapkan dalam penelitian ini adalah

Min-Max Scaling, di mana setiap nilai dari fitur akan dipe takan ke

dalam rentang nilai [0,1]. Berikut adalah rumus matematis dalam penerapan
pengskalaan Min-Max Scaling. | B = {-[ & 3= [ <= «-[& $&=~ 31 Berdasarkan ru
mus matematis di atas, nilai {'merupakan nilai hasil pengskalaan Min-M a

x Scaling dan nilai !merupakan nilai asli dari sebuah data pada fitur.

Nilai {{ & <=+=merupakan nilai tertinggi atau maksimum dari fitur tersebut

dan nilai ! & #&=merupakan nilai te rendah atau mi nimum dari fi

tu r tersebut. Teknik ini memastikan agar semua fitur memiliki

kontribusi yang setara terhadap model, menghindari do minasi fitur

dengan skala yang lebih besar dan mempermudah berbagai metode DL,
khususnya metode LSTM lebih baik untuk mengenali pola pola dalam data
deretan waktu. Berikut diagram dari normalisasi data khususnya dengan

teknik M in-Max Scaling. Gambar 4. 2 Gambar diagram tahapan penelitian
normalisasi data dengan teknik Min-Max Scaling 4.1.4. Pembuatan Dataset

atau Kumpulan Data Pada tahapan atau langkah penelitian pembuatan kumpulan
data, penelitian ini dimulai dengan menerapkan teknik sliding window.

Teknik ini digunakan untuk menyusun data dalam bentuk yang dapat di

terima oleh beberapa pemodelan 32 berbasis DL, khususnya LSTM. Dalam
halini, setiap jendela yang bergerak akan mengumpulkan sejumlah

pengamatan dari deret waktu sebelumnya dan menyusunnya menjadi fitur input
yang akan digunakan oleh model untuk memprediksi nilai masa depan.

Sebagai contoh, jika model menggunakan data dari Januari 2021, jendela

ini akan menangkap pola dari periode tersebut untuk meramalkan nil ai

pada Februari 2021 (Dong et al., 2020), dengan tujuan memungkinkan model
untuk mempelajari hubungan temporal dan dinamika dalam data. Setelah
menerapk an teknik sliding wi ndow, penelitian ini menerapkan pembuatan
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merupakan fitur-fitur untuk prediksi, yaitu data-data yang terkait dengan

harga emas berdasarkan sliding wi ndow yang diterapkan, sedangkan y

adalah target atau harga emas pada hari berikutnya. Se telah datas et

atau kump ulan data dibuat, penelitian ini menerapka n pembagian

kumpulan data deng an ukuran yang ingin ditetapkan. Pembagian ini

meliputi data untuk pelatihan dan juga data untuk pengujian. Berikut

adalah diagram tahapan penelitian pembua tan dataset yang meliputi teknik
sliding-window, pembuatan dataset, dan pembagian dataset. Gambar 4.3
Gambar diagram tahapan pembuatan dataset 4.1.5. Penerapan Metode LSTM Pada
tahapan penelitian penerapan metode LSTM, penelitian ini menerapkan metode
LSTM sebagai model untuk m emprediksi harga emas 33 berdasarkan data
time-series yang telah disiapkan. Berdasarkan Gamb ar 2. 1 yang

merupakan rancangan kerja sebu ah Unit LSTM, bahwa rancan gan kerja

dipilih karena kemampuannya untuk mengenali hingga memproses data yang
memiliki ketergantungan waktu, seperti yang terdapat pada data-data berderet
waktu. Dalam penelitian ini, fitur-fitur harga emas yang telah dijadikan

sebuah data pelatihan maupun pengujian, akan menjadi masukkan atau input
deretan waktu. Input ini akan diterima di lapisan pertama LSTM yang

memiliki LSTM Unit, setiap LSTM Unit dalam lapisan pertama akan mengolah
input deretan waktu tersebut dengan mempertimbangkan hubungan temporal
antar fitur. Setiap unit LSTM ter diri dari tiga gerbang utama, yaitu

gerbang input, gerbang lupa, dan gerbang output. Ketiga gerbang ini

bekerja secara bersamaan untuk mengontrol aliran informasi mengenai
pola-pola pergerakan harga emas yang masuk, lalu diolah untuk dijadikan
memori serta memutuskan baik dipertahankan atau dilupakan dari memori
jangka pendek maupun jangka panjang. Gerbang input berperan dalam
menentukan informasi mengenai pergera kan harga emas baru apa yang akan
disimpan dalam m emori. Gerbang lupa akan memutuskan bagian mana dari
informasi mengenai po la-pola harga emas lama yang tidak lagi relevan

dan ha rus dilupakan. Sedangkan gerbang output akan menentukan bagian
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tertentu. Pr oses ini membuat LSTM sangat efektif dalam mengingat

pola-pola penting pada data historis, seperti pergerakan harga emas dalam
periode waktu tertentu. Berdasarkan novel mengenai mekanisme efisiensi
memori Backpropagation Through Time (BPTT) yang dituliskan oleh Gruslys et
al., (2016), dengan m enggunakan mekanisme tersebut bahwa model penerapan
LSTM akan memperbarui bobot dan bias dari setiap gerbang selama proses
pelatihan. Penerapan mekanisme ini agar mod el dapat belajar dari

kesalahan, mengurangi biaya komputasi , serta meningkatkan akurasi prediksi.
Penelitian ini menerapkan lapisan kedua dari lapisan LSTM sehingga outp

ut atau luaran atau hasil pembelajaran lapisan pertama akan menjadi
masukkan untuk lapisan kedua dari LSTM. Sama halnya dengan lapisan
pertama, informasi- informasi yang didapatkan da ri pola-pola pergerakan
harga emas akan dipelajari serta diolah untuk menjadikan memori atau

luaran serta me mpertahankan atau 34 melupakan informasi tersebu t pada
memori. Penelitian ini menerapkan jaringan syaraf tiruan ( JST ) sebagai
lapisan jaringan untuk memproses informasi yang didapatkan dari lapisan
kedua LSTM d an memetakan harga emas secara linear ke lapisan output
berupa analisis numerik pergerakan harga emas. Berikut diagram tahapan
atau la ngkah penelitian perancangan arsitektur model. Gambar 4. 4

Gambar diagram tahapan penelitian penerapan metode LSTM Berdasarkan gambar

diagram di atas, tahapan pe nelitian ini dimulai dengan memasukkan data
pelatihan ke lapisan pertama model LSTM. Setelah itu, masukkan nilai

untuk juml ah LSTM unit yang dirancang sebagai lapisan yang memproses

data berurutan dengan panjang sliding window yang ditetapkan pada data

pe latihan. LSTM unit dalam lapisan ini bertanggung jawab untuk

menangkap serta mengenali pola-pola serta ketergan tungan dalam data
historis. Selanju tnya, memasukkan nilai untuk jumlah LSTM unit lebih

kecil dari lapisan pertama yang dirancang sebagai lapisan yang memperkecil
model agar tidak terlalu kompleks namun tetap mempertahank an kemampuan
dalam menangkap hubungan lebih mendalam antara data-data sebelumnya.
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memproses memori-memori berupa informasi pergerakan harga emas yang telah
diekstraksi oleh lapisan LSTM. Lapisan ini menggunakan neuron yang relatif

lebih kecil jumlahnya dibanding LSTM unit untuk memperhalus proses 35
pemetaan memori dari hasil ekstraksi lapisan LSTM ke lapisan output.

Berikut adalah gambar penerapan metode LSTM dalam penelitian. Gambar 4.

5 Gambar penerapan metode LSTM yang digunakan selama penelitian 4.1 E 6. Pelatihan
Model Pada tahapan pelatihan model, model LSTM yang telah dirancang akan
dilatih menggunakan data pelatihan yang telah disiapkan sebelumnya. Proses pelatihan
ini akan melibatkan optimasi model menggunakan algoritma Adam dan metrik
MSE dan MAE untuk mengukur seberapa besar perbedaan antara hasil

prediksi model dan nilai sebenarnya pada data pelatihan selama pelatihan
berlangsung. Dalam pelatihan ini, batch size digunakan untuk menentukan
berapa banyak sampel data yang diproses sekaligus dalam satu iterasi
pembaruan bobot. Penggunaan batch size yang tepat penting untuk mengontrol
seberapa cepat mo del belajar dan untuk menghindari pembaruan bobot

yang terlalu besar atau terlalu kecil. Di sisi lain, jumlah epoch m

erujuk pada bera pa kali seluruh dataset pelatihan digunakan untuk

melatih model. Se makin banyak jumlah epoch, semakin banyak kesempatan
bagi model untuk belajar dari data, namun juga harus dipertimbangkan

agar tidak terjadi overfitting. Pemilihan batch size dan jumlah epoch

ini bertujuan untuk mencapai keseimbangan antara kece patan pelatihan dan
kemampuan model dalam mempelajari pola yang relevan dari data. Berikut
adalah diagram tahapan atau langkah penelitian untuk pela tihan mode [.

36 Gambar 4. 6 Gambar diagram tahapan penelitian pelatihan model LSTM

4.1.7. Evaluasi Model Pada tahapan peneliti an evaluasi model, penelitian

ini menerapkan metrik MAE, MSE, RMSE, dan MAPE untuk menguiji kinerja

model. Model yang telah dilatih akan dimuat lalu diprediksi dengan data

baru. H asil dari prediksi dengan data pengujian akan dievaluasi lalu

dicetak berdasarkan metrik evaluasi. 4.2. Rancangan Pengujian Pada subbab

Rancangan Ujian ini akan dipaparkan beberapa spesifikasi dalam perancangan
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berjalan dengan baik. Beberapa spesifikasi ini meliputi dari tahapan atau
langka h-langkah penelitian yang memiliki spesi fikasi khusus. Berikut
adalah beberapa spesifikasi yang diusulkan untuk melaksanakan penelitian.
4.2.1. Spesifikasi Selek si Fitur Pada spesifikasi seleksi fitur,

terdapat berbagai metode dalam menyeleksi variabel-variab el yang akan
diseleksi sehingga fitur-fitur yang relevan akan menjadi efektif pada

model da n fitur yang kurang relevan akan dibuang. Beberapa seleksi

fitur ini meliputi analisis deskriptif dengan sta tistik deskriptif,

visualisasi untuk plotting pada setiap variabel, dan uji korelasi antar
hubungan variabel independen terhadap variabel dependen ( harga emas).
37 4.2.1.1 Spesifikasi Statistik Deskriptif Analisis statistik deskriptif
digunakan untuk memberikan gambaran yang jelas men genai distribusi dan

karakteristik utama dari variabel-variabel numerik yang ada dalam dataset.

Dengan pendekatan ini, kita dapat memperoleh informasi yang lebih mendalam

tentang data, seperti kecend erungan pusat, variasi, dan bentuk

distribusi. Analisis ini tidak hanya diterapkan pada data harga emas,

tetapi juga pada variabel eksternal lainnya, seperti harga minyak me

ntah, harga perak, indeks S&P 500, dan indeks harga dolar AS (USDX).
Dengan memperhitungkan faktor-faktor eksternal ini, kita dapat mema hami
hubungan antar variabel dan dinamika pasar yang lebih luas. Beberapa
ukuran statistik deskriptif yang ak an digunakan dalam analisis ini

meliputi: A. Mean (Rata-rata): Men gukur nilai rata-rata dari setiap

variabel dalam dataset. B. Median (Nilai Tengah): Menunjukkan nilai te

ngah yang memb agi data menjadi dua bagian yang sama besar, berguna
untuk mengatasi adanya outlier. C. Nilai Maksimum dan M inimum:
Memberikan informasi mengenai batas atas dan batas bawah dari data yang
dianalisis. D. Standar Deviasi: Mengukur sejauh mana variasi atau peny
ebaran data dari rata- rata. E. Skewness (Kemencengan Distribusi):
Menggambarkan sejauh mana distribusi data miring ke kiri atau ke kana

n, yang memberikan informasi tentang simetri distribusi. F. Kurtosis:
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atau datar, yang menunjukkan ketajaman atau kelembutan distribu si data.
4.2.1.2 Spesifikasi Visualisasi Plotting Untuk mend ukung analisis statistik
deskriptif pada harga emas da n va riabel eksternal lainnya (harga

minyak mentah, harga pe rak, indeks S&P 500, dan indeks harga dolar

AS), digunakan beberapa jenis visualisasi sebagai berikut: 4.2.1.2.1 Plot
Distribusi Distribution plot digunakan untuk menggambarkan bentuk distribusi
dari variabel numerik da lam dataset, sehingga dapat memberikan pemahaman
visual 38 mengenai kecenderungan pusat, penyebaran data, dan potensi
adanya outlier. Plot ini menggabungkan histogram dengan kurva Kernel
Density Estimation (KDE) yang memperhalus visualisasi distribusi, sehingga
kita dapat melihat apakah data cenderung berdistribusi normal, sim etris,
atau mirin g (skewed). Dalam konteks analisis ini, plot distribusi

diterapkan pada variabel harga penutupan dari berbagai instrumen, yaitu
emas_close miny ak_close, perak_close, sp500_close, dan usdx_close.

Ini bertujuan untuk melih at pola distribusi masing-masing harga

instrumen. Secara teknis, sumbu horiz ontal (X) menunjukkan nilai dari
masing- masing variabel, sementara sumbu vertikal (Y) menggambarkan
frekuensi atau kepadatan data. Untuk memperkaya informasi visual, dit
ambahkan garis vertikal yang menandai nilai mean dan median, yang
masing-masing dibedakan dengan warna khusus. Dengan visualisasi ini,
peneliti dapat lebih mudah mengenali struktur distribusi data dan

perbedaan karakteristik an tar variabel secara intuitif. 4.2.1.2 b 2 Boxplot
Plotting Boxplot, atau yang dikenal sebagai grafik kotak garis, merupakan
visualisasi statis tik yang digunakan untuk menampilkan persebaran data
berdasarkan lima ukuran utama: nilai minimum, kuartil pertama (Q1), median
(Q2), kuartil ketiga (Q3), dan nilai maksimum. Visualisasi ini sangat berg una
untuk mengidentifikasi sebaran data, me lihat sim etri atau

ketidaksimetrian distribusi, serta mendeteksi keberadaan outlier secara
visual. Dalam analisis ini, boxplot digunakan untuk menggambarkan
karakteristik data dari variabel harga penutupan, yaitu emas_close, minyak_
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menunjukkan Rentang Interkuartil atau Interquartile Range (IQR) melalui
bentuk kotak, dengan garis horizontal di dalamnya sebagai penanda med
ian. Garis vertikal (whiskers) merepresentasikan rentang data di luar

kuartil hingga batas minimum dan maksimum, sementara titik-titik di luar
whiskers menunjukkan nilai- nilai outlier. B Sumb u horizontal mewakili
kategori variabel, se dangkan sumbu vertikal menunjukkan nilai numerik
dari masing-masing variabel. Dengan 39 visualisasi ini, pengguna dapat
dengan cepat membandingkan persebaran, variabilitas, dan potensi outlier
antar variabel secara efisien dan intuitif. 4.2.1.2 E D 3 Scatter Plot atau
Grafik Sebar Scatter plot, atau grafik sebar, m erupakan jenis

visualisasi yang digunakan untuk menunjukkan hubungan antara du a variabel numerik.

Dengan menempatkan satu variabel pa da sumbu X da n variabel

lainnya pada sumbu Y, scatter plot memungkinkan pengguna untuk m
engamati pola hubungan, apakah linier, non- linier, positif, negatif, atau
bahkan tidak ada hubungan sama sekali. Dalam analisis ini, scatter plot
digunakan untuk menggambarkan hubungan antara v ariabel harga penutupan
dari emas de ngan variabel harga penutupan instrumen lainnya seperti

harga minyak mentah, perak, indeks S&P 500, dan indeks dolar AS.

Visualisasi ini berperan sebagai langkah eksplorasi awal dalam mengide
ntifikasi potensi korelasi sebelum dilakukan pengujian statistik formal.
Titik-titik pada plot merepresentasikan pasangan nilai pada w aktu yang

sama, sedangkan pola distribusi titik memberikan indikasi arah dan kekuatan hubungan.

D Scatter plot juga dapat dilengkapi dengan garis regresi linier

untuk memperjelas kecenderungan hubungan. Oleh karena itu, grafik ini tetap
ditempatkan dalam spesifikasi visualisasi, sebagai pendukung pemahaman a wal
sebelum uji korelasi dilakukan. 4.2 En 1.3 Spesifikasi Uji Korelasi Uji

korelasi digunakan untuk mengukur kekuatan dan arah hubungan linier

antara dua variabel numerik. Dalam analisis ini, digunaka n metode Pearson
Correlation Coefficient, yang mengukur hubungan linear antar variabel dengan
nilai koefisien berkisar a ntara -1 hingga 1. B Nilai men dekati 1 menunjukkan
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sedan gkan nilai mendekati menunjukkan tidak adanya hubungan linear yang signifikan. Uji
ini dilakukan dengan tingkat signifikansi se besar 5% (a =0,05) untu

k menentukan apakah korelasi yang ditem ukan secara statistik signifikan
atau tidak. Hasil korelasi kemudian divisualisasikan menggunakan heatmap,
yaitu peta warna dua dimensi yang menunjukkan nilai koefisien korelasi
antar pasangan variabel dalam bentuk grid. Warna dalam heatmap me
representasikan kekuatan hu bungan, dengan gradasi dari biru (negatif),
putih (netral), hingga merah (positif). Dalam konteks ini, uji 40

korelasi Pearson dilakukan pada variabel emas_close, mi nyak_close,
perak_close, sp500_close, dan usdx_close sebagai bagian dari analisis
hubungan antar aset global. Heatmap ini tidak hanya memberikan gambaran
numerik, tetapi juga menyajikan pola hubungan yang mudah diinterpretasikan
secara visual, s ehingga sangat berguna sebagai dasar dalam pemodelan
prediktif maupun analisis lanjutan. 4.2.2. Spesifikasi Pembuatan Dataset
Pada spesifikasi pembuatan dataset, di tetapkan bahwa ukuran jendela data
berderet waktu ini 30. Uku ran sliding window sebesar tiga puluh, yang

di artikan bahwa data untuk me mprediksi data contoh waktu padah

ari t (misalnya harga emas pada hari ke-31) akan menggunakan datad

ari 30 hari sebelumnya, yaitu dari hari t- 30 hingga hari t-1.

Dengan demikian, setiap window mencakup informasi historis dalam periode
waktu tertentu yang digunakan untuk memprediksi nilai target di masa
depan. Dataset ini memanfaatkan ke tergantungan temporal dalam data, di
mana pola h arg a pada masa lalu diharapkan memili ki pengaruh

terhadap harga pada masa yang akan datang. Spesifikasi lainnya adalah
penelitian ini menerapka n tiga buah ukuran dataset dengan pe

rbandingan ukuran data pelatihan dan data pengujian (pelatihan :

pengujian) yaitu ukuran 70:30, 80:20, dan 90:10. Pembagian dataset ini
bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model dengan berbagai proporsi data
pelatihan dan pengujian, se hingga dapat mengidentifikasi perbandingan
terbaik yang m emberikan hasil prediksi yang optimal. Pada pembagian
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anya digunakan untuk menguji kemampuan model dalam melakukan generalisasi.

Demikian pula pada pembagian 80:20 dan 90:10, di mana proporsi data

pe latihan semakin besar, memungkinkan model untuk belajar lebih banyak
dari data yang ada, tet api dengan pengujian yang lebih kecil untuk

menilai kemampuannya pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Dengan variasi perbanding an ini, diharapkan dapat ditemukan keseimbangan
yang tepat antara jumlah data yang digunakan untuk pelatihan dan

seberapa baik model mampu menguji kinerjanya pada data yang tidak

terlihat. 4.2.3. Spesifikasi Penerapan Metode LSTM 41 Pada spesifika si
penerapan metode LSTM, penelitian ini menggunakan beberapa konfigurasi
arsitektur untuk mengoptimalkan kinerja model LSTM dalam memprediksi harga
emas. Setiap konfigurasi berbeda pada jumlah LSTM unit di lapisan

pertama dan kedua, serta jumlah neuron pada lapisan jaringan syaraf

tiruan. Berikut adalah tabel spesifikasi konfigurasi arsitektur model dengan
penerapan metode LSTM. Tabel 4. 1 Tabel spesifikasi konfigurasi

arsitektur pada penerapan metode LSTM Model Jumlah LSTM Units Lapisan
Pertama Jumlah LSTM Units Lapisan Kedua Jumlah neuron dalam lapisan JST
16432252966430312864304 12864405256 128

40 Berdasarkan tabel spesifikasi di atas, penelitian ini menguji beberapa
konfigurasi model LSTM dengan variasi jumlah unit pada lapisan pertama

LSTM dan Lapisan kedua LSTM, serta neuron pada lapisan jaringan syaraf
tiruan, yang bertujuan untuk menemukan arsitektur terbaik dalam memprediksi
harga emas. Lapisan pertama LSTM adalah lapisan pertama yang bertanggung
jawab untuk memproses data be rurutan dan menangkap pola-pola da lam

data historis. Pada eksperimen ini, jumlah unit pada lapisan pertama

bervariasi mu lai dari 64 hingga 256 untuk mengukur dampaknya terhadap
kinerja model. Lapisan kedua LSTM digunakan untuk memperdalam pemaham an
model terhadap hubungan temporal dalam data, dengan jumlah unit yang

lebih kecil dari lapisan pertama untuk mencegah kompleksitas model yang
berlebihan. Lapis an jaringa n syaraf tiruan berfungsi untuk memetakan
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neuron yang lebih kecil dibandingkan unit LSTM untuk menjaga kesederhanaan
model dan mencegah ove rfitting. 4.2.4. Spesifikasi Pelatihan Model 42

Pada spesifikasi pelatihan model, penelitian ini menguji berbagai kombinasi
epoch dan batch size untuk mengoptimalkan proses pelatihan model LSTM.

Ep och mengacu pada jumlah iterasi di mana seluruh dataset pe latihan
digunakan untuk memperbarui bobot model. Pengaturan jumlah epoch yang

bervariasi bertujuan untuk memberikan model cu kup kesempatan untuk mem

pelajari pola-pola yang relevan dari data tanpa menyebabkan overfitting. B Sementara

itu, batch size menentukan jumlah sampel yang diproses dalam satu iterasi pembaruan bobot.

Pemilihan batch size yang tepat diharapkan dapat me mbantu model

belajar dengan lebih stabil dan efisien. Berikut adalah tabel dari

berbagai kombinasi epo ch dan batch size yang diuji pada pelatihan

model: Tabel 4. 2 Tabel spesifikasi jumlah epoch dan ukuran batch

data Model Epochs Batch-Size 12082308330843016

540 16 Berdasarkan tabel spesifikasi jumlah epochs dan ukuran batch

data, penelitian ini bertujuan untuk menemukan pengaturan yang optimal
antara jumlah epoch dan ukuran batch yang dapa t men ingkatkan akurasi
prediksi harga emas tanpa mengorbankan efisiensi pelatihan. Setiap kombinasi
akan dievaluasi berdasarkan performa model pada data pelatihan dan
pengujian yang telah disiapkan sebelumnya. 43 BAB V HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab tiga ini akan menjelaskan hasil dari perancangan serta
pembahasan mengenai ha sil yang telah digapai selama penelitianin i.

5.1 Hasil Pada subbab in i, dipaparkan ha sil dari penelitian yang

dimulai dari pra- pemrosesan data seperti seleksi fitur, normalisasi,
pembuatan dataset. Se telah pra- pemrosesan data telah digapai, hasil
analisa dengan menerapkan pemodelan dari metode LSTM akan dipaparkan.
5.1.1 Pra-Pemrosesan Data Pada subbab ini akan memaparkan hasil dari
seleksi fit ur dengan melibatkan statistik deskriptif, visualisasi, uji

korelasi hubungan antar variabel atau fitur terhadap target, kesimpulan

dari se leksi fitur, normalisasi data, dan pembuatan dataset. Tabel 5.

AUTHOR: SAFITRI JAYA

330F79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

REPORT #27589781

1 Tabel statistik deskriptif emas 5.1.1.1. Statistik Deskriptif 5.1.1.1.1.
Statistik desk riptif harg a emas Tabel 5. 1 Tabel statistik

deskriptif emas Harga Pembuka Harga Terendah Harga Tertinggi Harga Close
Volume Harga V ali d 2051,000 2051,000 2051 ,000 2051,000 2051,000 M

issin g 0,000 0,000 0,000 0,00 0,00 M edia n 1766,2 1759,400 1

776,000 1767,40 187,00 Rerata 1724,617 1716,623 1732 ,328 1724,359
5270,296 S td. De v 403,046 400,091 405,624 402,747 29550,255 S kewnes
50.693 0.695 0.686 0.692 7447,000 K urtosi s 0.1390.136 0.129

0.138 61066,000 M inimu m 1160,400 1146,500 1160 ,800 1155,200 0,000

M aksimu m 2947,900 2933,100 2957 ,900 2949,100 386334,000 44
Berdasarkan tabel statistik deskriptif harga emas, ter lihat bahwa jumlah
data valid untuk setiap variabel mencapai 2.051 dan tidak terdapat data
yang hilang. Nilai median dari harga pembuka, harga terendah, harga
tertinggi, dan harga penutupan berada pada kisaran 1.7 59 hingga 1.776,
yang mencerminkan harga tengah dari data dalam ren tang tersebut. Mean
dari keempat harga tersebut juga berada pada kisaran yang relatif dekat,
yaitu sekitar 1. 716 hingga 1.732. Jika diperhatikan lebih lanjut, nilai

mean sedikit lebih rendah dibandingka n median, yang secara umum dapat
mengindikasika n distribusi miring ke kiri (negatively skewed). Namun, nil
ai skewness yang tercatat justru be rada pada kisar an po sitif

(antara 0,686 hingga 0,695), yang mena ndakan adanya kemiringan ke
kanan. Ketidaksesuaian ini dapat terjadi karena bentuk distrib usi yang
tidak sepenuhnya simetris atau karena pengaruh nilai-nilai ekstrem atau
outlier di sisi atas distribusi. Nilai standar deviasi yang berada di

kisaran 400 untuk seluruh harga mengindikasikan adanya variasi harga yang
cukup signifikan dari rata-r atanya. Sementara itu, nilai kurtosis yang
sangat rendah (sekitar 0,1 3) menunjukkan bahwa distribusi data cenderung
lebih mendatar, yang be rarti kemungkinan terjadinya harga ekstrem atau
outlier relatif rendah. Untuk volume harga, terjadi perbedaan yang sangat
mencolok antara nilai median (187.000) dan rata-rata (5.270.296), serta
nilai skewness dan kurtosis ya ng sangat tinggi masing-masing sebesar
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7.447 dan 61.066. Hal ini menunjukkan bahwa distribusi volume harga

sangat tid ak simetris dan memiliki ekor panjang di sebelah kanan

(positively skewed), mengindikasikan adanya beberapa hari perdagangan dengan
volume transaksi yang san gat besar dib andingkan hari-hari lainnya.

Nilai minimum volume adalah 0, yang mengindikasikan adanya hari tanpa

tra nsaksi, sementara maksimum mencapai 386.334.000, menunjukkan lon jakan
volume yang sangat besar pada titik tertentu. 5.1.1.1.2. Statistik

Deskriptif Harga Minyak Mentah Tabel 5. 2 Tabel statistik deskriptif

minyak mentah Harga Pembuka Harga Terendah Harga Tertinggi Harga Close
Volume Harga V ali d 2051,000 2051,000 2051,000 2051,000 2051,000 45

M issin g 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 M edia n 67,540 66,410

68,520 67,500 405596,000 R erat a 66,109 64,956 67,248 66,146 457327,722
Std.Dev 17,702 17,419 17,931 17,661 225152,781 S kewnes s 0.073

-0.060 0.254 0.1350.943 K urtosi s 0.964 1,159 0.536 0.638 2611,000

M inimu m -37,630 -40,320 13,690 -14,000 0,000 M aksimu m 123,700

120,790 130,500 124,660 2288,000 Berdasarkan tabel statistik deskriptif

harga minyak mentah, diketahui bahwa seluruh variabel memiliki 2.051 data
vali d tanpa adanya nilai yang hil ang. Median harga pembuka, harga
terendah, harga tertinggi, dan harga penutupan berkisar antara 66 ,41

hing ga 68,52, sedangkan nilai rata-rata dari keempat harga tersebut

berada sedik it di bawa median, yaitu antara 64,96 hingga 67,25. Hal

ini menunjukkan bahwa distribusi data secara umum cenderung sedikit miring
ke kiri (negatively skewed), meskipun nilai skewness yang tercatat sangat
kecil (berkisar antara -0,060 hingga 0,254) menunjukkan ba hwa distribusi
harga relatif simetris atau hanya memiliki kemiringan yang sangat rin

gan. Nilai standar deviasi sekitar 17 untuk seluruh harga menunjukkan
adanya variasi yang signifikan, meskipun tidak sebesar variabilitas pada
harga emas. Seluruh nilai kurtosis berada di bawah 3, termasuk harga
terendah yang tercatat sebesar 1,159, yang menunjukkan distribusi datar
dengan kemungkinan outlier ekstrem yang rendah. Namun, perhatian khusus
perlu diberikan pada nilai minimum negatif, seperti -40,32 untuk harga
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k mungkin terjadi pada harga minyak mentah. Fenomena harga minyak mentah

yang turun hingga ke nilai negatif ini tidak selalu mencerminkan harga

fisi k negatif, melainkan lebih berkaitan dengan mekanisme pasar berjangka
dan kondisi ekstrem mendasar. Berdasarkan artikel Energy Information
Administration (EIA) dari AS yang ditulis oleh (French, 2021), pada

April 20 20 terjadi kondisi pasar yang luar biasa: permintaan minyak

turun drastis akibat pembatasan mobilitas selama pandemi COVID-19, sementara

46 pasokan tetap tinggi dan kapa sitas penyimpanan sudah penuh.
Akibatnya, kontrak berjangka minyak seperti West Texas Intemediate (WTI)
sempat di perdagangkan di bawah nol bahkan sempat mencapai -37,63 USD
per barel. H al ini terjadi karena para pemegang kont rak yang

hampir jatuh tempo tidak ingin mengambil pengiriman fisik jika tid ak

ada tempat untuk menyimpannya, sehingga m ereka bersedia membayar agar

kontrak tersebut diambil alih orang lain. Pada titik itu, biaya

penyimpanan dan potensi biaya sh utdown produksi menjad i lebih mahal
dibandingkan menjual kont rak berjangkanya dengan harga n egatif .
Dengan d emikian, penurunan harga hingga negatif da lam data deskriptif
kemungkinan be rsumber dari perilaku pasar kontrak berjangka yang te
rjadi dalam periode ekstrem tersebut, bukan perwakilan harga riil minyak
fisik. Oleh karena itu, data ini harus ditandai sebagai anomali namun

valid. Untuk volume harga, median tercatat sebesar 405.596, sementara
rata-ratanya lebih tinggi yaitu 457.327, mengindikasikan sedikit kemiringan
ke kanan (positively skew ed), yang juga didukung oleh nilai skewness
sebesar 0,943. Nilai kurtosis volume yang sangat tinggi (2611) menunjukkan
adanya outlier signifikan, yaitu hari-hari dengan volume transaksi yang
jauh lebih besar dibandingkan hari-hari lainnya. Nilai minimum volu me
adalah 0, dan maksimum mencapai 2.288 .000, menunjukkan rentang yang
sangat lebar. 5.1.1.1.3. Statistik Deskriptif Inde ks Harga S&P 50 0

Tabel 5. 3 Tabel deskriptif S&P 500 Harga Pembuka Harga Terendah

Harga Tertinggi Harga Close Volume Harga V alid 2051,000 2051,000

AUTHOR: SAFITRI JAYA

36 OF 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

REPORT #27589781

2051,000 2 051,000 2051,000 M issin g 0,000 0,000 0,000,000 0,000

M edia n 3727,750 3686,250 3774,750 3 725,000 1475,000 R erat a
3727,765 3698,823 3751,914 3 725,848 1553,000 S td. De v 1028,804
1023,365 1033,926 1 029,119 559545,450 S kewnes s 0.513 0.521 0.503
.5121195,000 K urtosis-0.678 -0.671 -0.689 -0.678 4037,000 M inimu

m 2220,500 2174,000 2259,500 2 220,250 0,000 47 M aksimu m 6163,000
6129,2506166,500 6 153,750 5715,000 Berdasarkan tabel statis tik
deskriptif indeks S&P 500, terlihat bahwa jumlah data valid untuk setiap
variabel mencapai 2.051 da n tidak terdapat data yang hilang (missing).
Nilai median dari harga pembuka, harga terendah, harga tertinggi, dan
harga penutupan berada pada kisaran 3.686 hingga 3.775, yang
mencerminkan posisi tengah dari distribusi data. Rata-rata (mean) dari
keem pat harga tersebut juga berada dalam kisaran yang sangat dekat,
yaitu sekitar 3.698 hingga 3.751. Jik a diperhatikan lebih lanjut, nilai
mean pada semua ka tegori harga cenderung sedikit lebih tinggi
dibandingkan med ian. Hal ini secara umum mengindikasikan adanya
distribusi miring ke kanan (positively skewed). Kondisi ini juga
dikonfirmasi oleh nilai skewness yang seluruhnya berada di atas nol
(sekitar 0,503 hingga 0,521), yang men unjukkan adanya kemiringan ke
kanan, artinya terdapat sebagian kecil nilai-nilai harga yang lebih

tinggi dari rata- rata, sehingga menarik ekor distribusi ke arah kanan.
Nilai st andar deviasi yang berada di kisaran 1.023 hingga 1.033 me
nunjukkan adanya variabilita s harga yang cukup besar, mencerminkan
fluktuasi harga indeks S&P 500 dalam periode pengamatan yang signi
fikan. Meskipun besar, variasi ini dapat dianggap wajar mengingat tingkat
harga yang memang berada dalam ribuan poin. Nilai kurtosis untuk
seluruh kategori harga adalah negatif (sekitar -0,67 hingga -0,68), ya
ng menunjukkan bahwa distribusi data cenderung lebih mendatar dibandingkan
distribusi norm al. Artinya, data harga tidak memiliki puncak yang tajam
dan probabilitas terjadinya nilai ekstrem atau outlier cenderung rendah.
Untuk volume harga, median tercatat sebesar 1.475 dan mean sed ikit
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lebih tinggi sebesar 1.553, yang menunjukkan kemiringan positif yang
ringan, sesuai dengan nilai skewness sebesar 1.195. Sementara itu,

kurtosis volume sangat tinggi, yakni mencapai 4.037 , yang me

ngindikasikan adanya outlier atau lonjakan volume ekstrem dalam beberapa

hari perdagangan. Hal ini diperkuat de ngan perbedaan besar antara nilai

minimum (0) dan maksimum (5.715.000), menunjukkan adanya hari-hari tanpa

transaksi sama sekali, serta hari-hari dengan volume transaksi yang sangat
tinggi. 48 5.1.1.1.4. Statistik Deskriptif Harga Perak Tabel 5. 4 Tabel
statistik deskriptif harga perak Harga Pembuka Harga Terendah Harga
Tertinggi Harga Close Volume Harga V alid 2051,000 2051,000 2051,000
2051,0002051,000 M issin g 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 M edia n
21,53321,35521,67521,51045,000 Rerata 21,220 21,087 21,364

21,231 1821,461Std. Dev5,0204,961 5,078 5,021 10554,935S

kewnes s 0.417 .418 0.418 0.421 7596,000 K urtosi s -0.844 -0.834
-0.849-0.838 63080,000 M inimu m 11,735 11,735 12,205 12,070,000 M
aksimu m 34,831 34,425 34,835 34,555 131415,000 Berdasarkan tabel
statistik deskriptif harga perak, seluruh variabel me miliki jumlah da

ta valid sebanyak 2.051 dan tidak te rdapat da ta yang hilang.

Median dari harga pembuka, harga terenda h, harga te rti nggi, dan

ha rga penutupan berada pada kisaran 21,355 hingga 21,675, yang me
ncerminkan nilai tengah dari distribusi harga. Se mentara itu, ni lai
rata-rata (mean) sedikit lebih rendah dibandingkan median, yaitu antara
21,087 hingga 21,364. Pola ini biasanya me ngindikasikan adanya kemiringan
ke kiri (negatively skewed), namun dalam tabel terlihat bahwa nilai
skewness untuk keempat harga berada di kisaran positif (sekit ar 0,417
hingga 0,421), yang berarti secara statistik, distribusi memiliki kemiringan
ke kanan (positively skewed). Ini menunjukkan bahwa meskipun secara
visual tampak seimbang antara mean dan median, masih terdapat beberapa
nilai tinggi yang mendorong ekor distribusi ke kanan. Nilai standar

deviasi berada di kisaran 4,961 hingga 5,078, yang menunjukkan adanya

tin gkat variasi harga yang cukup moderat jika dibandingkan dengan nilai
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yang 49 tidak terlalu ekstrem, setidaknya dalam periode pengamatan. Nilai
kurtosis seluruhnya bernilai negatif (sekitar -0,83 hingga -0,84), menunjukka
n bahwa distribusi harga cenderung lebih mendatar dibandingkan distribusi
normal. Artinya, kemungkinan terjadinya nilai ekstrem atau outlier relatif
rendah dan distribusinya memilik i puncak yang lebar. Sementara itu,

untuk volume harga, terda pat perbedaan yang sangat mencolok antara
median (45.000) dan rata-rata (1.821.461), serta nilai skewness dan

kurtosis ya ng sangat tinggi masing-masing sebesar 7.596 dan 63.080. Hal

ini menunjukkan bahwa distribusi volume perdagangan sangat tidak simetris
dan memilik i ekor panjang ke kanan (positively skewed), yang

menunjukkan adanya beberapa hari dengan volume transaksi yang jauh lebih
besar dibandingkan hari- hari lainnya. Nilai minimum volume adalah 0,

menunjukkan kemungkinan hari tanpa transaksi, sedangkan nilai maksimum

mencapai 131.415.000, yang memperkuat indikasi adanya lonjakan besar dalam

volume di waktu tertentu. 5.1.1.1.5. Statistik deskriptif indeks dolar AS
Tabel 5.5 Tabel statistik deskriptif indeks har ga dolar AS Harga

Pembuka Harga Terendah Harga Tertinggi Harga Close Volume Harga Valid
2051,000 2051,000 2051,000 2051,000 2051,000 Missing 0,000 0,000 0,000
0,000 0,000 Median 97,469 97,230 97,720 97,490 19691,000 Rerata 98,509
98,207 98,804 98,503 21945,578 Std. Dev 5,405 5,338 5,457 5,400

10879,227 Skewness 0.308 0.286 0.330 0.308 1850,000 Kurtosis -0.723
-0.753 -0.683 -0.716 7384,000 Minimum 88,505 88,150 88,890 88,490 0,000
Maksimum 114,047 113,260 114,745 114,105 113489,000 Berdasarkan tabel
statistik de skriptif indeks dolar AS (USDX), seluruh variabel memiliki
jumlah data valid sebanyak 2.051 dan tidak ter dapat data yang

hilang, menunjukkan kelengkapan data yang baik. Nilai median un tuk
harga pembuka, harga te rendah, harga tertinggi, dan ha rga penutupan
berada pada kisaran 50 97,230 hingga 97,7 20, sementara rata-rata (mea

n) dari keempat harga t ersebut berada pada kisaran 98,2 07 hingga
98,804. Karena rata -rata lebih tinggi daripada median di seluruh
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miring ke kanan (positively skewed). Informasi ini diperkuat oleh nilai
skewness positif di semua harga (sekitar 0,286 hingga 0,330), yang
menandakan adanya ekor distribusi yang lebih panjang di sisi kanan. Ini
berarti ada sejumlah nilai tinggi yang mungkin menjadi outlier atau hari
dengan peng uatan nilai indeks secara sig nifikan. Nilai standar deviasi
berada di kisaran 5,338 hingga 5,457, yang menunjukkan tingkat variasi
harga ya ng relatif moderat dalam kont eks nilai indeks dolar.

Artinya, meskipun terdapat fluktuasi, indeks ini tergolong cukup stabil
dalam periode yang dianalisis. Nilai kurtosis berada pada kis aran
negatif (sekitar -0,683 hingga -0,753), menunjukk an bahwa distribusi d
a ta lebih mendatar dari distribusi normal. Ini mengindikasikan bahwa
data harg a memiliki kemungkinan lebih keci | terhadap outlier dan
lebih tersebar merata di sekitar rata-ratanya. Untuk volume harga,
terdapat perbedaan mencolok antara median (1 9.691) dan rata-rata
(21.945,578), disertai nilai skewness dan kurtosis yang sangat tinggi
masing-masing sebesar 1.850 dan 7.384. Hal ini menu njukkan bahwa
distribusi volume perdagangan sangat tidak simetris dan memiliki ekor
panjang di kanan (positively skewed), mengindikasikan adanya hari-hari
tertentu dengan volume transaksi yang jauh lebih tinggi dibandingkan
rata-rata. Nilai minimum volume adalah 0, yang bisa menunjukkan tidak

adanya transaksi pada hari tertentu, sementara nilai maksimumnya menca pai

113.489, mengindikasikan lonjakan volume yang sangat tinggi. 5.1.1.2.
Visualisasi Plotting Untuk memahami karakteristik distribusi data secara
visual, dilakukan eksplorasi menggunakan tiga jenis metode visualisasi,

yaitu distribution plot, boxplot, dan scatter plot. Ketiga metode ini

dipilih karena mampu memberikan gambaran menyeluruh mengenai pola

penyebaran, potensi outlier, dan hubungan antar variabel secara intui
tif. 51 Dalam visualisasi ini, digunakan harga penutupan sebagai

representasi utama dari masing-masing komoditas dan indeks, yaitu harga

emas, harga perak, harga minyak men tah, indeks S&P 500, dan indeks
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dolar AS (USDX). 5.1.1.2.1. Distribution Plot atau Grafik Distribusi

Gambar 5. 1 Gambar visualisasi distribution plot harga penutupan emas
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Berdasarkan grafik distribusi harga emas_Close menunjukkan pola distribusi
yang multimodal, deng an beber apa puncak yang terlihat pada kisaran

harga sekita r 1250, 1850, dan indikasi lainnya di atas 2500. Pola

ini selaras dengan hasil statistik deskriptif, yang menunjukkan bahwa

nilai median ha rga emas berada di kisaran 1767,400, sementara mean

sedikit lebih rendah, yaitu sekit ar 1724,359. Perbedaan antara mean dan

me dian ini umumnya mengarah pada interpretasi distribusi mi ring ke

kiri (negatively skewed), namun nilai skewness positif yang tercatat

0.692 justru mengonfirmasi bahwa distribusi mirin g ke kanan (positi

vely skewed). Hal in i juga tampak jelas dalam plot distribusi, di

mana terdapat ekor 52 panjang di sisi kanan (harga di atas 2000),

yang mengindikasikan adanya nila i-nilai ekstrem atau outlier atau fase
lonjakan harga yang signifikan. Rentang harga yang tercakup dalam

distribusi, yakni dari 1155,2 dan 2949,10, mencerminkan tingkat volatilitas
yang tinggi, yang juga diperkuat oleh nilai standar deviasi yang cukup

besar 402,75 dalam analisis deskriptif. Selain itu, kepadatan data

tertinggi yang muncul di kisaran 1250 sampai 1350 dan 1800 sampai 1900
mencerminkan dua fase harga emas yang paling sering terjadi, yang
kemungkinan besar berkaitan dengan dua periode historis dengan karakteristik
pasar ber beda. Sementara itu, nilai kurtosis yang rendah sekitar 0,13,
menandakan bahwa distribusi data cenderung lebih me ndatar dibanding
distribusi normal, sehingga kemungkinan terjadinya lo njakan ekstrem
sebenarnya relatif rendah, meskipun tetap terlihat pada sebagian kecil

data. Gambar 5. 2 Gambar visualisasi distribution plot harga penutupan
minyak mentah Berdasarkan grafik distribusi harga penutupan minyak mentah
atau minyak_close yang mencakup histogram dengan tumpang-tindih kepadatan
(density plot), terlihat bahwa distribusi memiliki pola unim odal dengan

satu puncak utama di sekitar harga 75,00. Kepadatan harga tertinggi

terjadi pada kisaran ini, yang menunjukkan bahwa harga minyak paling se
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selaras dengan statisti k deskriptif, di mana median harga tercatat

sebesar 67,50, sementara rata-rata sedikit le bih rendah di 66,15,

menandakan bahwa sebagian besar nilai harga berpusat pada rentang
tersebut dengan beberapa ekstrem yang menarik distr ibusi. Kepadatan
distribusi juga memperkuat temuan mengenai kemiringan data yang ringan ke
kiri (negatively sk ewed), meskipun nilai skewness yang sangat kecil

(0,135) menunjukkan bahwa distribusi relatif simetris. Dalam density plot,
terdapat ekor panjang di sisi kiri, yang menunjukkan adanya sejumlah

harga ekstrem di bawah 0, yang juga tercermin dalam nilai minimum

yang tercatat -14,0 0. Keberadaan ekor ini menunjukkan bahwa walaupun
sebagian besar data terkonsentrasi di sekitar harga 75, beberapa nilai

rendah tetap berkontribusi pada persebaran distribusi. Volatilitas harga
minyak juga terlihat dalam kepadatan distribusi, di m ana rentang harga

-14 hingga 124,6 memperlihatkan variasi yang cukup signifikan, diperkua

t oleh nilai standar deviasi sebesar 17,66. Grafik distribusi menun

jukkan bentuk distribusi yang lebih mendatar dibandingkan distrib usi

normal, sesuai dengan nilai kurtosis rendah di nilai 1,16, yang

mengindik asikan bahwa probabilitas munculnya lonjakan harga ekstrem tetap
ada, tetapi tidak dominan. Secara keseluruhan, kepadatan distribusi

memberikan gambaran tambahan bahwa harga minyak memiliki pola persebaran

yang cuku p stabil tetapi tetap menunjukkan beberapa titik ekstrem yang
memengaruhi pergerakan harga secara k eseluruhan. 54 Gambar 5. 3 Gambar
visualisasi distribution plot harga penutupan indeks S&P 500 Berdasarkan
grafik distribusi harga penutu pan indeks S&P 50 0, distribusi

menunjukkan pola unimodal dengan satu puncak utama yang berada di
kisaran harga sekitar 2500 sampai 4250, di mana kepadatan terti nggi

terjadi. Kepadatan yang tumpang-tindih pada grafik distri busi
memperlihatkan bahwa mayoritas nila i harga terkonsentrasi di sekitar
puncak ini, se dangkan ekor panjang di sisi kanan menunjukkan adanya
sejumlah harga tinggi yang lebih jarang terjadi namun tetap memengarubhi
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indeks S&P 500 memilik i kemiringan ke kanan (po sitively skewed),

dengan nilai skewness positif antara 0.512 yang menunjukkan bahwa
sebagian kecil harga yang lebih tinggi dari rata-rata menarik ekor

distribusi ke arah kanan. Nilai median harga penutupan 3725,00, yang

sedikit lebih rendah dibandingkan rata-rata 3725,85, juga menjadi indikasi
bahwa distribusi harga le bih berat di sisi kiri dibandin gkan kanan.

Selain itu, nilai standar deviasi 1029,12 mengonfirmasi bahw a indeks

ini mengalami variabilitas harga yang cukup besar. Namun, tingkat
variabilitas ini tetap dalam batas wajar untuk in deks pasar yang

memang bernilai tinggi. Kepadatan distribusi juga menunjukkan bahwa
probabili tas terjadinya lonjakan harga ekstrem 55 relatif rendah, sejalan

de ngan nilai kurtosis negatif -0,678, yang me ngindikasikan bahwa bentuk
distribusi lebih mendatar dibandingkan distribus i normal. Secara
keseluruhan, kepadatan distr ibusi mempertegas pola pergera kan indeks S&P
500 yang stabil namun tetap meng alami beberapa harga tin ggi yang
memengaruhi kemiringan distribusi ke kanan. Gambar 5. 4 Gambar visualisasi
distribution plot harga perak Berdasarkan grafik distribusi harga penutupan
perak, pola distribusi menunjukkan ka rakteristik bimodal, dengan dua
puncak utama yang terlihat di kisaran 17 dan 24, yang mencerminkan

adanya dua kelompok harga dominan dalam periode pengamatan. Kepadatan
tertinggi terjadi di sekitar kedua puncak ini, menandakan bahwa harga

perak paling sering berada dalam dua rentang yang berbeda, yang mungkin
dipengaruhi oleh kondisi pasar te rtentu dalam waktu yang berbeda.
Distribusi ini selaras dengan hasil statistik deskriptif, di mana median

harga penutupan tercatat di 21,51, sementara nilai rata-rata sedikit

lebih rendah, yaitu sekitar 21,23. Perbedaan kecil antara mean dan

median ini biasanya mengarah pada interpretasi distribusi mirin g ke

kiri (neg atively sk ewed), tetapi nilai skewness positif (sekitar 0,417

hingga 0,421) mengonfirmasi bahwa distribusi sebenarnya miring ke kanan
(positively skewed). 56 Kepadatan yang tumpang-tindih pada grafik distribusi
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puncak utama, terdapat ekor panjang di sisi kanan, yang m enunjukkan
beberapa harga ekstrem yang lebih tinggi dari rata-rata. Ini mengindik

asikan adanya per istiwa tertentu yang menyebabkan lonjakan harga di

luar rentang normalnya. Selain itu, nilai standar deviasi sekitar 5,02
menunjukkan bahwa variasi harga cukup moderat, mengisyaratka n stabilitas
relatif dalam pergerakan harga perak, meskipun tetap menunjukkan fluktuasi
dalam kisaran yang signifikan. Nilai kurtosis negatif -0,838 memperteg as
bahwa distribusi data relatif mendatar dibandingkan distribusi normal,
sehingga probabilitas terjadinya lonjakan harga ekstrem lebih rendah dan
harga perak cenderung memiliki distribusi yang lebih merata tanpa puncak
tajam. Secara keseluruhan, kepadatan distribusi semakin memperjelas pola
bimodal dengan kecender ungan miring ke kanan, serta menunjukkan dua
kelompo k harga y ang paling sering muncul. Fluktuasi ha rga cukup

stabil tetapi tetap menunjukkan adanya periode tertentu di mana harga
perak mengalami pergerakan signifikan, terutama di sisi harga ya ng

lebih tinggi. 57 Gambar 5. 5 Gambar visualisasi distribution plot harga

indeks dolar AS Berdasarkan grafik distribusi harga penu tupan indeks

dolar AS, pola distribusi menunjukkan kemiringan ke kanan (positively
skewed), dengan ekor panjang di sisi kanan yang mengind ikasikan adanya
beberapa nilai tinggi ya ng lebih jarang terjadi tetapi signifikan.

Grafik kepadatan memperlihatkan pola distribusi yang lebih halus
dibandingkan histogram, dengan puncak utama yang menunjukkan frekuensi
tertinggi dari pergerakan h arga indeks. Kepadatan tertinggi tampak pada
kisaran 95-1 00. Distribusi in i sejalan dengan hasil statistik

deskript if, di mana median harga penutupan berada di 97,49, sedangkan
rata-rata lebih tin ggi, yakni 98,50, yang mengonfirmasi adanya kemiringan
ke kanan. Grafik ke padatan juga memperjelas keberadaan eko r panjang

di sisi kanan, yang menunjukkan be ber apa nilai harga ekstrem yang

lebih tinggi dari rata-rata dan dapat dianggap sebagai outlier, yang
mendorong distribusi ke arah kanan. Nilai skewness positif sebesar 0,30
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sejumlah harga tinggi menarik ekor distribusi ke kanan. Dalam grafik
kepadatan, bentuk yang tidak sepenuhnya simetris semakin menguatkan
karakteristik ini. Sementara itu, nilai standar deviasi 5,40 menunjukkan

58 bahwa variabilitas harga cukup moderat dibandingkan dengan tingkat
harga indeks, menandakan bahwa fluktuasi harga masih dalam rentang yang
wajar. Selain itu, nilai kurtosis negatif (-0,716) mengindikasikan bahwa
distribusi data lebih mendatar dibandingkan distribusi norm al, sehingga
probabilitas terjadin ya lonjakan harga yang sangat ekstrem tetap rendah.
Secara keseluruhan, grafik ke padatan semakin menegaskan pola distribusi
indeks dolar AS yang menunjukkan kemiringan ke kanan dengan stabilitas
relatif, di mana beberapa nilai harga tinggi menjadi faktor utama dalam
pergerakan indeks. Bentuk distribusi yang terstruktur ini mencerminkan
fluktuasi yang terjadi dalam periode pengamatan tanpa indikasi perubahan
yang sangat tajam. 5.1.1.2.2. Boxplot Atau Grafik Ko tak-Garis Gambar 5.

6 Gambar visualisasi boxplot pada harga penutupan emas Boxplot harga
penutupan emas memberikan wawasan visual mengen ai distribusi harga yang
telah dianalisis sebelumnya. Median harga emas tercatat berada di kisaran
1767,4, de ngan rata-rata sedikit lebih rendah sekitar 1724,359, yang
biasanya menunjukkan di stribusi miring ke kiri. Namun, dalam analisis
statistik, nilai skewness po sitif di 0.692 justru mengonfirmasi bahwa
distribusi ini 59 sebenarnya miring ke kanan (positively skewed), dengan
ekor panjang yang terlihat di sisi kanan. Keberadaan outlier di atas

2000 dalam boxplot semakin memperkuat karakteristi k skewness positif yang
telah diidentifikasi dalam distribusi harga. Outlier ini men cerminkan

fase lonjakan harga yang signifikan, di mana beberapa periode mengalami
kenaikan harga yang lebih tinggi dibandingkan mayoritas data lainnya.
Selain itu, whisker yang cukup panjan g terutama ke arah atas

menegaskan adanya fluktuasi harg a yang cukup tinggi. Dengan rentang
hargay ang lu as, yaitu antara 1155,20 dan 2949,10, volatilitas

harga emas tampak jelas dan diperkuat dengan ni lai standar deviasi
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dalam periode pen gamatan cukup dinamis dan mengalami perubahan signifikan

dari waktu ke waktu. Kepadatan data tertinggi yang ditemukan di kisaran
1250 sampai 13 50 dan 1800 sampai 1900 dalam distribusi menandakan
bahwa terdapat dua fase harga yang paling sering terjadi, yang

kemungkinan besar berhubungan dengan pe ristiwa historis tertentu yang
mempengaruhi pasar emas. Sementara itu, nilai kurtosis yang rendah

(sekitar 0,13) menunjukkan bahwa distribusi data lebih mendatar dibandingkan
distribusi normal, sehingga probabilitas lonja kan harga yang sangat

ekstrem sebenarnya relatif rendah, meskipun tet ap terlihat dalam beberapa
outlier yang berada di sisi kanan distribusi. Secara keseluruhan, boxplo

t ini mengonfirmasi hasil analisis statistik sebelumnya dengan menunjukkan
pola distribusi yang luas, vo latilitas tinggi, dan kecenderungan harga

ekstrem yang berada di sisi kanan distribusi. 60 Gambar 5. 7 Gambar
visualisasi boxplot pada harga penutupan minyak mentah Boxplot harga
penutupan minyak m entah mem berikan gambaran visual yang memperkuat
analisis distribusi sebelumnya, dengan menunjukkan persebaran harga yang
relatif luas serta beberapa nilai ekstrem yang signifikan. Median harga

berada di sekitar 70, yang selaras dengan temuan sebelumnya bahwa harga
minyak paling sering berada dalam kisaran sekitar 67,50-75,00. Posisi

median dalam boxplot terlihat lebih dekat ke bagian bawah kotak, yang
menandakan bahwa sebagian besar harga cenderung berada di rentang bawah,
meskipun ada beberapa nilai tinggi yang memperpanjang distribus i ke

sisi kanan. Rentang IQR dalam boxplot m enunjukkan bahwa mayoritas harga
m inyak terkonsentrasi antara 60 hingga 80, mencerminkan variabilitas yang
cukup stabil dalam periode analisis. Namun, garis whisker yang panjang

ke arah bawah serta keberadaan outlier di bawah semakin mempertegas
bahwa terdapat beberapa harga ekstrem yang mendorong distribusi ke sisi
kiri. Hal ini konsisten dengan distribusi sebelumnya, di mana ekor

panjang ke kiri ter lihat dal am plot kepadatan, menunjukkan bahwa
walaupun sebagian besar harga berada di kisaran stabil, terdapat beberapa
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titik harga yang berada dalam rentang sangat rendah. 61 Di sisi lain,
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outlier di atas 120 memperkuat identifikasi bahwa meskipun distribusi

secara umum cukup stabil, terdapat sejumlah lonjakan harga ekstrem yang
terjadi pada periode terte ntu. Ini selaras dengan nilai stan dar

deviasi sebesar 17,6 6, yang menunjukkan bahwa harga miny ak mengalami
fluktuasi cukup besar, tetapi tetap dalam batas yang wajar. Selain itu,
boxplot mengonfirmasi ba hwa distribusi harga lebih menda tar dibandingkan
distribusi normal, sebagaimana tercermin dalam nilai kurtosis yang rendah
(sekitar 1,16), menandakan bahwa probabilitas munculnya lonjakan harga
ekstrem tetap ada, tetapi tidak dominan. Secara keseluruhan, boxplot harga
miny ak mentah menegaskan hasil analisis distribusi sebe lumnya, dengan
menunjukkan skewness ringan ke ki ri, volatilitas harga yang cukup

tinggi, dan keberadaan beberapa outlier ekstrem. Bentuk distribusi ini
mencerminkan po la harga minyak yang cenderung stabil dalam rentang
tertentu, tetapi tetap menunjukkan beberapa flukt uasi signifikan yang

dapat mempengaruhi tren pasar. Gambar 5. 8 Gambar visualisasi boxplot
pada harga penutupan indeks S&P 500 Berdasarkan boxplot harga penutupan
indeks S&P 500, semakin memperkuat analisis distribusi sebelumnya dengan
memberikan visualisasi yang jelas mengenai persebaran harga. Median harga
berada di sekitar 4000, yang sesuai dengan pola distribusi sebelumnya

yang menunjukkan bahwa mayoritas harga 62 indeks berkisar antara 2500
hingga 4250, di mana kepadatan tertinggi terjadi. Kotak dalam boxplot
menggambarkan rentang IQR, yakni antara 3000 dan 5000, menunjukkan bahwa
s ebagian besar harga indeks terkonsentrasi di dalam rentang ini, me

skipun ada beberapa nilai ekstrem yang memperpanjang distribusi ke arah
luar. Keberadaan outlier di bawah 2000 semakin m enegaskan adanya harga
ekstrem yang lebih rendah dari batas normal. Outlier ini sesuai dengan

ekor panjang yang terlihat dalam distribusi, yang mencerminkan periode
volatilitas yang lebih tinggi dalam harga indeks S&P 500. Namun, di

sisi lain, boxplot juga menunjukkan bahwa harga tertinggi yang bukan

outlier mencapai s ekitar 6000, yang mengonfirmasi bahwa meskipun ada
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saran yang terstruktur. Struktur boxplot juga mendukung temuan mengenai
kemiringan ke kanan (positively skewed), seperti yang telah dianalisis

dalam distribusi sebelumnya, dengan nilai skewness positif sebesar 0.512,
yang menunjukkan adanya sebagian kecil harga yang lebih tinggi dari
rata-rata yang me narik ekor distribusi ke arah kanan. Standar deviasi
sebesar 1029,12 semakin mempertegas adanya variabilitas harga yang cukup
besar, namun tetap dalam batas wajar untuk indeks saham bernilai tinggi
seperti S&P 500. Selain itu, kurtosis negatif sebesar -0,67

8 mengindikasikan bahwa distribus i harga lebih mendatar dibandingkan
distribusi normal, menandakan bahwa probabilitas terjadiny a lonjakan harga
ekstrem lebih kecil. Secara keseluruhan, boxplot me mberikan perspektif
tam bahan terhadap distribusi harga penutupan indeks S&P 500, dengan
mengonfirmasi bahwa meskipun terdapat beberapa outlier yang mendorong
distribusi, indeks ini tetap menunjukkan pola yang stabil dengan

persebaran harga yang cukup terstruktur dalam IQR utama. Hal ini semakin
mempertegas bahwa pergerakan harga indeks S&P 50 memiliki karakteristik
volatilitas yang tinggi tetapi tetap da lam pola distribusi yang dapat
diprediksi. 63 Gambar 5.9 Gambar visualisasi boxplot pada harga

penutupan pe rak Berdasarkan boxplot, harga penutupan perak memberikan
gambaran visual yang memperkuat hasil analisis distribusi sebelumnya. Hal
ini menegaskan pola bimodal dengan kecenderungan miring ke kanan
(positively skewed) serta keberadaan beberapa harga ekstrem. Median harga
berada di sekitar 21,51, yang sesuai dengan kepadatan distribusi
sebelumnya, di mana sebagia n besar harga terkonsentrasi di dua puncak
utama di kisaran 17 dan 24. Posisi median yang lebih dekat ke

bagian bawah kotak dalam boxplot menunjukk an bahwa sebagian besar
harga berada dalam rentang yang lebih rendah, mes kipun terdapat sejuml
ah harga tinggi yang memperpanjang distribusi ke sisi kanan. Dari

Boxplot diperlihatkan IQR yang cukup lebar, mengindikasikan bahwa mayoritas
harga perak berada dalam kisaran 20 hingga 25, namun dengan beberapa

AUTHOR: SAFITRI JAYA 48 OF 79



PLAGIARISM
CHECK.ORG

harga ekstrem yang muncul di luar batas ini. Keberadaan whisker yang

REPORT #27589781

panjang di sisi atas mengonfirmasi adanya harga tinggi yang terjadi

dalam beberapa periode tertentu, yang juga tercermin dalam distribusi
kepadatan yang menunjukkan ekor panjang di sisi kanan. Di sisi lain,
terdapat outlier di bawah 10, yang memperkuat bukti bahwa terdapat
nilai-nilai harga yang jauh lebih rendah dari sebaran ut ama, meskipun
kejadian ini tergolo ng jarang. 64 Selain itu, nilai skewness positif
0.421yang terlihat dalam analisis deskriptif juga tercermin dalam

boxplot, dengan persebaran harga ya ng lebih berat di sisi bawah

namun tetap memiliki beberapa harga tinggi ya ng menarik distribusi ke
kanan. Standar deviasi sekitar 5,02 menunjukkan variasi harga yang cukup

moderat te tapi tetap memberikan fluktuasi signifikan. Kurtosis negatif

-0,838 semakin mempertegas bahwa distribusi lebih me ndatar dibandingkan

distribusi normal, sehingga probabilitas terjadinya lonjakan harga yang
sangat ekstrem tetap rendah. Gambar 5. 10 Gambar visualisasi boxplot

pada harga penutupan indeks dolar AS Berdasarkan boxplot, harga penutupan

indeks dolar AS memberikan gambaran visual yang mempertegas ha sil
analisis distrib usi sebelumnya, menunjukkan ke miringan ke kanan
(positively skewed) dengan perse baran data yang cukup stabil tetapi
tetap mempe rlihatkan beberapa outl ier di sisi kanan distribusi.

Median harga berada di sekitar 100, yang sesuai dengan hasil distribusi
sebelumnya yang menunjukkan kepadatan tertinggi pada kisaran 95-100,
mengindikasikan ba hwa harga indeks dolar paling sering muncul dalam
rentang ini. 65 Rentang IQR dalam boxplot menunjukkan bahwa mayoritas
harga indeks terkonsentrasi di antara 95 dan 105, menc erminkan
variabilitas yang moderat dalam pergerakan harga. Sementara itu, whisker
yang lebih panjang di sisi atas menunjukkan adanya harga ek strem

yang lebi h tinggi dari batas normal distribusi, yang sesuai dengan
karakteristik ekor panjang di sisi kanan yang terlihat dalam grafik
kepadatan. Keberadaan outlier di bawah 90 semakin memperjelas bahwa
meskipun seba gian besar harga terkonsentrasi di sekitar median, terdapat
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pada persebaran data. Selain itu, nilai skewness positif sebesar 0,308

yang terlihat dalam analisis distribusi juga tercermin dalam boxplot,

dengan persebaran harga yang lebih berat di sisi bawah tetapi tetap
memiliki beberapa harga tinggi yang menarik distribusi ke kanan. Sta

ndar deviasi sekitar 5,40 se makin me mpertegas adanya variabilitas

harga yan g cukup moderat, mencerminkan per gerakan indeks dolar yang
cukup stabil tetapi tetap mengalami beberapa lonjakan harga dalam periode
tertentu. Kurtosis negatif (-0,716) menunjukkan bahwa distribusi lebih
mendatar dibandingkan distribusi norm al, yang mengindikasikan bahwa proba
bilitas munculnya lonjakan harga yang sangat ekstrem tetap rendah.
5.1.1.2.3. Scatter Plot Atau Grafik Sebar 66 Gambar 5. 11 Gambar

visualisasi scatter plot persebaran harga emas terhadap harga minyak
mentah Scatter plot yang ditampilkan menunjukkan hubungan antara harga
penutupan minyak mentah dengan harga penutupan emas. Pada grafik ini,
harga penutupan emas berada pada sumbu X, sementara harga penutupan
minyak ditempatkan pada sumbu Y. Titik-titik da ta yang tersebar

mengindikasikan bagaimana pergerakan harga kedua komoditas saling berkaitan.

Dari distribusi titik- titik, terlihat bahwa terdapat kecenderungan positif,

di mana peningkatan harga emas sering kali di ikuti oleh kenaikan

harga minyak. Meskipun pola ini tidak sepenuhnya linier, keberadaan garis
regresi linier berwarna biru memberikan indikasi bahwa ada hubungan
proporsional antara kedua va riabel. Selain itu, grafik juga menyertakan
density plot di bagian atas dan kanan, yang menggambarkan penyebaran

data masing-masing variabel. Ini memperjelas pola distribusi harga, 67

yang mungk in menunjukkan adanya kons entrasi data di rentang tertentu.
Halini terbukti dari analisis distribusi dan analisis dengan boxplot

yang memiliki kepadatan p ada rentang-rentang masing-masing harg a. Dengan
demikian, scatter plot ini berfungsi sebagai alat eksplor asi awal untuk
memahami korelasi harga emas dan minyak, se rta memberikan wawasan awal
sebelum dilakukan uji korelasi. emas_Close - sp500_Close Gambar 5. 12
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500 Scatter plot yang ditampilkan menggambarkan hubungan antara indeks
penutupan S&P 500 dengan harga penutupan emas. Harga emas ditampilkan
pada sumbu X, sedangkan indeks S&P 500 berada pada sum bu Y.

Distribusi titik-titik data menunjukkan pola yang cenderung membentuk
hubungan positif, di mana 68 kenaikan harga emas sering kali sejalan

dengan peningkatan in deks S&P 500. Garis regresi linier berwarn a

biru memberikan indikasi bahwa kedua variabel mem iliki tren yang

bergerak bersama dalam rentang tertentu. Selain itu, de nsity plot di

bagian atas dan kanan scatter plot menampilkan distribusi data
masing-masing variabel, membantu da lam memahami pola penyebaran harga dan
indeks. Pola ini dapa t menjadi dasar analisis lebih lanjut untuk

memahami bagaimana pergerakan pasar ekuitas dan harga emas berinteraksi
dalam konteks ekonomi dan inv estasi. emas_Close - perak_Close Gambar

5.13 Gambar visualisasi scatter plot persebaran harga emas te rhadap

harga perak Scatter plot yang ditampilkan menunjukkan hubungan antara
harga penutupan perak dengan harga penutupan emas. Harga emas berada
pada sumbu X, sementara harga perak ditempatkan pada sumbu Y, dengan
titik-titik data yang 69 mewakili pa sangan nilai dari kedua variabel

pada waktu yang sama. Dari pola distribusi tit ik-titik tersebut,

terlihat adanya hubungan positif, di mana kenaikan harga emas cenderung
diikuti oleh kenaikan harga perak. Keberadaan garis regresi linier

berwarna biru dalam scatter plot memberikan indikasi bahwa hubungan antara
harga emas dan perak memiliki tren yang relatif proporsional dalam

rentang terte ntu. Meskipun titik-ti tik data menunjukkan sedikit

penyebaran yang mungkin mengindikasikan fluktuasi harga, secara umum pola
ini mencerminkan hubungan yang erat antara kedua komoditas. Selain itu,
histo gram yang berada di sisi atas dan kanan scatter plot memberikan
gambaran distribusi harga masing-masing variabel, memperlihatkan bagaimana
harga perak dan emas tersebar dalam rentang tertentu. Visualisasi ini

dapat digunakan seba gai alat eksplorasi awal dalam memahami ke
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statistik formal seperti uji korelasi. 70 Gambar 5. 14 Gambar

visualisasi scatter plot persebaran harga emas terhadap indeks dolar AS

Scatter plot yang ditampilkan menggambarkan hubungan antara indeks penutupan
dolar AS dengan harga penutupan emas. Pada sumbu X, variabel ya ng
ditampilkan adalah harga penutupan emas, se dangkan pada sumbu Y adalah

in deks penutupan dolar AS. Titik-titik data pada grafik merepresentasikan
pasangan nilai dari kedua variabel pada waktu yang sa ma, memungkinkan
analisis terhadap pola hubungan antara harga emas dan pergerakan indeks
dolar AS. Dari distribusi titik- titik pada scatter plot, terlihat bahwa

hubungan antara kedua variabel ini cenderung negatif, di mana peningkatan
harga emas sering kali disertai dengan penurunan nilai indeks dolar AS.

Garis regresi linier yang dita mbahkan dalam grafik memberikan indikasi
kecenderungan hubungan positif yang mengisyaratkan adanya pergerakan kenaikan
yang bersamaan antara harga emas dan indeks dolar AS. Selain itu,

density 71 plot yang berada di sisi atas dan kanan scatter plot

menunjukkan distribusi masing- masing va riabel, membantu dalam memahami
pola penyebaran nilai indeks dan harga emas dalam rentang tertentu.
Visualisasi ini berfungsi sebagai | angkah eksplorasi awal untuk memahami
bagaimana pergerakan indeks dolar AS berkorelasi dengan harga emas sebelum
dilakukan analisis statistik lebih mendalam, seperti uji korelasi. 5.1.1.3.

Uji Korelasi Uji korelasi di lakukan untuk mengevaluasi kekuatan dan

arah hubungan linear antar harga pe nutupan dari lima instrumen global,

yaitu emas, minyak mentah, perak, indeks S&P 500, dan indeks dolar AS

(USDX). Dengan menggunakan metode Pearson Correlation Coefficient pada
tingkat signifikansi 5% (a =0,05), analisis ini bertujuan mengidentifikas

i apakah terdapat keterkaitan signifikan secara statistik di antara

pasangan variabel tersebut. Nilai koefisien korelasi yang diperoleh berkisar
antara-1hingga 1, ya ng merepresentasikan arah dan kekuatan hubung

an, mulai dari negatif kuat, tidak berkorelasi, hingga positif kuat.

Untuk mempermudah interpretasi, hasil uji ini divisualisasikan dalam bentuk
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menggunakan grad asi warna. Visualisasi ini membantu dalam mengidentifikasi
pola keterkaitan antar aset yang dapat digunakan sebagai dasar dalam
strategi analisis hubungan antar pasar maupun untuk seleksi fitur dalam
analisis prediktif sehingga dapat me mbuang fitur ya ng tidak mem

iliki korelasi. 72 Gambar 5. 15 Gambar heatmap korelasi Pearson antar
variabel harga penutupan masing- masing harga Berdasarkan heatmap hasil
uji korelasi Pearson menunjukkan hubungan linier antara harga penutupan
emas (emas_Close) dengan berbagai variabel lainnya, termasuk minyak_
Close, perak_Close, S&P 500 (sp500_Close), dan inde ks dolar AS
(usdx_Close). Visualisasi ini memberikan w awasan tentang keterkaitan

antar aset gl obal, di mana intensitas hubungan direpresentasikan melalui
gradasi warna yang mencerminkan kekuatan korelasi. Dari analisis ini,
terlihat bahwa emas_Close memiliki korelasi yang sangat kuat dengan

dirinya sendiri (1.0000), seperti yang diharapkan. Korelas i yang tinggi

juga ditemukan antara emas_Close dan S&P 500 (0.9352) serta perak_

Close (0.9162), menunjukkan bahwa pergerakan harga emas memiliki hubungan
erat dengan pasar saham AS serta harga perak, yang sering dianggap

sebagai aset komplementer dalam dunia investasi. Sebalik nya, korelasi
dengan indeks dolar AS (0.5037) menunjukkan hubungan yang lebih moderat,
mengindikasikan bahw a walaupun emas sering di gunakan sebagai lindung
nilai terhadap dolar, pergerakannya tidak selalu berbanding terbalik da

lam pola yang konsisten. Korelasi terlemah dalam heatmap ini terlih at

antara harga penutupan emas dan harga 73 penutupan minyak mentah
(0.3716). Walaupun ter dapat hubungan positif, nilainya relatif rendah
dibandingkan dengan aset lainn ya, menunjukkan bahwa harga minyak tidak
selalu bergerak sejalan dengan harga emas. Sebagai ta mbahan untuk uji
korelasi terhadap semua variabel dari semua instrumen harga yang
didapatkan, berikut adalah visualis asi dari heatmap uji korelasi Pearson
untuk semua variabel terhadap harga penutupan emas. Gambar 5. 16 Gambar
heatmap korelasi Pearson semua variabel harga Berdasarkan dari heatmap
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perdagangan dari berbagai aset menunjukkan hubungan 74 yang lemah atau
bahkan negatif terhadap harga penutupan emas. Korelasi negatif ini
mengindikasikan bahwa pe ningkatan volume transaksi tidak selalu sejalan
dengan perubahan harga emas, dan dalam beberapa kasus, bahkan bergerak
berlawanan. Secara keseluruhan, hubungan negatif atau lemah antara volume
perdagangan dan harga pe nutupan emas me nunjukkan bahwa aktivitas
transaksi tidak memiliki keterkaitan linear yang kuat dengan pergerakan
harga. V olume sering kali mengalami fluktuasi yang tidak sejalan dengan
perubahan harga emas, mencerminkan bahwa faktor-faktor harga lainnya mem
iliki pengaruh yang lebih signifikan dalam menentukan tren harga. Korelasi
negatif pada beberapa aset, seperti volu me minyak terhadap harga emas,
menandakan bahwa peningkatan jumlah transaksi tidak selalu beriringan dengan
kenaikan harga emas, melainkan dapat berfluktuasi secara independen. Selain
itu, kore lasi yang sangat kecil antara volume perdagangan emas sendiri
terhadap harga penutupan emas mengindikasikan bahwa jumlah tr ansaksi
dalam satu periode tidak dapat digunakan sebagai fitur prediksi untuk
pergerakan harga emas. Meskipun emas dan perak sering bergerak dalam
pola yang serupa, volume perak juga menunjukkan korelasi yang rendah
terhadap harga emas, yang menegaskan bahwa meskipun harga kedua logam
mulia dapat saling terkait, aktivitas perdagangan tidak selalu merefleksika

n hubungan harga yang kuat. Dengan demikian, volu me pe rdagangan

dalam berbagai aset lebih bersifat sebagai indikator aktivitas pasar

daripada penentu langsung pergerakan ha rga emas, sehingga dalam analisis
harga, faktor-faktor lain yang lebih mencerminkan pergerakan harga perlu
mendapatkan prioritas lebih tinggi dibandingk an volume transaksi. 5.1.1.4.
Kesimpulan Selek si Fitur Kesimpulan seleksi fitur dalam penelitian ini
didasarkan pada analisis statistik deskriptif, analisa berdasarkan

visualisasi, dan uji korelasi antar v ariabe | terhadap harga penutupan

emas (emas_C lose). D ari ha sil eksplorasi data, beberapa 75 aspek

utama yang diperhatikan meliputi di stribusi data, hubungan antar fitur,
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tik deskriptif, seluruh variabel memiliki jumlah data valid yang lengkap
tanpa adanya nilai yang hilang. Distribus i harga emas menunjukkan pola
positively skewed, dengan me dian yang sedikit lebih tinggi dibandingkan
rata- rata, serta standar deviasi yang mencerminka n tingkat volatilitas

yang cukup signifikan. Harga perak dan indeks S&P 50 menunjukkan pola
distribusi yang relatif stabil, meskipun tetap menunjukkan variasi harga
yang cukup besar. Sebaliknya, harga minyak mentah memiliki beberapa nilai
ekstrem, termasuk harga negatif ya ng terjadi akibat fenomena pasar
berjangka saat krisis pandemi. Indeks dolar AS menunjukkan pola distribu

si yang cenderung simetris dengan sedikit kemiringan ke kanan. Uji

korelasi Pearson mengonfirm asi hubungan yang kuat antara harga emas
dengan harga perak (0.9162) dan indeks S&P 50 (0.9352), menandakan
keterkaitan erat an tara logam mulia dan pasar ekuitas. Korelasi dengan
indeks dolar AS (0.5037) bersifat moderat, menunjukkan bahwa meskipun
emas sering digunakan sebagai lindung nilai terhadap dolar, pergerakanny a
tidak selalu berkebalikan dalam pola yang konsisten. Sementara itu, harga
miny ak mentah memilik i korelasi pa ling renda h terhadap harga

emas (0.3716), mengindikasikan bahwa fluktuasi harga minyak tidak selal u
bergerak selaras dengan pergerakan emas. Dalam penelitian ini, volume
perdagangan dari berbagai instrumen menunjukkan korelasiy ang lemah atau
negatif terhadap harga penutupan emas, sehingga tidak digunakan sebagai
fitur dalam analisis time-series dengan pendekatan DL metode LSTM.
Korelasi negatif antara volume minyak dan harga emas, misa Inya,
menunjukkan bahwa peningkatan jumlah transaksi tidak selalu beriringan
dengan kenaikan harga emas, mela inkan dapat berfluktuasi secara
independen. Selain itu, volume perdagangan emas sendiri memiliki korelasi
yang sangat kecil terhadap harga penutu pannya, sehingga tidak dapat
dijadikan fit ur prediksi dalam pemodelan harga berbasis time-series. 76
Dengan mempertimbangkan berbagai analisis deskriptif sep erti statistik
deskriptif, distribusi data, hasil visualisasi, khususnya uji korelasi
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Pearson, penelitian ini memutuskan untuk mengecualikan variabel volume dalam

pemodelan prediktif menggunakan LSTM. Fokus analisis diarahkan pada variabel

harga yang memilik i keterkaitan lebih erat dengan harga emas, sehingga
model dapat menangkap pola pergerakan harga dengan lebih akurat tanpa
dipengaruhi oleh fluktuasi volume yang tidak memiliki hubungan linear yang
konsist en terhadap harga emas. Keputusan ini didasarkan pada evaluasi
statistik yang menunjukkan bahwa volume lebih bersifat sebagai indikator
aktivitas pasar daripada sebagai penentu langsung pergerakan harga emas.
Dengan demikian, pemodelan pr ediktif dengan metode LSTM dapat lebih
optimal dalam mengidentifikasi tren harga berdasarkan variabel yang memiliki
hubungan lebih kuat dan signifikan. 5.1.1.5. Normalisasi Data Setelah
menerapkan seleksi fitur, semua fitur yang digunakan da lam analisis

telah dipilih berdasarkan relevansi terhadap harga penutupan emas (emas_
Close). Untuk memastikan bahwa data berada dalam skala yang seragam dan
mengurangi pengaruh perbedaan rentang nilai antar fitur, dilakukan proses
no rmalisasi menggunakan teknik Min-M ax Scaling. Dengan pendekatan ini,
setiap fitur akan memiliki nilai yang dipetakan dalam rentang hingga 1,
sehingga sk ala variabel menjadi lebih seragam tanpa mengubah pola
distribusi data secara signifikan. Berdasarkan hasil statistik deskriptif,

fitur harga yang digunakan dalam penelitian ini, seperti harga penutupan
emas, perak, mi nyak, indeks S&P 500, dan indeks dolar AS, memiliki

rentang nilai yang cukup beragam. Oleh karena itu, normalisasi Min-Max
dilakukan untuk setiap fitur harga guna memastikan bahwa model
pembelajaran tidak dipengaruhi oleh perbedaan skala antar variabel.
Implementasi normalisasi ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas dan
konvergensi model saat pr oses pelatihan dengan metode LSTM, sehingga
model dapat lebih akurat dalam menangkap pola pergerakan harga tanpa
terpengaruh oleh skala awal dari fitur yang berbeda-beda. Setelah proses
normalisasi selesai, dataset yang telah diubah ke skala [0,1] siap

digunakan dalam tah ap pemodelan berikutnya. 77 Berikut tabel lima

baris terakhir dari semua fitur yang telah dinormalisasi dengan Min-Max
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Scaling yang d imulai dengan harga emas, m inyak m entah, indeks

S&P 500, harga perak, dan indeks dolar AS. Tabel 5. 6 Tabel hasil

normalisasi 5 baris terakhir pada harga emas Date emas_Open emas_High
emas_Low emas_Close 2025-02-24 111 0,991081 2025-02- 25 0,97572
0,99182 0,975876 0,994202 2025-02- 26 0,982601 0,977241 0,98875 0,980155
2025-02-27 0,963804 0,980469 0,964905 0,982942 2025-02- 28 0,937846
0,955039 0,944587 0,959864 Tabel 5. 7 Tabel hasil normalisasi 5 baris

terakhir pada harga minyak mentah Date minyak_Open minyak_High minyak_
Low minyak_Close 2025-02- 24 0,671481 0,490112 0,683508 0,604356 2025-02-
250,66051 0,492852 0,676556 0,612433 2025-02- 26 0,658588 0,475901
0,67457 0,59938 2025-02- 27 0,669311 0,486688 0,676122 0,597288 2025-02-
28 0,665654 0,484548 0,679412 0,607024 Tabel 5. 8 Tabel hasil

normalisasi 5 baris terakhir pada indeks S&P 500 Date sp500_Open
sp500_High sp500_Low sp500_Close 2025-02- 24 0,958846 0,974661 0,965931
0,971272 2025-02- 25 0,951046 0,961479 0,948107 0,962565 2025-02- 26
0,951237 0,963463 0,953543 0,956337 2025-02- 27 0,927267 0,961095 0,935213
0,955828 2025-02- 28 0,949334 0,949962 0,928892 0,931168 78 Tabel 5.9
Tabel hasil normalisasi 5 baris terakhir pada harga perak Date perak_

Open perak_High perak_Low perak_Close 2025-02- 24 0,902321 0,912506
0,918466 0,923505 2025-02- 25 0,868808 0,894167 0,884354 0,891928 2025-02-
26 0,888379 0,885904 0,904275 0,897621 2025-02- 27 0,868808 0,887539
0,869766 0,89682 2025-02- 28 0,843609 0,859037 0,852799 0,867467 Tabel 5.
10 Tabel hasil normalisasi 5 baris terakhir pada indeks dolar AS Date
usdx_Open usdx_High usdx_Low usdx_Close 2025-02- 24 0,704878 0,687488
0,712266 0,701542 2025-02- 25 0,693877 0,691549 0,714855 0,70974 2025-02-
26 0,6978310,684007 0,71366 0,688073 2025-02- 27 0,730992 0,709534
0,724811 0,703299 2025-02- 28 0,745948 0,723458 0,755476 0,727894 5.1.1.6.
Pembuatan Dataset Setelah seluruh variabel dinormalisasi dengan teknik
Min-Max Scaling, dataset diorganisasikan menggunakan pendekatan sliding window
dengan ukuran jendela waktu 30 hari. Artinya, dalam pros es prediksi

harga emas pada har i t, data historis dari 30 hari sebelumnya
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menangkap pola tren harga berdasarkan informasi dari periode sebelumnya,
yang berperan penting dalam analisis time-series. Selain itu, dataset atau
kumpulan data dipartisi menjadi tiga ukuran berdasarkan rasio data

pelatihan da n data pengujian, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10. Pembagian

ini dilakukan untuk mengevaluasi dampak jumlah data pelatihan terhadap
perform a prediksi model. Berikut adalah perbandingan jumlah baris data
pelatihan dan data pengujian pada masing-masing ukuran dataset yang
dijabarkan dalam bentuk tabel. 79 Tabel 5. 11 Tabel perbandingan jumlah

baris data setiap ukuran dataset Proporsi Ukuran Dataset Jumlah Baris

Data Pelatihan Jumlah Baris Data Pengujian Ukuran Dataset 70:30 1414 606
Ukuran Dataset 80:20 1616 404 Ukuran Dataset 90:10 1818 202 Dengan

struk tur dataset ini, mo del LSTM dapat memanfaatkan data berderet

waktu untuk membangun prediksi berdasarkan pola historis yang relevan.
Variasi dalam pembagian data set memungkinkan evaluasi efektivitas model
dengan berbagai tingkat pela tihan dan pengujian, sehingga memberikan
gambaran optimal tentang bagaimana pendekatan time series dapat digunakan
dalam analisis harga emas. 5.1.2 Analisa Data Dengan Metode LSTM Pada
subsubbab ini akan memaparkan hasil pelatihan dan pengujian model LSTM
dengan berbagai kumpulan data atau dataset yang telah diusulkan dalam
perancangan. Hasil dari prediksi untuk model dalam mempredik si data
tahunan akan dipaparkan dalam sub subbab ini. Hasil pelatihan ini

mencakup nilai evaluasi yaitu MSE, M AE, RMSE, dan MAPE. 5.1.2.1. Hasil Pelatihan
dan Pengujian Model LSTM A. Hasil pelatihan model dengan kumpulan data ukuran 70:3 Tabel 5.
12 Tabel hasil pelatihan dan pengujian dengan ukuran kumpulan data

70:30 Mode | MSE pelatiha n RMSE pelatiha n MAE pelatiha n MAPE

pelatiha n MSE peng ujia n RMSE peng ujia n MAE peng ujia n MAPE

peng ujian Mode | 1 431,49 20,77 17,18 1,10% 5510,31 74,23 50,87

2,12% Mode 12 97,31 9,86 7,34 0,47% 4 981,737,584 6

,921,89% Mode | 3316,07 17,78 15,94 1,05% 2 233,

9647,2632,431,35% 80 Mode | 4 233,47 15,28
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12,520,82%2 018,394 4,933 1,23 1,30% Mode 15104, 8
10,27,520,48%2212,7247,434,

1,41% Tabel 5. 13 Tabel kenaikan dari pelatihan ke pengujian ukuran
dataset 70:30 Model MSE pelatiha n>MSE pen gujian RMSE
pelatiha n>RMSE p en gujian MAE pelatihan>MAEpeng
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ujian MAPE pelatihan>MAPE pen gujianModel 1

1177,04% 257,39% 196,10% 92,73% Model 2 5019,44% 615,82% 539,24% 302,13%
Model 3 606,79% 165,80% 103,45% 28,57% Model 4 764,52% 194,04% 149,44%
58,54% Model 5 2025,98% 361,18% 352,13% 193,75% Model 1 menunjukkan
adanya overfittin g yang jelas, di mana kinerjanya pada data pelatihan

jau h lebih baik dibandingkan dengan data pengujian. Hal ini terlihat

da ri kenaikan yang signifikan pada metrik evaluasi. Untuk MSE, terjadi
kenaikan sebesar 1.177,04% an tara MSE pelatihan dan MSE pengujian, yang
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari data pelatihan dengan sangat
baik, tetapi kesulitan saat diterapkan pada data pengujian. Begitu pula

dengan MAE, yang mengalami kenaikan sebesar 196,10%, mengindikasikan bahwa
mod el lebih akurat pada data pelatihan namun prediksinya jauh lebih

buruk pada data p engujian. Kenaikan juga terjadi pada RMSE, dengan
peningkatan sebesar 257,39%, dan MAPE yang meningkat sebesar 92,73%,
semakin memperlihatkan bahwa model terlalu "menghafal" data pelatihan dan
tidak dapat m enggeneralisasi dengan baik pada data p engujian. Model

2 menunjukkan adanya overfitting yang lebih parah dibandingkan Model 1,

di mana kinerjanya pada data pelatihan jauh lebih baik dibandingkan

dengan data pengujian. Hal ini terlihat dari kenaikan yang sangat

signifikan pada metrik evaluasi. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar

5.019,44% antara MSE pelatihan dan MSE pengujian, yang menunjukkan bahwa
model mampu mempelajari data pelatihan dengan sangat baik, tetapi

kesulitan ketika diterapkan pada data pengujian. Begitu pula dengan

MAE, yang mengalami kenaikan sebesar 81 539,24%, mengindikasikan bahwa
model lebih akurat pada data pelatihan namun prediksinya jauh lebih

buruk pada data pengujian. Kenaikan juga terjadi pada RMSE, dengan
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semakin memperlihatkan bahwa model terlalu "menghafal" da ta pelatihan

dan tidak dapat menggene ralisasi dengan baik pada data pengujian. Model

3 menunjukkan adanya overfitting yang cukup jelas, di mana kinerjanya

pada data pelatihan jauh lebih baik dibandingkan dengan data pengujian.
Halini terlihat dari kenaikan yang signif ikan pada metrik evaluasi.

Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 606,79% antara MSE pelatihan dan MSE
pengujian, yang menunjukkan bahwa mod el mampu me mpelajari data
pelatihan dengan baik, namun kesulitan saat diterapkan pada data

pengujian. Begitu pula dengan MAE, yang mengalami kenaikan sebesar
103,45%, mengin dikasikan bahwa model lebih akurat pada data pelatihan
namun prediksinya ku rang memadai pada data pengujian. Kenaikan juga
terjadi pada RMSE, dengan peningkatan se besar 165,80%, dan MAP E

yang meningkat se besar 28,57%, semakin memperlihatkan bahwa model terlalu
"menghafal" data pelatihan dan tidak da pat menggeneralisasi dengan baik
pada data pengujian. Meskipun demikian, model 3 merupakan model yang
paling stabil dibanding kelima model lainnya karena kenaikan yang tidak
setajam model lainnya untuk uk uran dataset 70:30. Gambar 5. 17

Prediksi model 3 pada dataset peng ujian dengan ukuran 70:30 Model 4
menunjukkan hasil yang sangat baik dan merupakan model yang paling

optimal dibandingkan dengan model-model sebe lumnya. Meskipun ada sedikit
indik asi overfitting, kenaikan pada metrik evaluasi te tap terja ga

dalam batas yang wajar. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 764,52%

antara MSE pelatih an 82 dan MSE pengujian, yang menunjukkan bahwa

model ini berhasil mempelajari data pelatihan dengan sangat baik dan

tetap mempertahankan kinerja yang cukup baik pada data pe ngujian. MAE
mengalami kenaikan sebesar 149,44% , yang menunjukkan bahwa prediksi pada
data pelatihan jauh lebih akurat, namu n tetap menunjukkan performa yang
relatif baik pada data pengujian. Kenaikan pada RMSE sebesar 194,04% dan
MAPE yang mening kat sebesar 58,54% semakin memperlihatkan bahwa meskipun

terjadi peningkatan kesalahan saat diuji pada data pengujian, model ini
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bangan antara akurasi pelat ihan dan generalisasi pada data pengujian.
Dengan hasil ini, Model 4 dapa t dia nggap seb agai model yang

paling efektif dalam menghasilkan prediksi yang stabil dan lebih dapat
diandalkan. Gambar 5. 18 Prediksi model 4 pada dataset peng ujian

dengan ukuran 70:30 Model 5 m enunjukkan adanya overfitting yang cukup
signifikan, meskipu n kinerjanya pada data pelatihan jauh lebih baik
dibandingkan dengan data pengujian. Kenaikan yang terjadi pada metrik
evaluasi sangat tajam. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 2.025,98% an

tara MSE pelatihan dan MSE pengujian, yang menunjukkan bahwa model
mempelajari data pelatihan dengan sangat baik, namun kesulitan dalam
menerapkan pengetahuan tersebut pada data pengujian. Begitu pula dengan
MAE, yang mengalami kenaikan sebesar 352,13%, menandakan bahwa model jauh
lebih akurat pada data pelatihan, tetapi prediksinya sangat buruk pada

data pengujian. RMSE meningkat sebe sar 361,18%, dan MAPE yang meningkat
sebesar 193,75%, semakin memperlih atkan bahwa model ini terlalu
"menghafal" data pelatihan, namun tidak dapat menggeneralisasi dengan baik
pada data pengujian. Meskipun demikian, m odel 5 memi liki performa

yang lebih buruk dibandingkan model-model sebelumnya dalam hal generalisasi,
menandakan 83 bahwa meskipun kinerja pada p elatihan sangat baik, mo
delini terlalu sesuai dan kurang efektif un tuk pre diksi pada

data yang belum dilihat sebelumnya. B. Hasil pelatihan model dengan
kumpulan data ukuran 80:20 Tabel 5. 14 Tabel hasil pelatihan dan

pengujian dengan kumpulan data 80:20 Mode | MSE pelatiha n RMSE

pelatiha n MAE pelatiha n MAPE pelatiha n MSE peng ujia n RMSE

peng ujia n MAE peng ujia n MAPE peng ujia n Mode | 1 240,87

15,52 13,42 0,87% 3864,1 62,16 45,67 1,79% Mode | 2 134,51 11,6

8,99,55% 3666 ,766,5549,622,00%Mode | 3
615,4124,8121,391,31%770,3427,7624

,461,11% Mode 1 498,409,927,280,45% 1543 ,11 3

9,2828,951,15% Mode | 5 167,81 12,95 10,3 2 0,66%
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1264,04 35,552 6,851,07% Tabel 5. 15 Tabel kenaikan dari
pelatihan ke pengujian ukuran dataset 80:20 Model MSE pelatiha n>MSE
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pengujianRMSE pelatihan>RMSEpengujian

MAE pelatiha n>MAE p en g u jia n MAPE pelatiha n>MAPE p

engujianModel 1 1504,23% 300,52% 240 ,31% 105,75% Model 2

2626,01% 421,98% 451 ,95% 263,64% Model 3 25,18% 11,89% 14,35% -15,27%
Model 4 1468,20% 295,97% 297 ,66% 155,56% Model 5 653,26% 174,52%
160,17% 62,12% Model 1 dengan dataset 80:20 menunjukkan adanya overfittin
g yang cukup jelas, di mana kinerjanya pada data pelatihan jauh lebih

baik dibandingkan dengan data pengujian. Hal ini terlihat dari kenaikan

yang signifikan pada metrik evaluasi. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar
1.504,23% antara MSE pelatihan dan MSE pengujian, yang menunjukkan bahwa
model mampu mempelajari data pelatihan dengan sangat baik, tetapi
kesulitan saat diterapkan pada data penguji an. Begitu 84 pula dengan

MAE, ya ng mengalami kenaik an sebesar 240,31%, mengindikasikan bahwa
model lebih akurat pada data pelatihan, namun prediksin ya jauh lebih

buruk pada data pengujian. Ke naikan juga terjadi pada RMSE, d engan
peningka tan sebesar 300,52%, dan MAPE yang meningkat sebesar 105,75%,
semakin memperlihatkan bahwa model terlalu "menghafal" data pelatihan dan
tidak da pat menggeneralisasi dengan baik pada data pengujian. Kenaikan
yang tajam pada metrik ini menandakan bahwa meskipun model sangat baik
dalam mempelajari data pelatihan, performanya menurun secara signifikan ke
tika diuji pada data yang tidak terlihat sebelumnya. Model 2 menunjukkan
adanya overfitting yang lebih parah dibandingkan dengan Model 1, di

mana kinerjanya pada data pelatihan jauh lebih baik dibandingkan dengan
data pengujian. Hal ini terlihat dari kenaikan yang sangat signifikan

pada metrik evaluasi. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 2.626,01%

antara MSE pelatihan dan MSE pengujian, yang menunjukkan bahwa model
mampu mempelajari data pelatihan dengan sangat baik, namun kesulitan saat
diterapkan pada data pengujian. Beg itu pula dengan MAE, yang mengalami
kenaikan sebesar 451,95%, mengindikasikan bahwa model lebih akurat pada
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Kenaikan juga terjadi pada RMSE, dengan peningka tan sebesar 421,98%,

dan MAPE yang meningkat sebesar 263,64%, semakin memperlihatkan bahwa
model terlalu "menghafal" da ta pelatihan dan tidak dapat

menggeneralisasi dengan baik pada data pengujian. Kenaikan yang sangat
tajam pada metrik ini menandakan bahwa meskipun model mempelajari data
pelatih an dengan sangat ba ik, kinerjanya menurun sangat drastis ketika
diterapkan pada d ata yang tidak terlihat sebelumnya. Model 3

menunjukkan hasil yang lebih optimal dan stabil dibandingkan dengan
model-model lainnya, meskipun m asih terdapat indikasi overfitting. Kenaikan
pada metrik evaluasi antara data pelatihan dan data pengujian terjaga

dalam batas yang wajar. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 25,18%, yang
relatif kecil dibandingkan dengan model-model lainnya, menunjukkan bahwa
meskipun model mampu mempelajari da ta pelatihan dengan baik, kinerjanya
pada data pengujian tetap cukup stabil. MAE mengalami kenaikan sebesar
14,35%, yang juga menunjukkan stabilitas prediksi pada data pengujian.
RMSE m engalami 85 peningkatan sebes ar 11,89%, sementara MAPE justru
menurun sebesar -15,27%, yang menunjukkan bahw a meskipun ada sedikit
peningkatan kesalahan pada da ta pengujian, model ini ma sih dapat
memperbaiki akurasi dan generalisasinya, dengan MAPE yang lebih rendah
pada d ata pengujian dibandingkan data pelatihan. Penurunan MAPE ini
mengindikasikan ba hwa meskipun model menghadapi beberapa peningkatan
kesalahan, ia tetap lebih mampu dalam menjaga tingkat ketepatan yang

lebih baik dan konsisten pada data pengujian. Dengan kenaikan yang

relatif moderat pada metrik evaluasi dan penurunan MAPE, Model 3 menjadi
model yang paling stabil dan efektif dalam menjaga keseimbangan antara
akurasi pada data pelatihan dan kemampuan nya untuk menggeneralisasi pada
data pengujian, menjadikannya pilihan terbaik di antara model lainnya .
Gambar 5. 19 Prediksi model 3 pada dataset peng ujian dengan ukuran

80:20 Model 4 menunjukkan adan ya overfitting yang cukup jelas,

meskipun masih lebih sta bil dibandingkan dengan Model 1 dan Model 2.
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Kinerja model pada data pelatihan jauh lebih baik dibandingkan dengan
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data pengujian, yang terlihat dari kenaikan yang sign ifikan pada metrik

evaluasi. Untuk M SE, terjadi kenaikan sebesar 1.468,20%, menunjukkan

bahwa meskipun model mampu mempelajari data pelatihan dengan baik,
performanya menurun saat diterapkan pada data pengujian. Begit u pula

dengan MAE, yang mengalami kenaikan sebesar 297,66%, mengindikasikan bahwa
pr ediksi mo del pada data pengujian le bih buruk dibandingkan dengan

data pelatihan. Kenaikan juga te rjadi pada RMSE, dengan peningkatan

sebesar 295,97%, dan MAPE yang meningkat sebesar 155,56%, semakin memperli
hatkan bahwa meskipun model be lajar dengan baik pada data pelatihan,

ia kesulitan dalam menggeneralisasi pada data pengujian. Meskipun 86
demikian, Mode | 4 menunjukkan peningkatan yang lebih moderat pada me

trik ini dibandingkan dengan Model 1 dan Model 2, menjadikannya sedikit

lebih stabil meskipun masih ada tanda-tanda overfitting yang cukup jelas.

Model 5, meskipun masih menunjukkan indikasi overfitting, menunjukkan
performa yang lebih baik dibandingkan dengan Mo del 1, Model 2, dan

Model 4. Kenaikan pada metrik evaluasi antara data pelatiha n dan

data pengujian cukup signifikan, tetapi tidak sebesar pada model-model
sebelumnya. Untuk MSE, terjadi kenaikan sebesar 653,26%, yang menunjukkan
bahwa meskipun m odel mampu mempelajari data pe latihan dengan baik,
performanya menurun pada data pengujian. MAE mengalami kenaikan sebesar 1
60,17%, yang mengindikasikan bahwa prediksi model pada data pengujian

lebih buruk dibandingkan dengan data pelatihan. RMSE mengalami peningkatan
sebesar 174,52%, dan MAPE meningkat sebesar 62,12%, yang menunjukkan bahwa
model masih "menghafal" data pelatihan namun kesu litan saat diuji pada

data pengujian. Namun, kenaikan pa da metrik ini lebih moderat

dibandingkan model-model lainnya selain Model 3, dan dengan MAPE yang
relatif rendah pada data pengujian, Model 5 menunjukkan kinerja yang

cukup baik dalam menjaga akurasi pada data pengujian meskipun tetap ada
sedikit penurunan dibandingkan data pelatihan. Gambar 5. 20 Prediksi M

odel 5 pada dataset pe ngujian dengan ukuran 80:20 C. Hasil pelatihan
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pelatihan dan pengujian dengan kumpulan data 90:10 Mode | MSE pelatiha

n RMSE pelatiha n MAE pelatiha n MAPE pelatiha n MSE peng ujia n

RMSE peng ujia n MAE peng ujia n MAPE peng ujia n Mode [ 1

359,31 18,96 16,45 1,03% 389,71 15,30 19,74 0,60% Mode | 2 74,45

8,63 6,03 0,36% 165,7 79,3 6 12,88 0,37% Mode | 3 204,09

14,2911,670,70% 2 65,81 12,85 16,3 0,51% Mode | 4 108,81 10,43

7,510,45%2 05,09 10,65 14,32 0,42% Mode |579,2
48,96,410,39%232,1515,2411,950,46%

Tabel 5. 17 Tabel kenaikan dari pelatihan ke pengujian ukuran dataset

90:10 Model MSE pelatiha n>MSE p en g u jia n RMSE pelatiha

n->RMSE p en gujian MAE pelatihan>MAEpengujia

n MAPE pelatiha n>MAPE pen g ujian Model 1 8,46% -19,30%

20,00% -41,75% Model 2 122,66% 8,46% 113,60% 2,78% Model 3 30,24%

-10,08% 39,67% -27,14% Model 4 88,48% 2,11% 90,68% -6,67% Model 5

192,97% 71,2 4% 86,43% 17,95% Model 1 dengan dataset 90:10 menunjukkan
adanya peningkatan yang signifikan pada metrik evaluasi, meskipun tidak
separah pada dataset 80:20. Kinerja model pada data pelatihan lebih baik
dibandingkan dengan data pengujian, dengan kenaikan MSE sebesar 8,46%,
yang menunjukkan bahwa model dapat mempelajari data pelatihan dengan baik
tetapi kesulitan saat diterapkan pada data pengujian. Begitu pula dengan

MAE yang mengalami kenaikan sebesar 20,00%, yang menandakan bahwa model
lebih akurat pada data pelatihan, namun prediksinya agak buruk pada data
pengujian. RMSE mengalami penurunan sebesar -19,30%, dan MAPE justr u
menurun sebesar -41,75%, menunjukk an bahwa meskipun ada sedikit penurunan
kesalahan, model ini lebih mampu menggeneralisasi deng an lebih baik

pada data pengujian dibandingkan dengan data pelatihan. Dengan penurunan
pada RMSE dan MAPE, Model 1 menunjukkan 88 perbaikan dalam kemampuan
generalisasi me skipun masih ada tanda-tanda overfitting yang harus di
perhatikan. Model 2 menunjukkan adanya overfitting yang lebih moderat
dibandingkan dengan Model 1, meskipun masih terdapat perbedaan signifikan
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sebesar 122,66% menunjukkan bahwa meskipun mode | be lajar dengan sangat
baik pada da ta pelatihan, performanya menurun pada data pe ngujian.

Begitu pula dengan MAE yang mengalami kenaikan sebesar 113,60%, yang
mengindikasikan bahwa model lebih akurat pada data pelatihan, namun hasil
prediksinya pada data pengujian lebih buruk. RMSE mengalami kenaikan
sebesar 8,46%, dan MAPE yang sedikit meningkat sebesar 2,78%. Hal ini
menunjukkan bahwa meskipun ada sedikit peningkatan pada kesalahan pada
data pengujian, Model 2 mampu mempertahank an akurasi yang baik, dengan
perbedaan antara data pelatihan da n data pengujian yang tidak terlalu

tajam, menjadik annya model yang cukup stabil meskipun masih menunjukkan
sedikit overfitting. Meskipun demikian, Model 2 merupakan model yang
menghasilkan nilai terkecil dibanding model lainnya. Gambar 5. 21

Prediksi M odel 2 pada dataset pe ngujian dengan ukuran 90:10 Model

3 menunjukkan hasil yang lebih stabil dibandingkan dengan Model 1 dan

Model 2, meskipun masih ada indikasi overfitting. Untuk MSE, terjadi

kenaikan sebesar 30,24%, yang masih relatif rendah dibandingkan de ngan
mod el lainnya, menunjukkan bahwa model dapat memp ertahankan kinerjanya
pada data pengujian meskipun tidak sebaik pada data pe latihan. MAE
mengalami kenaikan sebesar 39,67%, ya ng mengindikasikan sedikit penurunan
akurasi pada data pengujian dibandingkan data pelatihan. RMSE mengalami
penu runan sebesar - 89 10,08%, dan MA PE juga menurun sebesar

-27,14%, yang menunjukkan bahwa meskipun terjadi sedikit peningkatan
kesalahan pada data pengujian, model ini lebih baik dalam menggeneralisasi
dan mempertahankan akurasi yang lebih konsisten. Penurunan MAPE ini
mengindikasikan bahwa M odel 3 mampu menjaga akurasi yang lebih baik
pada data pengujian, menjadikannya pilihan yang lebih stabil di antara

model lainnya. Gambar 5. 22 Prediksi M odel 3 pada dataset pe

ngujian dengan ukuran 90:10 Model 4 menunjukkan adanya peningkatan yang
mode rat pada metrik evaluasi antara data pelatihan dan data pengujian,
dengan MSE meningkat sebesar 88,48%, yang menunjukkan penurunan kin erja
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pelatihan. MAE mengalami kenaikan sebesar 90,68%, yang menandakan bahwa
prediksi model lebih buruk pada data pengujian, meskipun ada peningkatan
yang lebih moderat dib andingkan dengan model lainnya. RMSE mengalami
kenaikan sebesar 2,11%, dan MAPE mengalami penurunan sebesar -6,67%, yang
menunjukkan bahwa meskipun ada sedikit peningkatan kesalahan pada data
pengujian, model ini cukup baik dalam mempertahank an akurasi pada data
pengujian. Dengan kenaikan ya ng lebih terkendali pada metrik evaluasi

dan penurunan MAPE, Model 4 menunjukkan performa yang cukup stabil
meskipun masih ada sedikit overfitting. Model 5 menunjukkan adanya over
fitting yang lebih jelas dibandingkan Model 4, meskipun tetap cukup

stabi | dalam hal kinerja. MSE mengalami kenaikan yang signifikan

sebesar 192,97%, menunjukkan penurunan performa pada data pengujian. MAE
mengalami kenaikan sebesar 86,43%, yang menunjukkan bahwa model lebih
akurat pada data pelatihan, namun hasil prediksinya lebih buruk pada 90

data pengujian. RMSE mengalami kenaikan sebesar 71 ,24%, dan MAPE
mengalami kenaikan sebesar 17,95%, yang mengindikasikan bahwa model
mengalami kesulitan saat menggeneralisasi pada data peng ujian meskipun
tetap dapat mempertahank an akurasi yang cukup baik. Dengan kenaikan
pada metrik evaluasi yang lebih besar dibandingkan Model 4, Model 5

masih menunjuk kan adanya peningkatan pada prediksi data pengujian, tetapi
kurang stabil dibandingkan dengan model lainnya. 5.1.2.2. Hasil Prediksi

Model LSTM Pada sub subbab ini akan memaparkan hasil prediksi model

LSTM dengan data tahunan berfrekuensi haria n selama lima tahun

terakhir, dengan kata lain terdapat lima kali pengujian. Li ma kali

pengujian ini terdiri dari awal tahun 2020 hingga akhir tahun 2020 sam

pai awal tahun 20 24 hingga akhir tahun 2024. Model- model yang

digunakan merupakan model terbaik dari ketiga ukuran dataset, sehingga
jumlah model yang diprediksi berjumlah tiga buah. . Perwakilan model

terbaik dari ukuran dataset 70:30 adalah Model 4, dalam pengujian

analisis time- series ini Model 4 din amakan Model 1. Model 2 dalam
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80:20, yaitu Mode | 3. Model 3 atau model ketig a dalam pengujian

ini merupakan perwakilan model terbaik dari ukuran dataset 90:10, yaitu
Model 2. Proses analisis yang dilakukan selama pengujian analisis

time-series ini dengan membandingka n kenaikan tingkat kesalahan atau
selisih serta akurasi. Hasil prediksi model ini mencakup nilai evaluasi

yaitu MSE, RMSE, MAE, dan MA PE, serta persentase ken aikan dari

setiap nilai evaluasi per pengujian dengan tahun yang berbeda. Tabel 5.

18 Tabel hasil prediksi dengan model 1 pada pengujian tahunan Metrik/
Tahun awal 202 - akhir 2020 awal 2021 - akhir 2021 awal 2022 -

akhir 2022 awal 2023 - akhir 2023 awal 2024 - akhir 2024 MSE

446,91 155,75 346,46 154,99 3193,08 MAE 17,33 9,84 16,079,734

9,07RMSE 21,14 12,4818,6112,4556,51 MAPE 0,99%

0,55% 0,90% 0,50% 1,95% 91 Tabel 5. 19 Tabel persentase kenaikan

re latif pada prediksi Mode | 1 Metrik/ Tahun 202052021 20215202
2202252023 202352024 MSE -34,76% 33,10% -51,77% 1552,68% MAE -15,35%
14,50% -36,21% 316,37% MAE -19,23% 15,37% -30,55% 306,53% MAPE -16,04%
14,6 1% -41,18% 21 5,00% Secara keseluruhan, Model 1 m enunjukkan
performa yang cukup baik pada tahun 2021 dan 2023, namun mengalami
penurunan yang signifikan pada tahun 2024. Pada tahun 2021, sebagian
besar metrik, termasuk MSE yang turun sebesar 34,76%, MAE yang turun
-15,35%, RMSE yang turun -19,23%, dan MAPE yang turun -16,04%,
menunjukkan peningkatan akurasi Model 1. Namun, pada 2022, terjadi
penurunan performa, yang tercermin dari peningkatan MSE sebesar 33,10%,
MAE yang meningkat 14,50%, RMSE yang meningkat 15,37%, dan MAPE yang
meningkat 14,61%, meskipun perbaikan kembali terlihat pada 2023 dengan
penurunan MSE sebesar -51,77%, MAE -36,21%, RM SE -30,55%, dan MAPE -
41,18%. Lonja kan besar pada 2024, dengan kenaikan yang sangat drastis

di semua metrik, seperti MSE yang meningkat sebesar 1552,68%, MAE yang
meningkat 316,37%, RMSE yang meningkat 306,53%, dan MAPE yang meningkat
215, 00%, menunjukkan adanya masalah yang sangat serius pa da Model
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1. Tabel 5. 20 Tabel hasil prediksi dengan Model 2 Metrik/ Tahun

awal 202 - akhir 2020 awal 2021 - akhir 2021 awal 2022 - akhir

2022 awal 2023 - akhir 2023 awal 2024 - akhir 2024 MSE 840,49

377,38 1475,15 1236,87 465,19 MAE 26,19 17,73 36,8533,82 18

,45RMSE 28,9919,4338,4135,1721,57 MAPE

1,48% 0,99 % 2,07% 1,74% 0,77% Tabel 5. 21 Tabel persentase kenaikan
re latif pada prediksi Mode | 2 Metrik/ Tahun 202 52021 2021 >2

022 202252023 202352024 MSE -55,10% 290,89% -16,15% -62,39% MAE
-32,30% 107,80% -8,22% -45,45 % 92 MAE -32,99% 97,71% -8,43% -38,67%
MAPE -33,11% 109,09% -15,94% -55,75% Model 2 m enunjukkan fluktuasi
performa yang cukup signifik an sepanja ng periode yang diamati, dengan
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beberapa penurunan dan peningkatan yang cukup mencolok pada masing-masing

metrik. Pada tahun 2021, model menunjukkan perbaikan yangjelas
dibandingkan tahun 2020, terlihat da ri penurunan MSE sebesar -55,10%,

MAE yang turun -32,30%, RMSE yang menurun -32,99%, dan MAPE yang turun
-33,11%. Namun, pada tahun 2022, terjadi lonjakan besar pada MSE yang
meningkat 290,89%, serta peningkatan MAE sebesar 107,80%, RMSE yang
meningkat 97,71%, d an MAPE yang meningkat 109,09%, menunjukk an
penurunan performa yang sangat signifikan. Tahun 2023 memberikan se dikit
perbaikan, dengan MSE yang turun -16,15%, MAE yang turun -8,22 %, RMS

E yang turun - 8,43%, dan MAPE yang turun -15,94%, menunjukkan bahwa

m odel mulai kembali menunjukkan hasil yang lebih baik. Na mun, pada
tahun 2024, model mengalami penurunan yang signifikan lagi, dengan MSE
turun -62,3 9%, MAE turun -45,45%, RMSE turun -38,67%, dan MAPE turun
-55,75%, meskipun secara keseluruhan tetap lebih baik dibandingkan dengan
2022. Tabel 5. 22 Tabel hasil prediksi dengan Model 3 Metrik/ Tahun

awal 202 - akhir 2020 awal 2021 - akhir 2021 awal 2022 - akhir

2022 awal 2023 - akhir 2023 awal 2024 - akhir 2024 MSE 1 49,24

64,43 105,75 86,66 160 ,98 MAE 8,796,037,716,719,7

RMSE 12,22 8,03 10,28 9,31 12,6 9 MAPE 0,50% 0,34 % 0,43%

0,34% 0,37% Tabel 5. 23 Tabel persentase kenaikan re latif pada
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prediksi Mode | 3 Metrik/ Tahun 202052021 202152022 202252023 202
352024 MSE -56,83 % 64,12% -18,05% 85,76% MAE -31,43% 27,95% -12,
98% 35 ,08% MAE -34,29% 28,11% -9,47% 36,29% MAPE -32,00% 26,47%
-20,93% 8,82% 93 Model 3 m enunjukkan kinerja yang relatif stabil
dengan beberapa flu ktuasi yang terli hat jelas pada metrik yang
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digunakan, meskipu n ada perbaikan yang cukup baik di beberapa tahun.

Pada tahun 2021, model menunjukkan penurunan yang sig nifikan dalam MSE
sebesar -56,83%, MAE turun -31,43% , RMSE turun - 34,29%, dan MAPE

turun -32,00%, yang menandakan perbaikan akurasi model dibandingkan dengan
tahun 2020. Namun, pada tahun 2022, model mengalami peningkatan MSE
sebesar 64 ,12%, serta kenaikan pada MAE 27,95% , RMSE 28,11%, dan

MAPE 26,47%, yang meng indikasikan penurunan pe rforma yang signifikan
dibandingkan tahun sebelumnya. Setelah lonjakan di 2022, model kembali
menunjukkan perbaikan pada 2023, dengan penurunan MSE sebesar - 18,05%,
MAE turun -12,98%, RMSE turun -9,47%, dan MAPE turun -20,93%, yang
menunjukkan pemulihan kinerja. Namun, pada tahun 2024, meskipun metrik-
metrik tersebut kembali menunjukkan penurunan, ada lonjakan besar pada MSE
yang meningkat sebesar 85,76%, MAE meningkat 35,08%, RMSE meningkat
36,29%, dan M APE meningkat 8,82%. Hal ini menunjukkan adanya penurunan
performa model yang signifikan, yang perlu dianalisis lebih lanjut untuk
mengetahui penyeb abnya, apakah terkait denga n per ubahan data atau
potensi kesalahan lainnya. Secara keseluruhan, Model 3 menunjukkan fluktu

asi yang cukup be sar dalam performanya, dengan perbaikan yang terlihat

pada 2021 dan 2023, namun penurunan signifika n terjadi pada 2022 dan

2024. Fluktuasi ini me ngindikasikan bahwa meskipun mode | mampu
beradaptasi dengan baik di beberapa titik, ada kemungkinan bahwa faktor
eksternal seperti perubahan dalam data atau pengaturan model mempengaruhi
kinerjanya secara tidak konsisten. Tabel 5. 24 Tabel hasil prediksi

tahunan pada tiga buah model Metrik / Tahun Model 1 (2020-2024) Model

2 (2020-2024) Model 3 (2020-2024) 2020 MSE 446,91 840, 49 149,24 MAE
17,3326,19 8,79 RMSE 21,1 4 28,99 12,22 MAPE 0,99% 1,48% 0,50%
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202052021 94 MSE -65,15% -55,10% -56,83% MAE -43,26% -32,30% -31,43%
RMSE -40,97% -32,99% -34,29% MAPE -44,44% -33,1 1% -32,00% 20212022

MSE 122,44% 290,89% 64,12% MAE 63,39% 107,80% 27,9 5% RMSE 49,1 4%
97,71% 28,1 1% MAPE 63,6 4% 109,09% 26,47% 202252023 MSE -55,26%
-16,15% -18,05% MAE -39,48% -8,22% -12,98% RMSE -33,12% -8,43% -9,47%
MAPE -44,44% -15,9 4% -20,93% 20232024 MSE 1960 ,21% -62,39% 85,76%

MAE 404,55% -45,45% 35,08% RMSE 353,90% -38,67 % 36,2 9% MAPE 290,00%
-55,75% 8,82% Secara keseluruhan, Model 3 menunjukkan performa yang paling
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konsisten dan stabil dibandingkan dengan Model 1 dan Model 2, meskipun
ada beberapa fluktuasi dalam hasilnya. Pada tahun 2020, Model 3

memiliki nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE yang jauh lebih rendah

daripada kedua model lai nnya, menunjukkan akurasi yang lebih baik di
awal periode. Model 1 d an Model 2 memilik i nilai MSE yang jauh

lebih tinggi pada tahun 20 20, dengan Model 2 bahkan mencapai MS E
sebesar 840,49, jauh lebih besar dibandingkan Model 3 yang hanya 149,24.
Model 1 juga menunjukka n performa yang lebih baik dibandingkan Model

2 pada 2020, tetapi masih jauh di belakang Model 3 dalam hal

akurasi. Pada tahun 2021, ketiga model meng alami pe rbaikan

signifikan, dengan Model 1 menunjukkan penurunan yang paling tajam pada
MSE -65,15% dan MAE -43,26%. Meskipun demikian, Mod el 2 dan Model

3 juga mengalami perbaikan, meskipun tidak sebesar Model 1. Namun,
ketika memasuki tahun 2022, terjadi lonjakan besar dalam MSE, MAE, RM

SE, dan MAPE untuk semua model. Model 2 mengalami lonjakan terbesar,
dengan MSE meningkat sebesar 290,89%, sementara 95 Model 1 juga
mengalami peningkatan MSE sebesar 122,44%. Model 3 mengalami lonjakan
lebih kecil dengan MSE meningkat 64,12%, tetapi tetap menunjukkan
peningkatan yang lebih moderat dibandingkan dua model lainnya. Pada tahun
2023, ketiga model menunjukkan pemulihan yang lebih baik dibandingkan
tahun 2022. Model 1 me ngalami penurunan MSE yang signif ikan -

55,26%, MAE -39,48%, dan RMSE -33,12%, ya ng m enunjukkan pe rbaikan
performa yang cukup solid. Model 2 dan Model 3 juga menunjukkan
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2024, ada lonjakan besar yang sangat signifikan pada Model 1, dengan

MSE meningkat sebesar 1960,21%, M AE meningkat 40 4,55%, RMSE meningkat
353,90%, dan MAPE meningkat 290,00%. Hal ini menunjukkan penurunan pe
rforma yang sanga t besar dan menunjukkan bahwa Model 1 mengalami
masalah serius di tahun 2024. Sementara itu, Model 2 dan Model 3
menunjukkan pe nurunan yang lebih moderat pada tahun 2024. Model 2
mengalami penurunan yang sangat besar pada MSE -62,39%, MAE -45,45%, dan
MAPE -55,75%, yang menunjukkan pemulihan yang baik setelah lonjakan besar
ditahun 2022. Model 3, meskipun ada lonjakan kecil pada MSE 85,76%

dan MAE 35,08%, tetap menunjukkan performa yang lebih stabil dibandingkan
dengan Model 1, dengan MAPE yang tetap rendah 8,82%. 5.2. Pembahasan
Dalam penelitian analisis time-series untuk prediksi harga emas menggunakan

pendekatan D L metode LSTM, dilakukan berbaga i pr oses untuk dapat

mengoptimalkan analisis prediktif dengan pemodelan LSTM. Proses-proses seperti

pra-pemrosesan data yang meliputi seleksi fitur, no rmalisasi, pembuatan
dataset hingga pelatihan model LSTM se rta analisa predik si. Dimulai

dengan seleksi fitur, seleksi fitur merupakan salah satu tahap yang

sangat penting dalam penelitian ini karena menentukan fitur-fitur yang

palin g relevan dengan pergerakan harga emas, sehingga model prediktif
dapat bekerja dengan lebih akurat. Proses seleksi fitur di awali dengan

analis is statistik deskriptif, visualisasi distribusi data, serta uji

korelasi Pearson untuk mengevaluasi hu bungan 96 linear antar variabel
dengan harga penutupan emas. Hasil analisis menunjukkan bahwa variabel
volume perdagangan dari berbagai aset memiliki variabilitas yang sangat
tinggi dan distribusi yang tidak konsisten. Selain itu, uji korelasi

Pearson mengungkapkan bahwa volum e memiliki hu bungan yang sangat lemah
atau bahkan negatif terhadap harga penutupan emas, ya ng menandakan
bahwa peningkata n jumlah transaksi tidak selalu beriringan dengan
perubahan harga em as. Oleh karena itu, penelitian ini memutuskan untuk
mengecualikan variabel volume dari analisis prediktif guna memastikan bahwa
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pergerakan harga. Setelah seleksi fitur, dilakukan normalisasi data dengan
teknik Min-Max Scaling untuk memastikan bahwa seluruh fitur berada dalam
rentang yang seragam [0,1]. Normalisasi ini berfungsi untuk menghilangkan
perbedaan skala antar variabel agar model LSTM dapat lebih efektif

dalam menan gkap pola pergerakan harga tanpa dipengaruhi oleh perbedaan
rentang nilai yang terlalu besar. Selanjutnya, pembuatan dataset dilakukan
dengan pendekatan sliding window berukuran 30 hari, yang berarti setiap
observasi untuk prediksi harga emas menggunakan informasi dari 30 hari
sebelumnya. Hal ini bertujuan agar model dapat memahami pola historis
pergerakan harga dan me manfaatkannya dalam analisis time-series. Selain
itu, dataset dibagi menjadi tiga skenario berdasarkan proporsi data

pelatihan d an pengujian, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10. Dengan

kombinasi seleksi fitur yang tepat, normalisasi data, dan strategi

pembuatan da taset yang mempertimbangkan ketergantun gan temporal dalam
data time-series, penelitian ini memastikan bahwa model LSTM memiliki
fondasi yang kuat untuk mena ngkap pola pergerakan harga emas de ngan
lebih optimal. Langkah- langkah ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi
prediksi dan memberikan pemahaman yang lebih mendalam terhadap faktor-faktor
yang memengaruhi pergerakan harga emas dalam periode waktu tertentu.
Pembahasan selanjutnya membahas mengenai hasil pelatihan serta pengujian
dari model LSTM dengan ukur an dataset 70:30. Berdasarkan dari lima

buah model dengan spesifikasi berbeda, Model 4 dan Model 3 merupa kan
model yang terbaik untuk ukuran dataset 70:30. Meskipun kedua model ini
merupa kan 97 model terbaik, hasil MSE menunjukkan bahwa kedua model

ini mengalami overfitting dengan nilai MSE pada model 4 sebesar 2018,39.

Ini menandakan bahwa model terlalu menghafal data pelatihan sehingga ki
nerjanya menurun pada data pengujian. Namun, berdasarkan Gambar 5. 17
dan Gambar 5. 18, dapat disimpulkan bahwa data penguji an ini

memiliki outlier pada harga em as di atas yang terbukti oleh Gambar

5.6 bahwa adanya outlier pada harga tinggi emas. Ini memperkuat
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emas yang terdapat outlier sehingga performanya kurang baik. Selanjutnya,
berdasarkan dari lima buah model dengan spesifikasi berbeda dan ukuran
dataset 80:20, Model 3 dan Model 5 merupakan model terbaik. Meskipun

kedua model ini merupakan model terbaik, hasil MSE menunjukka n bahwa
model m asih mengalami overfitting atau kead aan model terlalu menghafal
data pelatihan sehingga kurang baik performanya dalam memprediksi data
pada data pengujian. Namun, Model 3 merupakan model terbaik yang

memiliki MSE pengujian sebesar 770,34 dan model yang terstabil

dibandingkan model lainnya dalam ukuran dataset 80:20. E Jika dilihat dari hasil
prediksi data pengujian pada Gambar 5. 19 dan Gambar 5. 20, model masih
kurang baik dalam menganalisis harga emas yang mengalami outlier. Hal

ini dapat dis impulkan bahwa dalam data pelatihan ini kurang mengga

mbarkan dinamika harga emas yang cukup untuk menangkap pergerakan harga
emas yang fluktuatif. Berdasarkan hasil pelatihan lima buah model dengan
spesifikasi yang berbeda pada ukuran dataset 90:10, Model 2 dan Model

4 merupakan model yang terbaik bahkan untuk semua model pada ukuran
dataset yang berbeda. Model 2 merupakan mode | terbaik dengan MSE
pengujian sebesar 165,77 dan estimasi akurasinya 99,63%. Jika dilihat

hasil predik si kedu a mode l ini pada data penguji an yaitu

Gambar 5. 21 dan Gambar 5. 22, dapat disimpulkan bahwa kedua model

dapat menangkap pola-pola pergerakan harga emas yang fluktuatif. Dapat
disimpulkan bahwa pada data pelatihan ini me miliki referensi yang cukup
untuk menggeneralisasi serta menangkap pola-pola pergerakan harga emas yang
fluktuatif. 98 BAB VI PENUTUP Bab keenam atau bab penu tupan

merupakan bab terakhir untuk me ngakhiri laporan pene litian dengan
menyajikan kesimpulan penelitian serta saran yang berkaitan dengan
penelitian. K esimpulan diambil berdasarkan rumus an masalah yang dijawab
selama penelitian serta saran berdasarkan masukkan untuk keberlanjutan
penelitian selanju tnya. 6.1. Kesimpulan Kesimpulan dalam penelitian ini

dapat dituliskan dalam bentuk poin-poin untuk menjawab rumusan masalah
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nerapkan pemodelan dengan analisis prediktif metode LSTM. Proses dimulai
dengan variabel-vari abel penentu pergerakan harga emas dipilih untuk
dijadikan fitur dalam penentuan pergerakan harga emas. Fitur-fitur ini
dijadikan masukkan dan diterapkan pengurutan waktu yang berderet untuk
mempelajari pergerak an harga emas berdasarkan pola deretan waktu. Setelah
pemodelan analisis prediktif metode LSTM mempelajari fitur penentu
pergerakan harga emas, pemod elan analisis prediktif dapat memprediksi
harga emas. Hasil predik si harga emas akan dievaluasi untuk meni

njau kinerja dalam menganalisis secara prediktif. Evaluasi yang dilakuka n
dengan melakukan kalkulasi nilai hasil prediksi harga emas terhadap harga
emas asli, semakin kecil kesalahan atau selisih hasil prediksi harga

emas terhadap harga asli maka semakin akurat. Hasil evaluasi kinerja
pemodelan analisis prediktif dengan MSE, RMSE, MAE, dan MAPE. 2.
Berdasarkan hasil yang didapat, pemodelan analisis prediktif mendapatkan
estimasi akurasi tertinggi sebesar 99,63% da lam evaluasi terhadap data
pengujian, yang ter masuk kategori dalam akurasi tinggi. 3. Berdasarkan
evaluasi yang didapatkan, dapat diperkirakan bahwa kesalahan hasil analisis
prediktif terhadap harga emas asli adalah sek itar 12,88 poin, 99

dengan MSE sebesar 165,77 dan RMSE sebesar 9,36. MAPE yang tercatat
sebesar 0,37% juga menunju kkan tingkat kesalahan yang sangat rendah
dalam prediksi harga emas tersebut. 6.2. Saran Berdasarkan hasil

penelitian yang telah didapatkan, terdapat beberapa saran yang dapat
diberikan untuk keberlanjutan penelitian selanjutnya sehingga kinerja dalam
analisis prediktif metode LSTM dapat lebih optimal dalam memprediksi
harga emas. Saran-saran untuk keberlanjutan penelitian selanjutnya meliputi
penggunaan data lebih mendalam, analisis deskriptif ha rga emas lebih
lanjut, serta beberapa optimasi parameter dalam perancangan mode |
prediksi. Saran pertama yaitu penggunaan data yang lebih mendalam dan
berkorelasi tinggi ( baik positif dan negatif ) sehingga analisis

prediktif dapat menganalisis pergerakan harga emas lebih baik dan nyata,
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anali sis deskriptif harga emas lebih lanjut serta mendalam untuk

mempelajari karakteristik harg a emas dan berbag ai fitur-fitur lainya

sehingga berbagai fitur-fitur dari variabel yang kurang relevan dapat

dielimin asi guna mengoptimalkan hasil analisis secara nyata dan akurat.

Saran ketiga merupakan optimasi parameter untuk menunjang pembelajaran model
dengan metode LSTM lebih mempelajari pergerakan harga emas serta
mengekstraksi pergerakan harga pada instrumen lainnya yang membantu dalam
penentu pergerakan harga emas. Melalui penerapan saran-saran ini, diharapkan
keberlanjutan penelitian dapat menghasilkan analisis prediktif baik denga n

m etode LSTM maupun metode lainnya lebih optimal baik tingkat akurasi

y ang lebih tinggi maupun kesalahan yang lebih kecil. Saran-sarna ini

dapat mengatasi berbagai hasil pene litian dalam model yang memiliki masalah overfitting.
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Results

Sources that matched your submitted document.

@ IDENTICAL @ CHANGED TEXT

INTERNET SOURCE
0.4% staff.universitaspahlawan.ac.id
https.//staff.universitaspahlawan.ac.id/upload/riset/537-lampiran.pdf

INTERNET SOURCE

0.38% umsupress.umsu.ac.id

https.//umsupress.umsu.ac.id/wp-content/uploads/2025/05/File-Isi-Panduan-Le..

INTERNET SOURCE
0.24% ojs.uma.ac.id
https://ofs.uma.ac.id/index.php/jite/article/download/10714/5438/48581

INTERNET SOURCE

0.2% www.trivusi.web.id
https.//www.trivusi.web.id/2023/03/perbedaan-mae-mse-rmse-dan-mape.html

INTERNET SOURCE
0.2% publikasi.uyelindo.ac.id
https.//publikasi.uyelindo.ac.id/index.php/hoaq/article/download/634/327/2106

INTERNET SOURCE

0.15% repository.mediapenerbitindonesia.com

http://repository.mediapenerbitindonesia.com/301/1/%28Revisi-margin%29%2...

INTERNET SOURCE

0.14% pdfs.semanticscholar.org

https://pdfs.semanticscholar.org/31f3/f348b12fa6a88245cc227d3c65328165a4b..

INTERNET SOURCE

0.13% www.cloudeka.id
https://www.cloudeka.id/id/berita/cloud/metode-pengolahan-data/

INTERNET SOURCE
0.11% repository.unhas.ac.id
http://repository.unhas.ac.id/id/eprint/43869/
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10.

11.

12.

13.

14,

15.

16.

17.

18.

19.

20.

INTERNET SOURCE
0.11% ejurnal.seminar-id.com
https.//ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits/article/download/7399/3809/

INTERNET SOURCE

0.1% bookdown.org

https://bookdown.org/dsciencelabs/statistika_dasar/_book/Ukuran_Penyebara...

INTERNET SOURCE

0.1% pdfs.semanticscholar.org

https://pdfs.semanticscholar.org/33bf/1d506924c8cea532c134491ab9eccf9a753...

INTERNET SOURCE

0.1% publikasi.teknokrat.ac.id

https.//publikasi.teknokrat.ac.id/index.php/teknokompak/article/download/54/...

INTERNET SOURCE
0.09% www.fanruan.com
https://www.fanruan.com/id/blog/jenis-jenis-grafik-yang-umum-digunakan

INTERNET SOURCE

0.09% jurnal.umt.ac.id
https://jurnal.umt.ac.id/index.php/jt/article/download/9099/4575

INTERNET SOURCE
0.08% eprints.umg.ac.id
http://eprints.umg.ac.id/12814/7/BAB%20Il.pdf

INTERNET SOURCE

0.07% jsi.stikom-bali.ac.id
https.//jsi.stikom-bali.ac.id/index.phpy/jsi/article/download/193/166

INTERNET SOURCE
0.07% library.umy.ac.id
https.//library.umy.ac.id/penelitian-kuantitatif-vs-kualitatif-apa-bedanya/

INTERNET SOURCE

0.07% perpustakaan.bappenas.go.id

https://perpustakaan.bappenas.go.id/e-library/file_upload/koleksi/migrasi-data..

INTERNET SOURCE
0.06% www.trivusi.web.id
https://www.trivusi.web.id/2022/07/algoritma-Istm.html
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21. 0.06% ojs.unikom.ac.id [
https.//ojs.unikom.ac.id/index.php/jamika/article/download/12828/4372

INTERNET SOURCE

22. 0.06% repository.syekhnurjati.ac.id ()
http.//repository.syekhnurjati.ac.id/6847/2/bab%20i.pdf

INTERNET SOURCE

23. 0.03% eprints.umm.ac.id o
https.//eprints.umm.ac.id/18230/1/TESIS%20.pdf

INTERNET SOURCE

24. 0.03% repository.ubb.ac.id o
https.//repository.ubb.ac.id/id/eprint/3193/4/BAB%20I.pdf

@® QUOTES

INTERNET SOURCE
1. 0.18% pdfs.semanticscholar.org
https://pdfs.semanticscholar.org/76ac/9e24b39e2ac1599c7684fdc6a287d2067a...

INTERNET SOURCE
2. 0.17% journal.eng.unila.ac.id
https://journal.eng.unila.ac.id/index.php/jitet/article/download/4827/1970

INTERNET SOURCE

3. 0.06% ojs.bsi.ac.id
https.//ojs.bsi.ac.id/index.php/justian/article/download/8107/2095

INTERNET SOURCE
4. 0.05% journal.unipdu.ac.id
https.//journal.unipdu.ac.id/index.php/impmy/article/view/1071
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