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Abstrak 

Harga emas yang terus berubah meningkatkan risiko investasi yang merupakan bagian penting dari kondisi 

ekonomi, keuangan bank, dan pasar saham. Sehingga, peramalan harga emas diperlukan untuk dapat 

membantu dan mendukung investor keuangan dan bank sentral dalam mengambil keputusan yang tepat. 

Penelitian ini membahas secara komprehensif performa model prediksi Long Short-Term Memory (LSTM), 

Gated Recurrent Unit (GRU), dan Convolutional Neural Network (CNN) untuk peramalan harga emas. Model 

dibangun dan dibandingkan pada tiga time step, yaitu 5 (1 minggu), 30 (1 bulan), dan 260 (1 tahun). Hasil dari 

penelitian menunjukkan bahwa proses pelatihan model GRU lebih efisien dibandingkan model lainnya pada 

semua time step. Berdasarkan akurasinya, pada time step 5 dan 30, model GRU menunjukkan akurasi yang 

lebih baik dibandingkan model lainnya. Sedangkan pada time step 260, tidak ada perbedaan akurasi yang 

signifikan antara model LSTM dengan GRU yang mana lebih baik dibandingkan dengan model CNN. 

Sehingga, dapat disimpulkan bahwa model GRU adalah model yang paling efisien dan akurat pada time step 5, 

30, dan 260. 

Kata kunci: Emas, Time Series, LSTM, GRU, CNN 
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1.  Pendahuluan 

Harga emas merupakan bagian penting dari kondisi ekonomi dan keuangan bank dan pasar saham (Ali et 

al., 2020). Fluktuasi harga emas selalu meningkatkan risiko investasi, sementara penyebab fluktuasi ini 

sangat rumit dan tren harga emas dipengaruhi oleh banyak faktor (Livieris et al., 2020). Dalam pasar yang 

volatil, kemampuan untuk meramalkan harga emas secara akurat memiliki nilai strategis yang tinggi bagi 

investor, bank sentral, dan pemerintah (Tholib et al., 2023). Akurasi prediksi harga emas dapat membantu 

dalam pengambilan keputusan investasi dan pengelolaan risiko (Hafiyya et al., 2022). Oleh karena itu, 

prediksi harga emas dapat membantu dan mendukung investor keuangan dan bank sentral dalam 

mengambil keputusan yang tepat untuk kebijakan investasi mereka dan mengelola risiko.  

Model peramalan runtun waktu diklasifikasikan menjadi dua, yaitu model klasik dan model modern. 

Dua model klasik yang paling umum digunakan adalah AutoRegressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dan Seasonal ARIMA (SARIMA) (Liu & Wang, 2024; Surendra et al., 2021). Keunggulan 

model klasik adalah kemampuannya untuk bekerja dengan baik pada data dengan hubungan linear yang 

jelas, tetapi seringkali terbatas dalam menangani data yang terlalu kompleks atau memiliki dinamika non-

linear (Liu & Wang, 2024). Sebaliknya, model modern lebih fleksibel dan mampu menangani hubungan 

non-linear dalam data runtun waktu (Jason, 2018). Beberapa model modern yang populer digunakan 

adalah Deep Learning, Random Forest, XGBoost (Casolaro et al., 2023; Fawaz, 2020; Jabeur et al., 

2024).  

Model Deep Learning yang paling populer digunakan dalam peramalan harga emas adalah Long 

Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), dan Convolutional Neural Network (CNN) 

(Kantar & Kilimci, 2023; Nurhambali et al., 2024; Primananda & Isa, 2021). Dalam penelitian yang 
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dilakukan oleh Nurhambali et al. (2024), hasil menunjukkan bahwa model LSTM memiliki kinerja yang 

baik pada peramalan harga emas. Penelitian yang dilakukan oleh Primananda & Isa (2021) menunjukkan 

bahwa model LSTM memiliki akurasi lebih baik dibandingkan model GRU pada data periode lebih dari 

tiga tahun. Namun, untuk data dengan periode kurang dari tiga tahun, model GRU lebih akurat 

dibandingkan model LSTM. Di sisi lain, penelitian yang dilakukan oleh Kantar & Kilimci (2023) 

menunjukkan bahwa model CNN memiliki performa yang lebih baik dibandingkan model LSTM dan 

GRU dalam memprediksi indeks harga emas. Sehingga, terdapat ketidakpastian terkait dengan model 

mana yang paling baik untuk digunakan dalam peramalan harga emas. 

Fokus utama pada penelitian ini adalah untuk membuat model peramalan harga emas. Penelitian ini 

membahas secara komprehensif performa model peramalan harga emas. Penelitian ini juga berkontribusi 

dalam mengetahui perbandingan performa model LSTM, GRU, dan CNN dalam peramalan harga emas.  

2.  Metode 

2.1.  Deep Learning 

Deep Learning yang pertama kali dikenalkan oleh (Ivakhnenko et al., 1967) merupakan suatu konsep 

machine learning yang dikembangkan dari model Perceptron yang terinspirasi dari jaringan syaraf 

biologis. Nama lain dari Deep Learning adalah Deep Feedforward Networks, disebut juga sebagai 

Feedforward Neural Networks (FFNN), atau Multilayer Perceptrons (MLPs) yang menjadi cikal bakal 

dari model Deep Learning (Courville, 2016). Model tersebut merupakan pengembangan dari model 

Perceptron dengan penambahan hidden layer yang berguna untuk memecahkan masalah non-linear yang 

lebih kompleks  (Ivakhnenko et al., 1967). Model awal Deep Learning memiliki tiga komponen utama 

yaitu input layer, hidden layer, dan output layer yang dapat dilihat pada Gambar 1 (Courville, 2016). 

 

 
Gambar 1. Diagram Deep Learning 

Ketiga komponen tersebut adalah sebagai berikut. Input layer adalah layer yang berisi vektor input 

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dengan 𝑛 adalah banyaknya fitur 𝑥. Hidden layer adalah layer yang berisi gabungan 

proses neuron-neuron yang secara matematis dituliskan sebagai  

ℎ𝑗
(𝑙)

= 𝑓(∑ 𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

⋅ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝑏𝑗

(𝑙)
), (1) 

dengan ℎ𝑗
(𝑙)

 adalah nilai neuron ke-𝑗 pada hidden layer ke-𝑙, 𝑗 = (0,1, … , 𝑚(𝑙)) dengan 𝑚(𝑙) merupakan 

banyak neuron pada hidden layer ke-𝑙, 𝑙 =  (0,1, … , 𝐿) dengan 𝐿 merupakan banyaknya hidden layer, 𝑓 

merupakan fungsi aktivasi, 𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

 merupakan bobot pada vektor 𝑥𝑖 dan neuron ke-𝑗 pada hidden layer ke-𝑙, 

𝑏𝑗
(𝑙)

 merupakan bias neuron ke-𝑗 pada hidden layer ke-𝑙. Output layer adalah layer yang berisi vektor 

output 𝑦 =  (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑘), dengan 𝑘 merupakan banyaknya output dari model yang dituliskan sebagai 

𝑦𝑘  =  𝑓(∑ 𝑤𝑘𝑗
(𝐿)

⋅  ℎ𝑗
(𝐿−1)𝑚(𝐿−1)

𝑗=1 + 𝑏𝑘
(𝐿)

), (2) 
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dengan 𝑦𝑘 merupakan output ke-j, 𝑗 = (0,1, … , 𝑚(𝐿−1)) dengan 𝑚(𝐿−1) merupakan banyak neuron pada 

hidden layer ke-(𝐿 − 1) (terakhir), 𝑤𝑘𝑗
(𝐿)

 merupakan bobot pada vektor 𝑥𝑘 dan neuron ke-j pada hidden 

layer ke-𝐿 (terakhir), ℎ𝑗
(𝐿−1)

 merupakan bobot pada vektor pada neuron ke-j pada hidden layer ke-(𝐿 − 1) 

(terakhir), 𝑏𝑘
(𝐿)

 merupakan bias neuron ke-k output layer. 

Model tersebut merupakan pelopor dari model-model Deep Learning lainnya. Banyak model yang 

dikembangkan seperti LSTM, GRU, dan CNN yang akan digunakan dalam penelitian ini.  

2.2.  Long Short-Term Memory (LSTM) 

Model Long Short-Term Memory (LSTM) dikembangkan pertama kali oleh (Hochreiter & Schmidhuber, 

1997). Model LSTM dibuat sebagai sebuah solusi dari permasalahan vanishing dan exploding gradient 

yang ada pada model Recurrent Neural Network (RNN). LSTM merupakan salah satu model Deep 

Learning yang hidden neuronnya diubah menjadi sel LSTM yang dapat dilihat pada Gambar 2. Arsitektur 

model LSTM memiliki enam komponen utama yaitu input layer, forget gate, input gate, cell state, output 

gate, dan output layer. Kemudian untuk diagram model LSTM yang lengkap dapat dilihat pada Gambar 

3. Berikut adalah model LSTM secara matematis. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓), (3) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖), (4) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜), (5) 

�̃�𝑡 = tanh  (𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) , (6) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ 𝑐�̃� , (7) 

𝑦𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡) , (8) 

ℎ𝑡 = 𝑦𝑡 . (9) 

 

Gambar 2. Diagram sel LSTM tunggal. 
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Gambar 3. Diagram LSTM terkoneksi. 

Input layer adalah layer yang berisi vektor input 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dengan 𝑛 adalah banyaknya fitur 𝑥. 

Forget gate secara matematis dapat dilihat pada persamaan (3) dengan 𝑡 adalah indeks waktu saaati ini, 𝑓𝑡 

adalah nilai dari forget gate, 𝜎 adalah fungsi aktivasi sigmoid, 𝑊𝑓 adalah bobot forget gate untuk vektor 

input 𝑥𝑡, 𝑈𝑓 adalah bobot forget gate untuk neuron ℎ𝑡−1, ℎ𝑡−1 adalah nilai neuron sebelumnya, dan 𝑏𝑓 

adalah bias dari forget gate. Input gate secara matematis dapat dilihat pada persamaan (4) dengan 𝑖𝑡 

adalah nilai dari input gate, 𝑊𝑖 adalah bobot input gate untuk vektor input 𝑥𝑡, 𝑈𝑖 adalah bobot input gate 

untuk vektor neuron ℎ𝑡−1, dan 𝑏𝑖 adalah bias dari input gate. Output gate secara matematis dapat dilihat 

pada persamaan (5) dengan 𝑜𝑡 adalah nilai dari output gate, 𝑊𝑜 adalah bobot output gate untuk vektor 

input 𝑥𝑡, 𝑈𝑜 adalah bobot output gate untuk vektor neuron ℎ𝑡−1, dan 𝑏𝑜 adalah bias output gate. Cell state 

secara matematis dapat dilihat pada persamaan (6) dan (7) dengan �̃�𝑡 adalah kandidat dari cell state, 𝑊𝑐 

adalah bobot cell state untuk vektor input 𝑥𝑡, 𝑈𝑐 adalah bobot cell state untuk vektor neuron ℎ𝑡−1, 𝑏𝑐 

adalah bobot cell state, 𝐶𝑡 adalah nilai dari cell state saat ini, ⊙ adalah Hadmard product (Horn & 

Johnson, 2012), dan 𝐶𝑡−1 adalah nilai dari cell state sebelumnya. Output layer secara matematis dapat 

dilihat pada persamaan (8) dan (9) dengan 𝑦𝑡  adalah nilai output saat ini dan jika nilai 𝑦𝑡 dikirimkan lagi 

ke sel LSTM maka disebut neuron ℎ𝑡. 

LSTM masih populer digunakan hingga saat ini (Essai Ali et al., 2022; Murthy et al., 2020; 

Senanayake et al., 2022). Berbagai pengmbangan LSTM juga diteliti salah satunya adalah GRU yang 

akan dibahas selanjutnya.  

2.3.  Gated Recurrent Unit (GRU) 

Gated Recurrent Unit (GRU) adalah pengembangan dari model LSTM yang dikenalkan pertama kali oleh 

(Cho et al., 2014). Secara sederhana, GRU adalah model sederhana dari LSTM. GRU menyederhanakan 

forget gate dan output gate pada LSTM menjadi sebuah reset gate untuk dapat mencapai tujuan yang 

sama (Aggarwal, 2018). Aristektur model GRU memiliki lima komponen utama yaitu input layer,, update 

gate, reset gate, hidden state, dan output layer yang dapat dilihat pada Gambar 4. Secara matematis, 

model GRU dapat dituliskan sebagai  

𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧), (10) 

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟), (11) 

ℎ̂𝑡 = 𝜎(𝑊ℎ𝑥𝑡 + 𝑈ℎ(𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1) + 𝑏ℎ), (12) 

𝑦𝑡 = 𝑧𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1 + (1 − 𝑧𝑡) ⊙ ℎ̂𝑡, (13) 

ℎ𝑡 = 𝑦𝑡 , (14) 
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Gambar 4. Diagram sel GRU. 

Input layer adalah layer yang berisi vektor input 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dengan 𝑛 adalah banyaknya fitur 

𝑥. Update gate secara matematis dapat dilihat pada persamaan (10) dengan 𝑧𝑡 adalah nilai dari update 

gate, 𝜎 adalah fungsi aktivasi sigmoid, 𝑊𝑧 adalah bobot update gate untuk vektor input 𝑥𝑡, 𝑥𝑡 adalah nilai 

input saat ini, 𝑈𝑧 adalah bobot update gate untuk vektor input 𝑥𝑡, dan 𝑏𝑧 adalah bias update gate. Reset 

gate secara matematis dapat dilihat pada persamaan (11) dengan 𝑟𝑡 adalah nilai dari reset gate, 𝑊𝑟 adalah 

bobot reset gate untuk vektor input 𝑥𝑡, 𝑈𝑟  adalah bobot reset gate untuk vektor neuron ℎ𝑡−1, dan 𝑏𝑟 

adalah bias reset gate. Hidden state secara matematis dapat dilihat pada persamaan (12) dengan ℎ̂𝑡 adalah 

nilai dari calon hidden state, 𝑊ℎ adalah bobot hidden state untuk vektor input 𝑥𝑡, 𝑈ℎ adalah bobot hidden 

state untuk vektor neuron 𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1, dan 𝑏ℎ adalah bias hidden state. Output layer secara matematis 

dapat dilihat pada persamaan (13) dan (14) dengan 𝑦𝑡  adalah nilai output saat ini dan jika nilai 𝑦𝑡  

dikirimkan lagi ke sel GRU maka disebut neuron ℎ𝑡. 

Model GRU lebih sederhana dan mudah dalam implementasi dibandingkan dengan model LSTM. 

Namun, kedua model terbukti memiliki performa yang kurang-lebih sama tergantung pada tugas yang 

dihadapi (Aggarwal, 2018). 

2.4.  Convolutional Neural Network (CNN) 

Konsep Convolutional Neural Network (CNN) pertama kali dikembangkan oleh Hubel D dan Wiesel T 

pada tahun 1960-an. Namun, penerapan model CNN pertama diterapkan oleh (Yann & Yoshua, 1995). 

CNN mampu mempelajari dan mengekstrak fitur secara otomatis dari data input mentah dari peramalan 

deret waktu (Jason, 2018). Terdapat lima komponen utama dalam CNN, yaitu (1) input layer, (2) 

convolutional layer, (3) flatten, (4) hidden layer, dan (5) output layer yang dapat dilihat pada Gambar 5. 

Input layer adalah layer yang berisi vektor input 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) dengan 𝑛 adalah banyaknya fitur 𝑥. 

Convolutional layer adalah layer yang menerapkan operasi konvolusi pada data input dengan 

menggunakan filter atau kernel kecil yang menggeser melintasi data untuk mendeteksi fitur atau 

pola tertentu pada data. Flatten merubah output dari convolutional layer menjadi vektor satu 

dimensi untuk digunakan pada proses selanjutnya yang sama dengan proses pada Deep Learning. 

Hidden layer dan output layer pada CNN adalah sama dengan hidden layer dan output layer yang 

ada pada model Deep Learning.  
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Gambar 5. Diagram CNN 1d. 

2.5.  Teknik analisis data 

 
Gambar 6. Diagram teknik analisis data. 

Ada beberapa tahapan dalam analisis data pada penelitian ini yang dapat dilihat pada Gambar 6. (1) 

pengumpulan data harga emas, (2) persiapan data, (3) pemilihan dan pembangunan model, (4) pelatihan 

model, (5) evaluasi model, dan (6) hasil atau perbandingan performa model. 

Penjelasan dari tahapan-tahapan pada teknik analisis data adalah sebagai berikut. Pertama, data yang 

digunakan dalam penelitian adalah data historis harga emas dari tanggal 1 Januari 2020 s.d. 9 Oktober 

2024 yang merupakan data sekunder yang diperoleh melalui website finance.yahoo.com. Data ini berisi 

harga emas harian (tanpa hari libur) pada saat “open”, “high”, “low”, “close”, “adj close”, dan “volume”. 

Data yang digunakan dalam penelitian adalah data “close”, yaitu harga terakhir yang diperdagangkan 

sebelum pasar tutup per hari. 

Tahapan kedua adalah tahap persiapan data. Persiapan data ini meliputi pembersihan data, 

transformasi data, dan normalisasi data. Pembersihan data adalah membersihkan data-data yang kosong. 

Kemudian, transformasi data adalah mengubah data time series dari data menjadi data dengan tiga time 

step yang berbeda yaitu 5 (1 minggu), 30 (1 bulan), dan 260 (1 tahun). Setelah dibagi menjadi tiga time 

step data kemudian dibagi menjadi data training dan testing yang secara berturut-turut digunakan untuk 

melatih dan menguji akurasi model. Data training yang digunakan pada penelitian ini adalah data dari 

tahun 2020 s.d. tahun 2023. Data testing yang digunakan pada penelitian ini adalah data pada tahun 2024. 

Lalu, normalisasi data adalah mengubah data menjadi 0 – 1 untuk mempermudah komputasi. 

Tahapan ketiga adalah pemilihan dan pembangunan model. Model yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah model LSTM, GRU, dan CNN. Kemudian, nilai parameter dari model diperoleh menggunakan 

bayessian optimization. Setelah model dibentuk, selanjutnya model dilatih menggunakan data training. 

Model dilatih dengan cara iterasi dengan banyaknya iterasi disebut dengan epochs. Selanjutnya, 
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dilakukan pengujian model menggunakan data testing. Proses ini diulang hingga performa model 

dianggap optimal yang diukur menggunakan matriks evaluasi MSE, RMSE, MAE, dan MAPE. 

Tahap selanjutnya adalah perbandingan model. Semua model yang telah optimal kemudian 

dibandingkan berdasarkan efisiensi pelatihan dan akurasi modelnya. Efisiensi pelatihan diukur 

menggunakan kurva pelatihan. Sedangkan akurasi diukur menggunakan matriks evaluasi MAPE. 

2.6.  Matriks Evaluasi 

Performa model pada penelitian ini diuji dengan menggunakan matriks evaluasi. Adapun matriks evaluasi 

yang digunakan adalah Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Matriks evaluasi tersebut akan dijelaskan 

selanjutnya. 

2.6.1.  Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error (MSE) adalah matriks evaluasi yang menghitung rata-rata dari selisih kuadrat antara 

nilai prediksi dengan nilai sebenarnya. MSE sering digunakan untuk mendeteksi outlier karena sensitif 

terhadap outlier (Chicco et al., 2021). MSE secara matematis didefinisikan sebagai  

MSE =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1  (15) 

dengan 𝑛 adalah banyak data, 𝑦𝑖  adalah nilai ke-𝑖 dengan 𝑖 = (1,2, … , 𝑛),  �̂�𝑖 adalah nilai prediksi ke-𝑖. 

2.6.2.  Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah matriks evaluasi yang menghitung akar dari MSE. RMSE 

secara matematis didefinisikan sebagai 

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1  (16) 

dengan 𝑛 adalah banyak data, 𝑦𝑖  adalah nilai ke-𝑖 dengan 𝑖 = (1,2, … , 𝑛),  �̂�𝑖 adalah nilai prediksi ke-𝑖. 

2.6.3.  Mean Absolute Error (MAE) 

Mean Absolute Error (MAE) adalah matriks evaluasi yang menghitung rata-rata selisih absolut antara 

nilai prediksi dengan nilai sebenarnya. MAE secara matematis didefinisikan sebagai 

MAE =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − �̂�𝑖|

𝑛
𝑖=1  (17) 

dengan 𝑛 adalah banyak data, 𝑦𝑖  adalah nilai ke-𝑖 dengan 𝑖 = (1,2, … , 𝑛),  �̂�𝑖 adalah nilai prediksi ke-𝑖. 

2.6.4.  Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) memberikan interpretasi yang sangat intuitif dalam hal 

kesalahan relatif [Chicco, 2021]. MAPE secara matematis didefinisikan sebagai  

MAPE =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖−�̂�𝑖|

|𝑦𝑖|
× 100%𝑛

𝑖=1   (18) 

dengan 𝑛 adalah banyak data, 𝑦𝑖  adalah nilai ke-𝑖 dengan 𝑖 = (1,2, … , 𝑛),  �̂�𝑖 adalah nilai prediksi ke-𝑖.  
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3.  Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini memberikan gambaran data harga emas dunia dari tanggal 1 Januari 2020 s.d. 9 Oktober 

2024 yang merupakan data sekunder yang diambil melalui situs web finance.yahoo.com. Visualisasi data 

dan tren harga emas dapat dilihat pada Gambar 7. Terlihat bahwa harga emas memiliki tren yang terus 

naik dari tahun 2020 s.d. 2024 dan terdapat lonjakan yang pesat dari awal tahun 2024. Berdasarkan 

Gambar 7, terlihat jelas bahwa data harga emas menunjukkan pola yang tidak teratur. Karakter data 

tersebut merupakan hal yang perlu diperhatikan untuk memilih model peramalan yang tepat. 

 

 
Gambar 7. (a) Harga emas tahun 2010 s.d. 2024; (b) Tren harga emas tahun 2010 s.d. 2024. 

Fokus dari penelitian ini adalah untuk membangun dan mengetahui performa model peramalan harga 

emas menggunakan LSTM, GRU, dan CNN. Masing-masing model dibuat dalam tiga time step, yaitu 5 

(1 minggu), 30 (1 bulan), dan 260 (1 tahun). Parameter dari masing-masing model dapat dilihat pada 

Tabel 1. Fungsi optimasi yang digunakan adalah Adam dengan parameter learning rate-nya dapat dilihat 

pada Tabel 1. Nilai parameter dari model-model tersebut diperoleh melalui proses bayessian optimazion 

yang dapat dilihat pada (Aslam et al., 2021). 

Tabel 1. Nilai parameter model. 

Time 

step 

Model Layer Dense Dropout rate Learning rate Batch size 

5 LSTM 2 169 0.16068 0.00071 38 

5 GRU 1 103 0.18421 0.00626 105 

5 CNN 1 111 0.12501 0.00178 16 

30 LSTM 4 197 0.11057 0.00257 81 

30 GRU 2 60 0.25701 0.00125 23 

30 CNN 1 71 0.10430 0.00314 112 

260 LSTM 2 151 0.13305 0.00147 37 

260 GRU 2 123 0.16627 0.00239 80 

260 CNN 1 125 0.13725 0.00035 23 

 

Model-model tersebut kemudian dilatih secara iteratif menggunakan data training dan diuji 

menggunakan data testing. Data training merupakan data dari tahun 2020 s.d. 2023 dan data testing 

merupakan data tahun 2024. Banyaknya iterasi pelatihan dinamakan epochs. Lalu, performa model 

diperoleh menggunakan matriks evaluasi MSE, RMSE, MAE, dan MAPE. 

3.1.  Performa Model LSTM 

Visualisasi pelatihan model atau kurva pelatihan dapat dilihat pada Gambar 8. Dapat dilihat bahwa untuk 

time step 5, model mencapai titik optimal pada epochs 149. Untuk time step 30, model mencapai titik 

optimal pada epochs 89. Dan untuk time step 260, model mencapai titik optimal pada epochs 122. Pada 

semua time step, model LSTM cukup cepat untuk konvergen. Meskipun demikian, ada sedikit 

ketertinggalan pada time step 30 pada awal iterasi. 

a b 
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Gambar 8. (a) Kurva pelatihan untuk time step 5; (b) Kurva pelatihan untuk time step 30; (c) Kurva 

pelatihan untuk time step 260. 

Performa model LSTM dapat dilihat pada Tabel 2. Terlihat bahwa pada time step 5, nilai MSE, MAE, 

RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 438.06, 16.07, 20.98, dan 0.00692. Pada time step 30, 

nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 459.60, 16.67, 21.44, dan 0.00719. 

Pada time step 260, nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 437.20, 16.05, 

20.91, dan 0.00692. Visualisasi akurasi model LSTM untuk time step 5, 30, dan 260 secara berturut-

berturut data dapat dilihat pada Gambar 9, Gambar 10, dan Gambar 11.  

Tabel 2. Performa model LSTM 

Time 

step 

MSE MAE RMSE MAPE 

Training Testing Training Testing Training Testing Training Testing 

5 368.59 438.06 13.65 16.07 19.20 20.93 0.00752 0.00692 

30 501.21 459.60 17.14 16.67 22.39 21.44 0.00941 0.00719 

260 302.46 437.20 12.98 16.05 17.39 20.91 0.00705 0.00692 

 

 
Gambar 9. (a) Akurasi model LSTM pada data training dan testing; (b) Akurasi model LSTM pada 

data testing. 

 
Gambar 10. (a) Akurasi model LSTM pada data training dan testing; (b) Akurasi model LSTM pada 

data testing. 

a b 

a b 

a b c 
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Gambar 11. (a) Akurasi model LSTM pada data training dan testing; (b) Akurasi model LSTM pada 

data testing. 

3.2.  Performa Model GRU 

Visualisasi pelatihan model atau kurva pelatihan dapat dilihat pada Gambar 12. Dapat dilihat bahwa 

untuk time step 5, model mencapai titik optimal pada epochs 106. Untuk time step 30, model mencapai 

titik optimal pada epochs 45. Dan untuk time step 260, model mencapai titik optimal pada epochs 65. 

Pada semua time step, model GRU sangat cepat untuk konvergen. Meskipun demikian, ada sedikit 

ketertinggalan pada time step 260 pada awal iterasi. 

 

  
Gambar 12. (a) Kurva pelatihan untuk time step 5; (b) Kurva pelatihan untuk time step 30; (c) Kurva 

pelatihan untuk time step 260. 

Performa model GRU dapat dilihat pada Tabel 3. Terlihat bahwa pada time step 5, nilai MSE, MAE, 

RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 442.01, 15.89, 21.02, dan 0.00685. Pada time step 30, 

nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 440.96, 16.10, 21.00, dan 0.00693. 

Pada time step 260, nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 443.97, 16.13, 

21.07, dan 0.00695. Visualisasi akurasi model GRU untuk time step 5, 30, dan 260 secara berturut-

berturut data dapat dilihat pada Gambar 13, Gambar 14, dan Gambar 15.  

Tabel 3. Performa model GRU.  

Time 

step 

MSE MAE RMSE MAPE 

Training Testing Training Testing Training Testing Training Testing 

5 370.62 442.01 13.82 15.89 19.25 21.02 0.00762 0.00685 

30 387.39 440.96 14.20 16.10 19.68 21.00 0.00782 0.00693 

260 310.21 443.97 13.22 16.13 17.61 21.07 0.00720 0.00695 

 

a b 

a b c 
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Gambar 13. (a) Akurasi model GRU pada data training dan testing; (b) Akurasi model GRU pada data 

testing.  

 

Gambar 14. (a) Akurasi model GRU pada data training dan testing; (b) Akurasi model GRU pada data 

testing. 

 

Gambar 15. (a) Akurasi model GRU pada data training dan testing; (b) Akurasi model GRU pada data 

testing. 

3.3.  Performa Model CNN 

Visualisasi pelatihan model atau kurva pelatihan dapat dilihat pada Gambar 16. Dapat dilihat bahwa 

untuk time step 5, model mencapai titik optimal pada epochs 89. Untuk time step 30, model mencapai 

titik optimal pada epochs 195. Dan untuk time step 260, model tidak dapat mencapai titik optimal dengan 

epochs 80. Pada time step 5, pelatihan model tidak konvergen terutama untuk validation loss-nya. Pada 

time step 30, pelatihan model cukup cepat untuk konvergen. Sedangkan pada time step 260, pelatihan 

model CNN konvergen tetapi membutuhkan waktu yang lebih lama. 

a b 

a b 

a b 
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Gambar 16. (a) Kurva pelatihan untuk time step 5; (b) Kurva pelatihan untuk time step 30; (c) Kurva 

pelatihan untuk time step 260. 

Performa model CNN dapat dilihat pada Tabel 4. Terlihat bahwa pada time step 5, nilai MSE, MAE, 

RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 469.65, 16.87, 21.67, dan 0.00728. Pada time step 30, 

nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 486.57, 17.14, 22.06, dan 0.00739. 

Pada time step 260, nilai MSE, MAE, RMSE, dan MAPE secara berturut-turut sebesar 831.30, 23.18, 

27.29, dan 0.01016. Visualisasi akurasi model CNN untuk time step 5, 30, dan 260 secara berturut-

berturut data dapat dilihat pada Gambar 17, Gambar 18, dan Gambar 19.  

Tabel 4. Performa model CNN 

Time 

step 

MSE MAE RMSE MAPE 

Training Testing Training Testing Training Testing Training Testing 

5 476.53 469.65 15.97 16.87 21.83 21.67 0.00887 0.00728 

30 460.73 486.57 15.11 17.14 21.46 22.06 0.00835 0.00739 

260 542.99 831.30 18.60 23.18 23.30 28.83 0.01007 0.01016 

 

 
Gambar 17. (a) Akurasi model CNN pada data training dan testing; (b) Akurasi model CNN pada data 

testing.   

 

Gambar 18. (a) Akurasi model CNN pada data training dan testing; (b) Akurasi model CNN pada data 

testing. 

a b 

a b 

a b 

a b c 
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Gambar 19. (a) Akurasi model CNN pada data training dan testing; (b) Akurasi model CNN pada data 

testing. 

3.4.  Perbandingan Performa Model LSTM, GRU, dan CNN 

Perbandingan efisiensi pelatihan model berdasarkan time step 5, 30, dan 260 secara berturut-turut dapat 

dilihat pada Gambar 20, Gambar 21, dan Gambar 22. Terlihat bahwa model GRU adalah model yang 

paling cepat untuk optimal pada semua time step. Model GRU hanya memerlukan epochs 106, 45, dan 65 

untuk mencapai titik optimal secara berturut-turut pada  time step 5, 30, dan 260. Sehingga, model GRU 

merupakan model yang paling efisien pada semua time step. Disisi lain, model CNN merupakan model 

yang paling tidak efisien pada semua time step. 

 
Gambar 20. (a) Kurva pelatihan LSTM; (b) Kurva pelatihan GRU; (c) Kurva pelatihan CNN. 

 
Gambar 21. (a) Kurva pelatihan LSTM; (b) Kurva pelatihan GRU; (c) Kurva pelatihan CNN. 

  
Gambar 22. (a) Kurva pelatihan LSTM; (b) Kurva pelatihan GRU; (c) Kurva pelatihan CNN. 

Akurasi model dibandingkan berdasarkan nilai MAPE-nya. Perbandingan akurasi model berdasarkan 

time step 5, 30, dan 260  dapat dilihat pada Tabel 5. Pada time step 5 dan 30, model GRU merupakan 

a b c 

a b c 

a b c 
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model yang paling akurat dengan nilai MAPE secara berturut-turut 0.00685 dan 0.00693. Sedangkan pada 

time step 260, model LSTM merupakan model paling akurat dengan nilai MAPE 0.00692. Perbandingan 

akurasi ini juga dapat dilihat pada Gambar 23, Gambar 24, dan Gambar 25 secara berturut-turut untuk 

time step 5, 30, dan 260. 

Tabel 5. Perbandingan performa model. 

Model Time step 5 Time step 30 Time step 260 

Training Testing Training Testing Training Testing 

LSTM 0.00692 0.00719 0.00692 0.00692 0.00719 0.00692 

GRU 0.00685 0.00693 0.00695 0.00685 0.00693 0.00695 

CNN 0.00728 0.00739 0.00972 0.00728 0.00739 0.00972 

 

 

 
Gambar 23. Perbandingan model untuk time step 5. 

 
Gambar 24. Perbandingan model untuk time step 30. 
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Gambar 25. Perbandingan model untuk time step 260. 
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4.  Simpulan 

Berdasarkan hasil analisis, diperoleh beberapa kesimpulan terkait dengan data harga emas, performa 

model, dan perbandingan model. Pertama, harga emas pada tanggal 1 Januari 2020 s.d. 9 Oktober 2024 

menunjukkan tren naik dan terdapat lonjakan harga mulai dari awal tahun 2024.  

Kedua, performa model LSTM. Pelatihan model LSTM dinilai cukup efisien dan berhasil mencapai 

titik optimal pada semua time step dengan epochs sebanyak 149, 89, dan 122 berturut-turut pada time step 

5, 30, dan 260.  Kemudian, model LSTM sangat akurat dan cukup konsisten pada semua time step dengan 

nilai MAPE sebesar 0.00692, 0.00719, dan 0.00692 berturut-turut pada time step 5, 30, dan 260. Sehingga 

dapat disimpulkan bahwa model LSTM cukup efisien dan cukup akurat untuk memprediksi harga emas. 

Ketiga, performa model GRU. Pelatihan model GRU dinilai sangat efisien dan berhasil mencapai titik 

optimal pada semua time step dengan epochs sebanyak 106, 45, dan 65 berturut-turut pada time step 5, 30, 

dan 260.  Kemudian, model GRU sangat akurat dan sangat konsisten pada semua time step dengan nilai 

MAPE sebesar 0.00685, 0.00693, dan 0.00695 berturut-turut pada time step 5, 30, dan 260. Sehingga 

dapat disimpulkan bahwa model GRU sangat efisien dan sangat akurat untuk memprediksi harga emas. 

Ketiga, performa model CNN. Pelatihan model CNN dinilai kurang efisien dan hanya berhasil 

mencapai titik optimal pada time step 5 dan 30 dengan epochs berturut-turut sebanyak 89 dan 195.  

Kemudian, model CNN kurang akurat dengan nilai MAPE sebesar 0.00728, 0.00739, dan 0.01016 

berturut-turut pada time step 5, 30, dan 260. Sehingga dapat disimpulkan bahwa model CNN kurang 

efisien dan kurang akurat untuk memprediksi harga emas. 

Keempat, perbandingan performa model LSTM, GRU, dan CNN. Berdasarkan pelatihannya, model 

CNN merupakan model yang paling cepat untuk mencapai titik optimal pada time step 5 dengan epochs 

89. Sedangkan untuk time step 30 dan 260, model GRU merupakan model yang paling cepat untuk 

mencapai titik optimal dengan epochs berturut-turut 106 dan 45. Berdasarkan akurasinya, untuk time step 

5 dan 30, model GRU merupakan model yang paling akurat dibandingkan dengan model yang lain 

dengan nilai MAPE berturut-turut 0.00685 dan 0.00693. Sedangkan untuk time step 260, model LSTM 

menunjukan nilai MAPE tertinggi sebesar 0.00692 yang hanya selisih 3 dari nilai MAPE model GRU 

pada time step yang sama, yaitu sebesar 0.00695. 

Berdasarkan analisis diperoleh hasil dari penelitian menunjukkan bahwa proses pelatihan model GRU 

lebih efisien dibandingkan model lainnya pada semua time step. Berdasarkan akurasinya, pada time step 5 

dan 30, model GRU menunjukkan akurasi yang lebih baik dibandingkan model lainnya. Sedangkan pada 

time step 260, tidak ada perbedaan akurasi yang signifikan antara model LSTM dengan GRU yang mana 

lebih baik dibandingkan dengan model CNN. Sehingga, dapat disimpulkan bahwa model GRU adalah 

model yang paling efisien dan akurat untuk peramalan harga emas pada time step 5, 30, dan 260. 
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