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Abstrak – Sebagai aset safe haven, emas memegang peran krusial dalam strategi investasi dan manajemen 

risiko, sehingga akurasi peramalan harganya menjadi sangat penting. Penelitian ini menerapkan algoritma Long 

Short-Term Memory (LSTM) untuk memproyeksikan harga emas harian menggunakan data historis penutupan 

(closing price) periode 2015 hingga 2019. Melalui pendekatan univariat, data diproses dengan teknik normalisasi 

dan windowing sebelum tahap pelatihan model. Berdasarkan evaluasi kinerja, model menunjukkan akurasi tinggi 

dalam mengestimasi nominal harga, tercermin dari nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,00108 dan Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) 3,54%. Namun, terdapat kesenjangan menarik pada prediksi arah tren, di 

mana Directional Statistic (DS) hanya mencapai 46,33%. Hal ini mengindikasikan bahwa meskipun LSTM 

univariat sangat andal memprediksi besaran angka, model ini masih kesulitan menangkap momentum naik-

turunnya pasar secara presisi. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan mengintegrasikan variabel 

eksternal agar model lebih sensitif terhadap dinamika arah pergerakan harga. 

 

Kata Kunci — Directional Statistic, Forecasting, Harga Emas, LSTM 

 

1. PENDAHULUAN 

 
Emas merupakan instrumen investasi yang banyak dipilih masyarakat karena sifatnya yang stabil, tahan 

terhadap inflasi, serta berperan sebagai safe haven di tengah ketidakpastian ekonomi global [1]. Pergerakan harga 

emas dipengaruhi berbagai faktor seperti nilai tukar, suku bunga, inflasi, kondisi geopolitik, dan dinamika pasar 

internasional. Dalam lima tahun terakhir, harga emas mengalami volatilitas yang cukup tinggi, terutama akibat 

pandemi, kebijakan moneter, serta ketegangan geopolitik. World Gold Council (2023) melaporkan bahwa harga 

emas meningkat lebih dari 50% pada periode 2019–2023, menunjukkan sensitivitas pasar terhadap kondisi global. 

Fluktuasi ini menegaskan pentingnya prediksi harga emas sebagai dasar pengambilan keputusan investasi yang 

lebih terukur, terutama menggunakan model komputasi yang mampu menangkap dinamika pasar yang kompleks 

ini menegaskan pentingnya prediksi harga emas sebagai dasar pengambilan keputusan investasi yang lebih 

terukur[2]. 

Emas Metode prediksi tradisional seperti regresi linier dan ARIMA kurang mampu menangkap pola non-

linear dan dinamika kompleks pada data deret waktu keuangan [3]. Karena itu, deep learning, khususnya Long 

Short-Term Memory (LSTM), menjadi pendekatan yang semakin banyak digunakan dalam prediksi harga 

komoditas. LSTM memiliki kemampuan dalam mempelajari ketergantungan jangka panjang dan mengatasi 

masalah vanishing gradient, sehingga lebih unggul dibandingkan model time series konvensional [4]. Berbagai 

penelitian telah menunjukkan bahwa LSTM mampu memberikan performa prediksi yang lebih akurat dan stabil, 

termasuk dalam analisis harga emas dan komoditas lain [5][6] 

Penelitian ini menggunakan data harga penutupan harian (closing price) emas internasional dari yahoo 

finance , yang sering dijadikan rujukan dalam studi keuangan global karena kelengkapan dan konsistensinya[7]. 

Data historis periode 2015–2019 digunakan untuk membangun model prediksi harga emas jangka pendek berbasis 

LSTM. Selain menggunakan metrik kesalahan seperti MSE dan MAPE, untuk menilai apakah estimasi arah 

tersebut dapat dipakai dalam pengambilan keputusan trading, digunakan Dstat (Directional Statistic) sebuah 

metrik prosentase yang mengukur persentase prediksi arah yang sesuai dengan arah aktual pada periode berikutnya 

[8]. Dengan pendekatan tersebut, model diharapkan mampu memberikan prediksi yang akurat dan bermanfaat 

sebagai dasar strategi investasi emas. 
 

2. METODE PENELITIAN 

 
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode time series forecasting untuk 

memprediksi harga emas harian berdasarkan data harga penutupan (closing price). Model utama yang digunakan 

adalah Long Short-Term Memory (LSTM) karena kemampuannya menangkap pola data berurutan dan relasi 

temporal yang tidak dapat ditangani secara optimal oleh metode statistik tradisional [7]. Berikut adalah tahapan 

yang dilakukan dalam penelitian ini : 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

2.1 Data dan Sumber Data 
Data penelitian berupa harga penutupan emas internasional (XAU/USD) periode 1 Januari 2015 – 31 

Desember 2019. Data diunduh melalui Yahoo Finance dalam format .csv, yang mencakup atribut: Date, Open, 

High, Low, Close. Dalam penelitian ini hanya digunakan variabel Close sebagai input utama model karena 

pendekatan yang digunakan bersifat univariat, dan variabel tersebut dianggap paling merepresentasikan harga 

emas pada penutupan pasar[9]. 

 

2.2 Tahap Preprocessing 
Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan data harga penutupan emas siap digunakan dalam 

model LSTM. Proses dimulai dengan pembersihan data, yaitu memeriksa adanya nilai hilang, duplikasi, atau 

ketidakselarasan format tanggal. Seluruh data yang tidak lengkap dihapus, dan kolom tanggal diubah ke format 

datetime agar dapat diperlakukan sebagai deret waktu yang berurutan[10]. Setelah data bersih, dilakukan 

normalisasi menggunakan skema Min–Max agar seluruh nilai harga berada dalam rentang 0 hingga 1. Normalisasi 

ini penting untuk menjaga stabilitas model saat proses pelatihan, karena LSTM sensitif terhadap skala nilai 

input[11][12]. Selain itu, normalisasi membantu mempercepat konvergensi dan mencegah nilai besar 

mendominasi pola pembelajaran. 

Tahap selanjutnya adalah pembentukan data sekuens (windowing). Pada tahap ini, data historis diubah 

menjadi potongan-potongan berurutan berdasarkan panjang jendela waktu tertentu. Serangkaian harga pada 

beberapa hari sebelumnya digunakan sebagai pola masukan untuk memprediksi harga pada hari berikutnya. 

Setelah struktur sekuens terbentuk, dataset kemudian dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian. Pembagian 

dilakukan berdasarkan urutan waktu, sehingga model tetap belajar dengan konteks kronologis yang benar. 

 

2.3 Long Short-Term Memory 
Model prediksi yang digunakan dalam penelitian ini dibangun menggunakan arsitektur Long Short-Term 

Memory (LSTM), LSTM mampu mempelajari pola panjang pada data sekuensial dan menjaga stabilitas 

gradien[13], sehingga lebih efektif dalam memproses deret waktu dibandingkan RNN konvensional. Meskipun 

secara konsep masih mengikuti struktur dasar RNN, perbedaan utama LSTM terletak pada komponen sel 

internalnya yang memungkinkan model mempertahankan atau melupakan informasi tertentu sesuai 

kebutuhan[14]. Pada tahap awal, model menerima masukan berupa sekuens harga penutupan hasil proses 

windowing. Setiap sekuens mewakili deret perubahan harga dalam beberapa hari sebelumnya yang akan digunakan 

sebagai dasar untuk memprediksi harga pada hari berikutnya. 
 

 
Gambar 2. Arsitektur LSTM [15] 
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Pertama, forget gate menentukan informasi mana yang perlu dibuang dari memori karena dianggap tidak 

relevan bagi proses prediksi. Berikutnya, input gate memilih dan memasukkan informasi baru yang penting untuk 

diperbarui ke dalam cell state. Pada tahap cell state, memori lama akan diperbarui dengan menggabungkan 

informasi yang dipertahankan dan informasi baru yang telah dipilih sebelumnya. Terakhir, output gate mengatur 

informasi mana yang akan dikeluarkan sebagai hidden state untuk digunakan pada langkah prediksi berikutnya. 

Melalui mekanisme gerbang-gerbang ini, LSTM mampu mempertahankan informasi penting dan mengabaikan 

informasi yang kurang relevan sehingga lebih efektif dalam mempelajari pola jangka panjang pada data deret 

waktu [14]. 

 

2.4 Evaluasi Dstat Metric 
Selain mengevaluasi kesalahan prediksi menggunakan MSE dan MAPE, penelitian ini juga memakai 

Directional Statistic (Dstat) untuk menilai kemampuan model dalam memprediksi arah pergerakan harga. Metrik 

ini sangat penting pada konteks trading, karena keputusan buy atau sell lebih bergantung pada arah pasar 

dibandingkan besaran harga. Dtat dihititung menggunakan rumus berikut : 
 

𝐷𝑠𝑡𝑎𝑡 =  
1

𝑁
∑ 𝑎𝑡

𝑁
𝑖=0 𝑥100 ...............................................................(1) 

 

Persamaan 1 membandingkan apakah arah prediksi (naik/turun) sesuai dengan arah aktual. Jika prediksi 

dan aktual bergerak pada arah yang sama, maka dihitung sebagai benar (1); jika tidak, dihitung salah (0). Nilai 

akhir berupa persentase antara 0 hingga 100. Menurut [8], model dapat dianggap layak secara industri jika nilai 

Dstat ≥ 60%, karena menunjukkan prediksi arah yang lebih banyak benar daripada salah. Dengan demikian, 

metrik ini digunakan untuk melihat apakah model LSTM tidak hanya akurat secara nominal, tetapi juga 

bermanfaat dalam pengambilan keputusan arah pasar. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Pada bagian ini dipaparkan seluruh temuan penelitian mulai dari hasil pengumpulan data, proses 

prapemrosesan, pelatihan model LSTM, hingga evaluasi performa prediksi harga emas. Seluruh tahapan dilakukan 

secara sistematis untuk memastikan bahwa data yang digunakan bersih, representatif, serta sesuai dengan 

karakteristik deret waktu. Analisis visual juga ditampilkan untuk menunjukkan pola tren harga emas serta performa 

model dalam memprediksi nilai maupun arah pergerakan harga. Hasil evaluasi akan dibandingkan dengan 

indikator kesalahan serta metric Directional Statistic (DS) untuk menilai apakah model tidak hanya akurat dalam 

angka nominal, tetapi juga mampu menangkap arah tren pasar secara konsisten. Dengan pendekatan ini, bagian 

hasil dan pembahasan memberikan gambaran komprehensif mengenai kualitas model LSTM dalam memprediksi 

harga emas periode 2015–2019. 

3.1. Pengumpulan Data 
Data penelitian terdiri dari harga penutupan emas internasional (XAU/USD) periode 2015–2019 yang 

diperoleh melalui platform Yahoo Finance. Dataset berisi atribut Date, Open, High, Low, dan Close, namun hanya 

variabel Close yang digunakan karena model dirancang dengan pendekatan univariat. Data awal menunjukkan 

pola fluktuasi yang konsisten sepanjang periode observasi, dengan pergerakan harga yang relatif stabil namun 

tetap menunjukkan dinamika sesuai kondisi ekonomi global. 
 

Tabel 1. Processed Data 

Date Price Open High Low 

2013-01-02 1689.9 1675.8 1695.0 1672.1 

2013-01-03 1675.6 1688.0 1689.3 1664.3 

2013-01-04 1649.9 1664.4 1664.4 1630.0 

2013-01-07 1647.2 1657.3 1663.8 1645.3 

2013-01-08 1663.2 1651.5 1662.6 1648.8 

 

3.2. Preprocessing 
Setelah pengumpulan, data melalui tahap pembersihan untuk memastikan tidak ada nilai kosong (missing 

value) maupun data duplikat. Seluruh baris data yang tidak lengkap dihapus, dan kolom Date dikonversi ke format 

datetime sehingga dapat diperlakukan sebagai deret waktu yang berurutan. Selanjutnya dilakukan normalisasi 

menggunakan metode MinMaxScaler sehingga seluruh nilai harga berada pada rentang 0–1. Tahap ini sangat 

penting karena LSTM sensitif terhadap skala data dan membutuhkan input yang terstandarisasi agar proses 

pembelajaran lebih stabil. 
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Gambar 3. Arsitektur LSTM 

 

Data kemudian dibagi menjadi dua bagian: sekitar 80% sebagai data pelatihan dan 20% sebagai data 

pengujian. Gambar 2 memperlihatkan distribusi data, di mana harga pada masa pelatihan cenderung bergerak stabil 

dengan fluktuasi moderat, sedangkan data uji menunjukkan tren naik tajam pada tahun 2019. Kondisi ini 

menantang model karena pola tren berubah lebih cepat dibanding periode sebelumnya. Namun, LSTM masih 

mampu mengikuti pola pergerakannya meski sifat tren pada data uji lebih tajam. 

 

 

Gambar 4. Pembagian Training Set dan Test Set 

 

 

3.3. Pelatihan Model 
Model LSTM dibangun menggunakan arsitektur berlapis yang terdiri dari satu lapisan LSTM utama 

dengan kemampuan mempelajari ketergantungan jangka panjang pada data runtut waktu. Selama proses pelatihan, 

model dioptimalkan menggunakan algoritma Adam dan fungsi kerugian MSE. Proses pelatihan dilakukan tanpa 

pengacakan urutan data agar urutan waktu tetap terjaga. Hasil pelatihan memperlihatkan penurunan nilai loss 

secara konsisten hingga mencapai titik stabil sebelum epoch terakhir, yang mengindikasikan bahwa model telah 

mampu menyesuaikan parameter internalnya dengan pola historis harga emas. 

 

3.4. Evaluasi Model 
Model LSTM yang dilatih dengan pendekatan univariat menunjukkan performa yang baik pada prediksi 

nominal harga. Hasil evaluasi pada data uji memberikan nilai MSE 0,001086 MAPE 3,54%, Akurasi 96.45%, 

Directional Statistic 46.33%. Nilai MAPE yang rendah menunjukkan bahwa error relatif terhadap harga asli sangat 

kecil sehingga prediksi nominal harga model cukup akurat. Hal ini sejalan dengan temuan penelitian sebelumnya 

yang menyatakan bahwa LSTM unggul dalam memprediksi nilai numerik pada data deret waktu finansial. Namun, 

nilai Dstat sebesar 46,33% menunjukkan bahwa model belum mampu menangkap arah (up/down) dengan baik. 

Menurut [8], model dapat dianggap layak untuk strategi berbasis arah jika nilai Dstat setidaknya berada pada 

kisaran 60%. Dengan demikian, meskipun nominal prediksi mendekati nilai aktual, informasi arah belum dapat 

diandalkan dalam konteks keputusan trading. 
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Gambar 5. Plot Harga Actual vs Prediksi 

 

Gambar 3.2 memperlihatkan perbandingan antara harga aktual dan prediksi model pada data uji. Secara 

umum, garis prediksi mengikuti pola tren harga aktual, terutama pada fase kenaikan yang dominan di akhir 2019. 

Namun, terdapat deviasi pada beberapa titik reversals (pembalikan arah), yang menyebabkan skor Dstat cukup 

rendah. 

 

4. SIMPULAN 

 
Penelitian ini bertujuan melakukan peramalan harga emas menggunakan model Long Short-Term 

Memory (LSTM) dengan pendekatan univariat berbasis harga penutupan harian periode 2015–2019. Berdasarkan 

hasil pengujian, model menunjukkan performa yang sangat baik dalam memprediksi nilai nominal harga, 

dibuktikan dengan nilai MSE sebesar 0,001086, MAPE 3,54%, dan akurasi numerik mencapai 96,45%. Hasil ini 

menunjukkan bahwa LSTM mampu menangkap pola sekuensial jangka panjang pada data harga emas dan 

memberikan estimasi harga yang mendekati nilai aktual. Namun, kemampuan model dalam memprediksi arah 

pergerakan harga masih terbatas. Nilai Directional Statistic hanya mencapai 46,33%, yang mengindikasikan bahwa 

model kurang efektif dalam menangkap perubahan arah (up/down) harga emas. Kondisi ini terjadi karena 

pendekatan univariat hanya mengandalkan satu variabel sehingga tidak cukup sensitif terhadap faktor eksternal 

yang memengaruhi arah pasar. 

 

5. SARAN 

 
Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan variabel eksternal seperti suku bunga, indeks dolar 

(DXY), inflasi, dan harga minyak dunia agar model lebih sensitif terhadap perubahan arah pasar yang dipengaruhi 

faktor makroekonomi. Selain itu, penggunaan data dengan rentang waktu yang lebih panjang dan diperbarui hingga 

periode terbaru akan memberikan pola pergerakan yang lebih beragam sehingga model dapat beradaptasi dengan 

dinamika pasar yang terus berubah. Teknik filtering atau feature engineering, seperti moving average, log-return, 

maupun indikator teknikal seperti RSI, juga dapat diintegrasikan untuk membantu model mengenali sinyal 

pembalikan arah secara lebih efektif dan meningkatkan akurasi prediksi tren. 
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