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Abstrak—Logam mulia khususnya emas merupakan salah satu instrumen investasi pelindung nilai yang sangat diminati
masyarakat, namun fluktuasi harganya yang dinamis menghadirkan tantangan yang menjadikannya aset yang sulit diprediksi
namun krusial bagi pengambilan keputusan investasi. Penelitian ini bertujuan memprediksi harga emas dengan membandingkan
kinerja model peramalan Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Long Short-Term Memory (LSTM) melaui tiga
skenario pengujian: single-step, multi-step forecasting, dan rolling forecasting. Penelitian ini menggunakan data historis harga
emas selama 40 tahun yang diperoleh dari sumber publik Kaggle. Model ARIMA diimplementasikan pada data stasioner, sementara
LSTM dioptimalkan dengan fitur tambahan /ag, volatility dan momentum. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa pada skenario
single-step, kedua model menghasilkan akurasi yang ekuivalen dengan MAPE di bawah 1%. Pada skenario multi-step, LSTM
unggul secara signifikan dengan MAPE 1,89% dibandingkan ARIMA 3,54%. Pada skenario rolling, LSTM kembali lebih baik
dengan MAPE 1,83% berbanding 3,52% ARIMA. Sebaliknya, ARIMA secara konsisten mencatatkan nilai MDA yang lebih tinggi
pada seluruh skenario, mencapai 57,30% pada rolling forecast dibandingkan LSTM sebesar 46,07%, mengindikasikan keunggulan
ARIMA dalam mengidentifikasi arah tren. Penelitian ini menyimpulkan bahwa pendekatan LSTM lebih optimal untuk mencapai
presisi nilai prediksi pada horizon menengah, sedangkan metode statistik ARIMA lebih andal untuk memproyeksikan arah
pergerakan pasar secara akurat.

Kata Kunci: ARIMA; LSTM; Forecasting; Gold; MDA

Abstract—Precious metals, particularly gold, represent one of the most sought-after value-preserving investment instruments, yet
their dynamic price fluctuations present significant challenges, making gold a difficult-to-predict yet crucial asset for investment
decision-making. This study aims to forecast gold prices by comparing the performance of Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) and Long Short-Term Memory (LSTM) forecasting models through three testing scenarios: single-step, multi-
step forecasting, and rolling forecasting. This study utilizes 40 years of historical gold price data obtained from the public source
Kaggle. The ARIMA model was implemented on stationary data, while LSTM was optimized with additional lag, volatility, and
momentum features. Experimental results indicate that in the single-step scenario, both models produced equivalent accuracy with
a MAPE below 1%. In the multi-step scenario, LSTM significantly outperformed ARIMA with a MAPE of 1.89% compared to
3.54%. In the rolling scenario, LSTM again performed better with a MAPE of 1.83% versus 3.52% for ARIMA. Conversely,
ARIMA consistently recorded higher Mean Directional Accuracy (MDA) values across all scenarios, reaching 57.30% in the
rolling forecast compared to LSTM's 46.07%, indicating ARIMA's advantage in identifying trend direction. This study concludes
that the LSTM approach is more optimal for achieving numerical prediction precision over medium-term horizons, while the
statistical ARIMA method is more reliable for accurately projecting market movement direction.
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1. PENDAHULUAN

Investasi merupakan cara untuk mempertahankan nilai uang dari inflasi yang umum dilakukan oleh seorang individu
atau perusahaan. Investasi sering dipilih karena memiliki potensi untuk memberikan keamanan dan keuntungan dalam
waktu panjang secara signifikan. Investasi yang memberikan keamanan ini salah satunya yaitu logam mulia. Logam
mulia juga dapat melindungi kekayaan para investor dari fluktuasi nilai mata uang dan inflasi sehingga menjadi
instrument yang popular dan semakin diminati masyarakat pada umumnya [1].

Emas merupakan salah satu komoditas yang memiliki kecenderungan nilainya naik dalam kurun waktu tertentu
dan merupakan instrument invesatasi yang stabil sehingga banyak digemari investor maupun masyarakat umum [2].
Harga emas dapat naik dan turun yang disebabkan oleh faktor faktor yang memengaruhinya seiring berjalannya waktu.
Naik turunnya harga ini adalah fenomena yang disebut dengan fluktuasi yang menimbulkan tantangan bagi seorang
investor maupun masyarakat umum untuk memutuskan kapan waktu yang tepat untuk menjual atau membeli emas
[3]. Logam mulia seringkali dianggap sebagai pelindung terhadap inflasi dan krisis ekonomi. Dengan adanya
fenomena fluktuasi tersebut sehingga diperlukan metode analisis yang mampu membantu memberikan prediksi harga
emas secara lebih akurat.

Teknologi machine learning telah berkembang pesat dalam beberapa tahun terakhir. Machine learning
menyediakan kemampuan yang baik dalam menganalisis data serta melakukan peramalan [4]. Metode analisis yang
dapat dimanfaatkan untuk memprediksi fluktuasi harga emas adalah metode yang memanfaatkan machine learning
serta analisis data deret waktu atau time-series untuk mengetahui bagaimana pergerakan dan arah harga emas di masa
mendatang. Metode yang umumnya diterapkan pada kasus ini adalah Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), yakni pendekatan statistik yang mampu mengidentifikasi pola linier dari data historis dan menghasilkan
ramalan berdasarkan tren sebelumnya [5]. Karakteristik yang dimiliki ARIMA tersebut memiliki keterbatasan ketika
menangkap pola non-linier dan fluktuasi tinggi yang kerap muncul pada pergerakan harga emas. Sedangkan model
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berbasis deep learning sering kali menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam mengenali pola yang kompleks
dibandingkan model statistik tradisional seperti ARIMA [6]. Kemajuan teknologi deep learning menawarkan
alternatif yang lebih efisien dan akurat [7]. Untuk mengatasi kekurangan tersebut, model berbasis kecerdasan buatan
seperti Long Short-Term Memory (LSTM) dapat digunakan. LSTM, sebagai salah satu jenis jaringan saraf berulang,
yang memiliki kemampuan untuk melakukan pembelajaran pada ketergantungan jangka panjang, sehingga lebih
adaptif dalam mendeteksi pola harga yang kompleks [8]. Oleh karena itu, perbandingan antara ARIMA dan LSTM
menjadi penting untuk mengetahui model yang lebih efektif dalam menghasilkan prediksi harga emas yang akurat.

Beberapa penelitian sebelumnya telah mekakukan penelitian dengan membandingkan kedua metode ini dengan
hasil yang beragam tergantung dengan karakteristik data. Beberapa studi menemukan bahwa model dengan
pendekatan statistik tradisional memiliki keunggulan pada kondisi tertentu. Seperti penelitian mengenai peramalan
penjualan [9], prediksi curah hujan di Kalimantan tengah [10], serta jumlah pengunujung perpustakaan [11],
memberikan hasil bahwa ARIMA cenderung lebih unggul dalam meminimalisir error ketika diterapkan pada data
dengan tren linier, pola musiman yang teratur, dan tingkat kompleksitas yang relatih rendah. Sebaliknya model dengan
pendekatan deep learning memiliki keunggulan pada data yang fluktuatif. Hal ini sejalan dengan penelitian yang
membandingkan kedua model pada deret waktu dengan fluktuasi yang tinggi [12], serta penelitian pada peramalan
harga emas dan komoditas [13], temuan ini juga didukung oleh studi peramalan harga emas harian dan multi horizon
[14], yang menyimpulkan bahwa arsitektur deep learning seperti LSTM lebih unggul dalam menangkap vloaltilitas
serta dependensi jangka panjang dibandingkan model konvensional.

Meskipun literatur mengenai prediksi harga komoditas emas sudah beragam, terdapat kesenjangan penelitian
(Gap analysis) yang signifikan. Mayoritas penelitian terdahulu [9] - [14] cenderung bergantung pada skenario single-
step forecasting sebagai satu-satunya pengujian. Skenario ini hanya mengukur kemampuan model memprediksi satu
hari ke depan menggunakan data aktual sebagai input di setiap langkah kondisi yang tidak merepresentasikan
kebutuhan nyata investor yang seringkali memerlukan proyeksi harga untuk beberapa minggu ke depan tanpa
ketersediaan data aktual harian. Penelitian terdahulu juga hanya mengandalkan metrik evaluasi kesalahan absolut yang
mengukur seberapa jauh nilai prediksi dengan nilai aktual, namun tidak mengukur apakah model mampu
mengidetifikasi arah pergerakan harga secara benar, Padahal dari sudut pandang praktisi identifikasi pergerakan arah
lebih informatif karena secara langsung mencerminkan nilai ekonomi dan profil risiko dari strategi perdagangan dan
juga kinerja statistik yang kuat tidak menjamin profitabilitas ekonomi [15].

Berdasarkan dua celah penelitian tersebut, penelitian ini memberikan dua kontribusi utama. Pertama, secara
metodologis, penelitian ini merancang kerangka evaluasi komparatif yang mencakup tiga skenario forecasting
diantaranya single-step, multi-step, dan rolling forecast sehingga konsistensi dan ketahanan kinerja model dapat dinilai
pada berbagai kondisi horizon prediksi, bukan hanya pada kondisi ideal satu langkah. Kedua, secara evaluatif,
penelitian ini mengintegrasikan MDA sebagai pelengkap metrik evaluasi RMSE MAE dan MAPE sehingga penilaian
kinerja model mencakup dimensi akurasi nilai prediksi sekaligus ketepatan sinyal arah yang relevan untuk
pengambilan keputusan investasi. Secara spesifik, tujuan utama dari penelitian ini mencakup tiga hal. Pertama,
membangun model prediksi harga harian yang akurat untuk komoditas emas berbasis data historis. Kedua, melakukan
analisis komparasi kinerja antara model ARIMA dan LSTM untuk menentukan metode mana yang paling tangguh
melalui tiga scenario forecasting. Ketiga, mengevaluasi akurasi model menggunakan empat metrik (RMSE, MAE,
MAPE, dan MDA) untuk menghasilkan rekomendasi pemilihan model paling efektif untuk kebutuhan prediksi.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan komparatif untuk mengevaluasi kinerja dua model peramalan deret waktu,
yaitu Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Long Short-Term Memory (LSTM), pada tiga
skenario forecasting yang berbeda. Perbandingan dilakukan secara sistematis menggunakan empat metrik evaluasi
sehingga penilaian mencakup akurasi nilai prediksi sekaligus ketepatan arah pergerakan harga. Pipeline penelitian
meliputi enam tahapan utama: pengumpulan data, pra-pemrosesan, pembangunan model, pengujian skenario,
evaluasi, dan visualisasi. Tahapan-tahapan tersebut digambarkan secara keseluruhan pada Gambar 1.
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h 4

Pemodelan Arima
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.2 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini merupakan data harga emas yang diperoleh dari sumber publik Kaggle
(https://www kaggle.com/datasets/shreyanshdangi/gold-silver-price-vs-geopolitical-risk-19852025). Periode data
mencakup rentang waktu dari tahun 1985 hingga tahun 2025 dan berisi data historis harga emas harian yang terhitung
dalam business day yang tidak termasuk akhir pekan. Variabel utama yang digunakan dalam penelitian ini adalah
harga penutupan emas (Gold Price) karena dianggap mampu merepresentasikan nilai pasar pada akhir periode
perdagangan.

2.3 Pra-pemrosesan Data

Tahapan pra pemrosesan data merupakan tahapan yang penting untuk dilakukan dengan tujuan meningkatkan kualitas
data dan relevansinya sehingga data siap digunakan untuk analisis. Oleh karena itu serangkaian tahapan pra
pemrosesan perlu dilakukan sebelum data digunakan untuk model.

a. Pembersihan data (cleaning data)

Data diperiksa terlebih dahulu untuk memastikan format dan konsistensinya. Variabel tanggal dikonversi ke format
datetime dan digunakan sebagai indeks data. Nilai kosong yang muncul akibat proses perhitungan fitur dan
transformasi data kemudian dihapus sehingga hanya data yang lengkap yang digunakan pada proses pelatihan model
[16].

b. Transformasi data return
Setelah melalui tahap pembersihan data, harga penutupan aktual ditransformasikan menjadi bentuk return. Secara
matematis perhitungan return dirumuskan pada persamaan (1) berikut :

R = "ot (1)

t-1

Dimana Rt adalah nilai refurn pada waktu t, P; adalah harga komoditas aktual pada waktu ke-t dan P, — 1
adalah harga aktual pada waktu sebelumnya [17]. Dalam penelitian ini nilai refurn ditetapkan sebagai target utama
yang akan diprediksi kedua model. Transformasi ini bertujuan untuk mengurangi unsur tren yang dominan pada
pergerakan harga asli. Dengan hilangnya tren tersebut, fluktuasi data menjadi lebih stabil sehingga sangat membantu
dalam meningkatkan tingkat stasioneritas deret waktu [18]. Dengan mengubah nilai harga absolut menjadi bentuk
persentase return juga berfungsi untuk mengurangi perbedaan skala yang ekstrem antara periode awal dan akhir
dataset. Penggunaan refurn memastikan bahwa algoritma dapat mengenali dan mempelajari pola fluktuasi secara
konsisten selama 40 tahun dari rentang waktu yang digunakan, tanpa terdistorsi oleh perbedaan nominal harga yang
jauh lebih besar di tahun-tahun terakhir. Setelah model menghasilkan prediksi dalam bentuk return yang telah
dinormalisasi, dilakukan proses inverse transform menggunakan StandardScaler untuk mengembalikan nilai prediksi
ke skala return asli. Selanjutnya, nilai return tersebut direkonstruksi menjadi harga prediksi secara kumulatif
menggunakan harga terakhir sebagai nilai dasar. Proses ini dilakukan agar hasil prediksi berada pada skala harga
aktual sehingga dapat dievaluasi menggunakan metrik RMSE, MAE, MAPE, dan MDA.

c. Feature engineering

Pemodelan deep learning melalui arsitektur LSTM multivariat memerlukan tahap rekayasa fitur (feature engineering)
untuk meningkatkan daya tangkap model terhadap dinamika pasar yang kompleks. Rekayasa ini mengekstraksi
serangkaian fitur tambahan, meliputi lag return historis untuk memberikan konteks autoregresif secara eksplisit [19].
volatility (volatilitas) yang berfungsi mengukur tingkat ketidakpastian pasar, serta fitur momentum yang
mengkuantifikasi probabilitas pembalikan arah tren jangka pendek. [20]. Selain indikator turunan tersebut, model juga
menggunakan return perak (silver return) sebagai prediktor eksternal. Penambahan fitur ini didasarkan pada
penelitian terdahulu yang membuktikan adanya hubungan jangka panjang yang erat antara emas dan perak akibat
pengaruh kondisi makroekonomi, serta tingginya interaksi saling memengaruhi antarharga kedua logam tersebut
secara dinamis dari waktu ke waktu [21]. Bersama dengan indeks waktu (time_idx) yang merepresentasikan komponen
tren secara implisit, penambahan fitur-fitur multivariat ini memberikan dimensi informasi yang jauh lebih luas. Hal
ini memungkinkan lapisan memori LSTM memetakan pola non-linier tersembunyi yang tidak dapat dijelaskan apabila
hanya menggunakan data refurn emas murni.

d. Normalisasi data
Tahap selanjutnya adalah normalisasi atau penskalaan data untuk meningkatkan akurasi model secara signifikann
[22]. Metode Normalisasi yang digunakan adalah Z-Score (Standard Scaler). Pendekatan ini mentransformasikan
setiap titik data sehingga keseluruhan distribusi memiliki nilai rata-rata nol (n = 0) dan standar deviasi satu ( o = 1),
dengan persamaan matematis (2) berikut :
— XH

z=5 @)

Pemilihan metode Standard Scaler dilandasi oleh urgensi untuk mempertahankan integritas nilai negatif yang
secara alamiah terdapat pada data return harga emas [23]. Data refurn mempresentasikan pergerakan arah harga, di
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mana nilai positif mengindikasikan apresiasi harga dan nilai negatif mengindikasikan depresiasi harga dengan
mempertahankan nilai positif dan negatif ini berguna untuk mendukung evaluasi model berbasis arah, seperti MDA.

e. Pembagian data

Tahap terakhir dalam pra-pemrosesan adalah pembagian data (data splitting) untuk data latih (data training) dan data
uji (data testing). Penggunaan 80% dari keseluruhan data digunakan sebagai data latih yang bertujuan agar model
mampu mempelajari pola, tren dan dependensi waktu dari data historis agar algoritma dapat mengenali karakteristik
pergerakan data tersebut. Sementara itu 20% sisa data akan digunakan untuk data uji yang bertujuan untuk
mengevaluasi kinerja model terhadap data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya [24]. Sifat data deret waktu
memiliki dependensi temporal yang kuat, sehingga pembagian data menjadi set pelatihan (#raining set) dan set
pengujian (festing set) dilakukan secara sekuensial (berurutan berdasarkan urutan waktu) [20]. Pembagian data ini
penting untuk memastikan bahwa model yang dibangun memiliki kinerja yang baik dan dapat diandalkan dalam
meramalkan harga emas di masa mendatang.

2.4 Pembangunan Model

a. Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

ARIMA merupakan metode peramalan statistik yang memodelkan deret waktu berdasarkan hubungan historisnya.
Model ini dinotasikan sebagai ARIMA(p, d, ¢q), yang dibentuk oleh tiga komponen utama: Autoregressive (p) yang
merepresentasikan hubungan antara nilai masa kini dan nilai masa lalu, Integrated (d) menunjukkan proses
diferensiasi untuk menghilangkan tren agar data menjadi stasioner, dan Moving Average (q) yang memperhitungkan
hubungan antara nilai residual model saat ini dengan nilai residual sebelumnya [25]. Secara matematis, model ARIMA
dirumuskan pada persamaan (3) berikut :

Yt =c+ d)lYt—l + q)ZYt—Z + -+ d)th_p + elet_l + ezet_z + -+ eqet_q + Et (3)

Di mana Yt adalah nilai data pada waktu ke-t, ¢ adalah konstanta, ¢ adalah koefisien parameter AR, 6 adalah
koefisien parameter MA, dan et merepresentasikan galat acak (white noise).

Pemodelan ARIMA mewajibkan himpunan data bersifat stasioner dengan nilai p-value dengan skor tertentu. Oleh
karena itu, harga emas absolut ditransformasikan menjadi bentuk return (Yt = Rt), yang kemudian ditetapkan
sebagai target prediksi utama. Transformasi ini secara otomatis membuat parameter diferensiasi (d) bernilai nol.
Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) kemudian dilakukan untuk memverifikasi secara statistik bahwa data return
tersebut telah sepenuhnya stasioner sebelum proses pemodelan dilanjutkan [26].

Untuk mengidentifikasi kandidat parameter p dan q secara manual, dilakukan analisis visual pada plot fungsi
korelasi. Plot Autocorrelation Function (ACF) diamati untuk melihat korelasi sisaan masa lalu guna menentukan ordo
q, Sedangkan plot Partial Autocorrelation Function (PACF) diamati untuk melihat korelasi data masa lalu guna
menentukan ordo p [27]. Selain melalui analisis plot, penentuan parameter optimal secara komputasi dilakukan
menggunakan pendekatan Aufo ARIMA dengan metode grid search. Metode ini mengevaluasi berbagai kombinasi
parameter (p,d,q) berdasarkan kriteria minimalisasi nilai Akaike Information Criterion (AIC) untuk menjamin
pemilihan model yang paling efisien dan akurat dengan ketentuan nilai yang semakin kecil berarti semakin benar atau
baik modelnya [28], yang dirumuskan pada persamaan (4) berikut :

AIC = 2k — 21n(L) 4)

Di mana k adalah jumlah parameter di dalam model dan L adalah nilai /ikelihood function. Model dengan nilai
AIC terendah dipilih karena memberikan keseimbangan terbaik antara kompleksitas parameter dan akurasi prediksi.

b. Model Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan arsitektur deep learning pengembangan dari Recurrent Neural Network (RNN) yang dirancang
khusus untuk mengatasi permasalahan hilangnya gradien (vanishing gradient) pada pemrosesan data sekuensial
jangka panjang [14]. Keunggulan LSTM terletak pada mekanisme tiga gerbang forget gate, input gate, dan output
gate yang secara selektif mengatur aliran informasi pada cell state, memungkinkan model untuk mempertahankan
atau membuang informasi historis sesuai relevansinya.

Pada penelitian ini, model LSTM dikembangkan menggunakan arsitektur bertingkat (stacked LSTM) dengan
mengatur panjang jendela waktu pengamatan (window size) sebanyak 60 hari berturut-turut. Window size 60 dipilih
untuk memberikan konteks historis yang cukup panjang bagi model LSTM dalam mempelajari pola tren dan volatilitas
harga emas tanpa menghasilkan kompleksitas input yang berlebihan. Lapisan tersembunyi (hidden layer) pertama
terdiri atas 64 unit neuron yang dikonfigurasikan untuk meneruskan seluruh urutan informasi temporal
(return_sequences=True) menuju lapisan berikutnya. Selanjutnya, lapisan kedua beroperasi menggunakan 32 unit
neuron. Untuk memitigasi risiko model terlalu menghafal data latih (overfitting), teknik regulasi berupa Dropout
sebesar 0,2 (20%) disematkan pada setiap lapisan. Nilai ini dipilih karena data finansial memiliki signal-to-noise ratio
yang rendah, sehingga Dropout yang terlalu besar berisiko membuang sinyal informasi yang relevan. Pada tahap akhir
komputasi, lapisan keluaran (output layer) menggunakan satu neuron Dense standar untuk menghasilkan titik tunggal
nilai prediksi return harga pada periode selanjutnya.
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Proses pembaruan bobot jaringan selama fase pelatihan dieksekusi menggunakan algoritma optimasi Adam
(Adaptive Moment Estimation) dengan tingkat pembelajaran (learning rate) yang ditetapkan secara spesifik sebesar
0,0005. Penggunaan learning rate yang lebih kecil dari nilai default (0,001) didasarkan pada karakteristik data
keuangan yang sangat sensitif terhadap pembaruan bobot yang terlalu agresif, di mana nilai learning rate 0,0005
memberikan keseimbangan antara kecepatan konvergensi dan stabilitas pelatihan. Untuk mengevaluasi penyimpangan
tebakan selama pelatihan, fungsi kerugian (loss function) yang digunakan adalah Huber Loss. Fungsi ini
diimplementasikan karena karakteristik komputasinya yang mampu menyeimbangkan keunggulan Mean Absolute
Error (MAE) dan Mean Squared Error (MSE), sehingga kinerja jaringan menjadi jauh lebih stabil dan kebal (robust)
terhadap nilai-nilai pencilan ekstrem (outliers) yang umum terjadi pada data deret waktu finansial.

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan maksimum 100 epoch dengan ukuran batch sebesar 32. Untuk
mengurangi risiko overfitting, digunakan mekanisme Early Stopping dengan nilai patience sebesar 10 epoch. Pelatihan
akan dihentikan secara otomatis apabila performa model pada data validasi tidak mengalami peningkatan selama 10
epoch berturut-turut.

2.5 Pengujian

Proses peramalan menggunakan beberapa pendekatan yaitu single step forecasting, multi step forecasting, dan juga
rolling forecast, penggunaan ketiga skenario peramalan yang berbeda ditujukan untuk mencari tau pengaruh horizon
waktu yang digunakan terhadap model [29] . Skenario yang pertama yaitu Single step forecasting merupakan metode
peramalan jangka pendek satu langkah kedepan, dimana model hanya memprediksi nilai pada periode t + 1 seperti
pada persamaan (5) berikut

Yir1 = f1,¥2, 0 ¥0) (%)

Dengan merupakan nilai prediksi, y" sebagai nilai aktual dan f (...) merupakan fungsi model baik ARIMA atau
LSTM. Sehingga model selalu mendapatkan pembaruan informasi pada setiap langkahnya [30]. Kemudian multi step
forecasting merupakan metode peramalan jangka panjang dimana model menggunakan hasil prediksinya sendiri
sebagai informasi untuk memprediksi horizon waktu % langkah kedepan seperti pada persamaan (6) berikut

Yern = f(y1, -0 Yo Yerts 0 Yeeh1) (6)

Skenario terakhir rolling forecast yang merupakan pendekatan gabungan yang mencoba mengurangi kesalahan
yang diperbuat pada multi step forecast yang menggulung dari waktu ke waktu. Dalam skenario ini model melakukan
permalan berulang dimana ukuran jendela data masukan selalu diperbarui dan digeser ke depan secara berkala
menggunakan data aktual terbaru [31]. Skenario ini secara matematis menggeser rentang historis asal sebanyak &
langkah kedepan, dengan persamaan (7) berikut

Yerka1 = FV 1410 Y2410 0 Yeak) (7

Melalui pendekatan ini, data lama yang berada di luar batas jendela (y1 ... yk) akan dikeluarkan dari memori
model, sementara data harga emas aktual yang paling baru (y_{t + 1} ...y_{t + k}) digunakan untuk memperbarui
jendela sebelum proses peramalan pada blok k hari berikutnya dilakukan. Pembaruan jendela tersebut dilakukan
setelah seluruh prediksi pada satu blok selesai dihasilkan, sehingga data aktual yang digunakan merupakan observasi
dari periode yang telah berakhir. Dengan demikian, model tidak memanfaatkan informasi dari periode yang sedang
diprediksi, sehingga mekanisme rolling tetap mempertahankan urutan temporal data dan terhindar dari data leakage.
Skenario evaluasi berbasis jendela waktu (window-based evaluation) ini sangat krusial bagi model deep learning
seperti LSTM untuk mengoreksi deviasi lintasan prediksinya (trajectory correction) berdasarkan informasi pasar
terkini [32].

2.6 Evaluasi

Evaluasi performa model pada penelitian ini dilakukan menggunakan empat metrik pengukuran, yaitu Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), dan Mean
Directional Accuracy (MDA). Penggunaan metrik evaluasi yang beragam ini bertujuan untuk memberikan penilaian
yang lebih komprehensif terhadap kualitas prediksi [24], baik dari sisi tingkat besarnya kesalahan nominal maupun
kemampuan algoritma dalam mengidentifikasi arah pergerakan harga. Sebelum menghitung metrik evaluasi, hasil
prediksi dalam bentuk return terlebih dahulu direkonstruksi menjadi harga prediksi menggunakan harga terakhir
sebagai nilai dasar sehingga evaluasi dilakukan pada skala harga aktual.

Untuk mempermudah penjelasan matematis dari setiap metrik, ditetapkan bahwa n adalah jumlah total
observasi data, Yt merepresentasikan nilai harga aktual pada periode ke-t, dan y, adalah nilai harga hasil prediksi
(forecast) dari model pada periode ke-t.

a. Root Mean Square Error (RMSE)
Secara matematis, perhitungan RMSE dirumuskan pada persamaan (8) berikut:

RMSE = [LT,(5; — y? ®)
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Metrik RMSE digunakan untuk mengukur rata-rata besarnya penyimpangan atau kesalahan prediksi. Keunikan
dari metrik ini adalah kemampuannya memberikan penalti yang lebih besar terhadap error yang berukuran ekstrem
(pencilan) akibat adanya proses kuadrat pada setiap selisih hasil prediksi dan data aktual. Semakin kecil nilai RMSE,
semakin dekat pula hasil prediksi terhadap nilai aktual.

b. Mean Absolute Error (MAE)
Persamaan untuk metrik MAE dirumuskan pada persamaan (9) berikut:

1 ~
MAE = -¥iLilyi — 71l ©)

MAE mengukur rata-rata selisih absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi, tanpa memberikan bobot penalti
tambahan pada error yang nilainya besar. Metrik pengukuran ini digunakan untuk menggambarkan besarnya
kesalahan rata-rata dari prediksi model secara langsung, di mana output yang dihasilkan tetap berada dalam satuan
skala yang sama dengan data aslinya.

c. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
Perhitungan tingkat kesalahan berbasis persentase menggunakan MAPE dirumuskan pada persamaan (10) berikut:

MAPE = z;;l“y%ﬁ x 100% (10)

Metrik MAPE secara khusus digunakan untuk mengukur tingkat penyimpangan kesalahan prediksi dalam
bentuk persentase ekuivalen. Transformasi nilai absolut menjadi persentase ini sangat memudahkan proses interpretasi
serta perbandingan performa komparatif antar model yang berbeda. Semakin kecil persentase nilai MAPE yang
dihasilkan, hal tersebut menunjukkan bahwa kinerja proyeksi model semakin akurat dan mendekati pergerakan nilai
aktual.

d. Mean Directional Accuracy (MDA)
Rumus menghitung tingkat akurasi arah pergerakan dirumuskan pada persamaan (11) berikut :

MDA = =3I, a, (11)
dengan syarat kondisi fungsi indikator a; pada persamaan (12) berikut:

L(firr =y * Qigr —y) =20
@ { 0, otherwise (12)
Berbeda secara fundamental dengan metrik RMSE, MAE, dan MAPE yang hanya berfokus pada kuantifikasi

besaran nominal kesalahan prediksi, MDA digunakan untuk mengevaluasi ketepatan model dalam memprediksi

sentimen arah pergerakan harga. MDA mengukur persentase kesesuaian antara arah perubahan harga aktual di pasar

(naik atau turun) dengan arah perubahan harga dari hasil tebakan model [15]. Metrik ini dinilai sangat penting dalam

konteks investasi finansial, karena kemampuan sebuah sistem dalam mengidentifikasi probabilitas keberlanjutan tren

(kenaikan atau penurunan harga) sering kali memiliki relevansi manajerial dan taktis yang jauh lebih krusial

dibandingkan sekadar menghasilkan angka proyeksi yang mendekati harga aktual semata [33].

Kombinasi keempat metrik tersebut digunakan secara terpadu untuk memperoleh gambaran empiris yang lebih
menyeluruh mengenai performa model statistik (ARIMA) dan deep learning (LSTM) pada berbagai skenario
forecasting di dalam penelitian ini, baik dari aspek akurasi presisi nilai maupun keandalan model dalam
mengidentifikasi lintasan arah pergerakan harga emas.

2.7 Visualisasi

Hasil prediksi harga emas yang diperoleh dari model terbaik pada penelitian ini diimplementasikan dalam bentuk
aplikasi web sederhana menggunakan Streamlit. Streamlit merupakan framework berbasis Python yang digunakan
untuk membangun aplikasi web interaktif dengan proses pengembangan yang relatif sederhana. Framework ini dipilih
karena mampu menyediakan antarmuka pengguna yang responsif serta mendukung visualisasi data dan grafik
interaktif yang memudahkan pengguna dalam memahami hasil prediksi [34]. Aplikasi yang dikembangkan berfungsi
untuk menampilkan hasil prediksi harga emas, menyajikan visualisasi pergerakan harga dalam bentuk grafik, serta
memberikan analisis tren secara otomatis berdasarkan hasil prediksi yang dihasilkan model seperti pada Gambar 2.

[Imu\emenlasl Hasil ARIMA dan LSTM pada Prediksi Harga Emas J

[ararroeon—] > [

{ Visualisasi Grafik J

‘ Deskripsi Analisis Tran ‘

Gambar 2. Rancangan Antarmuka
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Implementasi ini bertujuan untuk mempermudah pengguna dalam mengakses dan menginterpretasikan hasil
penelitian melalui sebuah dashboard web interaktif.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Deskripsi Data

Penelitian menggunakan dataset harga emas harian dari tahun 1985 hingga tahun 2025 yang dapat dilihat pada grafik
data historis harga emas Gambar 3 berikut

Riwayat Pergerakan Harga Emas

—— Harga Emas

3500 4

3000

2500

2000

Harga (USD)

1500

1000 1

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025
Tahun

Gambar 3. Grafik Data Historis Harga Emas

Data harga emas menunjukkan pola pergerakan yang fluktuatif, ditandai dengan kenaikan yang cukup
signifikan pada periode tahun 2010 dan volatilitas yang terjadi pada tahun berikutnya. Untuk mengetahui gambaran
tingkat volatilitas harga emas secara numerik pada keseluruh data akan disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Statistik Deskriptif Data

NO  Statistik Harga Emas (USD)
1 Jumlah data (count) 10.558
2 Rata-rata (mean) 887.21
3 Standar deviasi (std) 665.29
4 Nilai minimum (min) 252.55
5 Nilai tengah (Median)  462.86

6 Nilai maksimum (max) 3635.84

Berdasarkan hasil statistik deskriptif pada Tabel 1, data harga emas memiliki tingkat fluktuasi yang tinggi. Hal
ini terlihat dari nilai standar deviasi sebesar 665,2 yang tergolong besar dibandingkan nilai rata-rata (mean) sebesar
887,2. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa harga emas mengalami volatilitas yang cukup signifikan selama periode
pengamatan.

Selain itu, distribusi data cenderung miring ke kanan (right-skewed). Hal ini dapat dilihat dari nilai rata rata
yang lebih besar dibandingkan nilai tengah sebesar 462,8, serta nilai maksimum sebesar 3635,8 yang sangat jauh di
atas rata-rata. Perbedaan yang cukup besar antara nilai minimum sebesar 252,5 dan nilai maksimum sebesar 3635,8
menunjukkan bahwa rentang data sangat luas dan terdapat beberapa nilai ekstrem yang memengaruhi distribusi data.
Jumlah total data yang siap digunakan pada penelitian ini adalah 10.558 data. Dari data tersebut di bagi menjadi data
latih dan data uji untuk model ARIMA dan LSTM. Untuk keperluan ini 80% dari keseluruhan data digunakan untuk
data latih (training data) dan sisa 20% dari keseluruhan data digunakan sebagai data uji (fest data).

3.2 Konfigurasi Model

Transformasi harga absolut menjadi return harian menghasilkan deret waktu yang jauh lebih stasioner. Hal ini
dikonfirmasi dengan hasil uji ADF yang menghasilkan nilai p-value sebesar 0,000 yang masih berada dibawah
ambang batas 0.05. Stasioneritas ini menjadi prasyarat yang terpenuhi untuk pemodelan ARIMA. Proses grid search
Auto ARIMA dengan kriteria minimalisasi AIC menghasilkan ARIMA (0,0,1) sebagai konfigurasi model terbaik.
Parameter ini secara matematis merepresentasikan model Moving Average orde pertama MA(1), yang berarti prediksi
return pada periode t hanya dipengaruhi oleh satu suku error masa lalu. Dengan parameter d = 0, model
mengkonfirmasi bahwa transformasi return yang dilakukan pada tahap pra-pemrosesan telah secara efektif
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menggantikan kebutuhan diferensiasi eksplisit. Sementara untuk model LSTM arsitektur dikonfigurasi menggunakan
fitur multivariat yang mencakup /lag, volatilitas, momentum, silver return, dan indeks waktu. Konfigurasi ini
digunakan untuk meningkatkan kemampuan LSTM dalam menangkap hubungan non-linier tersembunyi pada data
deret waktu finansial, sehingga model diharapkan bisa lebih efektif dalam peramalan harga.

Setelah proses pelatihan (training) pada arsitektur model ARIMA dan LSTM selesai dilaksanakan, tahap
selanjutnya adalah mengevaluasi kinerja kedua model tersebut.

3.3 Pengujian

Pengujian ini dilakukan dengan menerapkan tiga skenario peramalan yang berbeda, yaitu single-step forecasting,
multi-step forecasting, dan rolling forecasting. Pada skenario single-step forecasting, kedua model dievaluasi atas
kemampuannya memprediksi return satu hari ke depan menggunakan data aktual terbaru sebagai input di setiap
langkah. Hasil visualisasi perbandingan prediksi terhadap data aktual ditampilkan pada Gambar 4.

ARIMA vs LSTM One-Step Forecast (90 Days)

ARIMA

MAPE : 0.65%
3600

LSTM

MAPE : 0.69%

(USD)

202504 202505 2025-06 202507 202508 2025-00
Gambar 4. Grafik Hasil Single-step Forecasting

Hasil menunjukkan perbandingan metrik evaluasi kedua model berada pada rentang akurasi yang ekuivalen
dengan error yang rendah dimana hasil MAPE kurang dari 1% yang umumnya dikategorikan sebagai hasil prediksi
dengan akurasi tinggi, yang berarti kedua model masih mampu untuk memprediksi dalam jangka waktu pendek atau
satu langkah kedepan. Kesetaraan kinerja ini dapat dijelaskan melalui karakteristik data return harga emas pada
prediksi satu langkah. Data return yang telah stasioner memiliki autokorelasi jangka pendek yang dapat ditangkap
oleh komponen MA(1) pada ARIMA(0,0,1). Kondisi ini menunjukkan bahwa untuk data dengan dependensi temporal
jangka pendek, model statistik sederhana dapat bersaing dengan arsitektur deep learning yang lebih kompleks. Di sisi
lain, LSTM yang dirancang untuk menangkap pola jangka panjang belum dapat memanfaatkan keunggulan
arsitekturnya secara penuh ketika hanya diminta memprediksi satu langkah ke depan.arsitekturnya secara penuh ketika
hanya diminta memprediksi satu langkah ke depan.

Kemudian skenario kedua yaitu multi-step forecasting dengan horizon 90 hari yang memperlihatkan perbedaan
kinerja yang signifikan. Dimana hasil visualisasi perbandingan prediksi ditampilkan pada Gambar 5.

Berdasarkan metrik evaluasi model LSTM menunjukkan kinerja yang lebih baik dalam meminimalkan tingkat
kesalahan dibandingkan dengan model ARIMA. Hal ini dibuktikan dengan metrik evaluasi LSTM yang menghasilkan
nilai MAPE yang sangat baik yaitu 1.89%. Sebagai perbandingan, model ARIMA menghasilkan nilai MAPE sebesar
3.54%. Mekanisme yang menjelaskan kesenjangan ini berpusat pada fenomena error propagation dalam peramalan
rekursif. Pada skenario ini, hasil prediksi langkah t + 1 digunakan sebagai input untuk memprediksi Langkah t + 2,
dan seterusnya hingga 90 hari. Setiap kesalahan prediksi pada langkah awal akan terakumulasi dan merambat ke
langkah berikutnya.

ARIMA vs LSTM Recursive Forecast (90 Days)
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Gambar 5. Grafik Hasil Skenario Multi-step Forecasting
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Bagi ARIMA(0,0,1), propagasi ini sangat merusak karena model MA(1) hanya memiliki satu komponen
memori: error satu langkah sebelumnya, sehingga dalam beberapa langkah prediksi ARIMA cenderung ke nilai rata-
rata. Dampaknya terlihat pada Gambar 5 dimana prediksi ARIMA membentuk garis mendatar yang gagal mengikuti
tren harga aktual, terutama saat terjadi lonjakan harga yang signifikan.

Sebaliknya LSTM menunjukkan ketahanan yang lebih baik terhadap error propagation. Mekanisme gating
pada arsitektur LSTM khususnya forget gate dan input gate memungkinkan model untuk secara selektif
mempertahankan informasi historis yang relevan dari cell state sambil mengintegrasikan sinyal baru dari setiap
langkah prediksi. Kemampuan ini, dikombinasikan dengan fitur multivariat yang memungkinkan LSTM
mempertahankan konsistensi tren prediksi meski input telah berganti dari data aktual ke estimasi.

Skenario yang ketiga yaitu rolling forecast dengan interval pembaruan data aktual setiap 7 hari yang dirancang
untuk mengukur sejauh mana injeksi data aktual dapat mempebaiki akumulasi error yang terjadi pada multi-step
rekursif. Hasil visualisasi perbandingan prediksi ditampilkan pada Gambar 6.

ARIMA vs LSTM Rolling Horizon (90 Days)
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Gambar 6. Grafik Hasil Skenario Rolling Forecasting

Hasil menunjukkan peningkatan pada model LSTM yang mencatatkan hasil metrik evaluasi (MAPE 1.83%)
yang lebih rendah dibandingkan scenario multi-step (MAPE 1.89%). ARIMA menghasilkan MAPE 3.52% sedikit
lebih rendah dari skenario multi step (MAPE 3.54%). Hasil ini menjelaskan bahwa LSTM merespons pembaruan data
aktual setiap 7 hari secara jauh lebih signifikan dibandingkan ARIMA. Hal ini terjadi karena setiap pembaruan jendela
menghadirkan data aktual baru ke dalam window 60 hari, yang memungkinkan cell state LSTM untuk dikoreksi
berdasarkan kondisi pasar terkini sebelum blok 7 hari berikutnya dimulai. Mekanisme koreksi lintasan (trajectory
correction) ini secara berkala mereset akumulasi error yang telah terjadi, sehingga LSTM pada skenario rolling
mampu mempertahankan kedekatan dengan tren aktual lebih baik daripada pada multi-step murni.

Sebaliknya ARIMA hanya bisa sedikit manfaatkan pembaruan data aktual. Hal ini disebabkan oleh sifat
struktural MA(1): model ini hanya memiliki satu parameter yang menghubungkan prediksi saat ini dengan error satu
langkah sebelumnya. Ketika data aktual disuntikkan kembali setiap 7 hari, ARIMA mendapatkan titik informasi yang
lebih akurat, namun keterbatasan orde model menghalanginya untuk memanfaatkan informasi dalam jendela yang
lebih panjang secara efektif. Akibatnya, dalam 7 hari berikutnya, prediksi ARIMA kembali berkonvergensi ke rata-
rata return historis secara cepat.

3.4 Komparasi Metrik Evaluasi
Setelah dilakukan pengujian seluruh hasil evaluasi pada ketiga skenario disajikan pada tebel 2 berikut

Tabel 2. Komparasi Keseluruhan Hasil Evaluasi

NO Skenario Model RMSE MAE MAPE (%) MDA (%)

1 Single-Step ARIMA 18.8949  12.8245  0.6549 53.1769
2 Single-Step LSTM 19.8642  13.6350  0.6925 46.7253
3 Multi-Step  ARIMA  126.0123  118.0261 3.5406 56.1798
4 Multi-Step LSTM  85.2773  63.0708  1.8857 55.0562
5 Rolling ARIMA 1253095 117.2533 3.5173 57.3034
6 Rolling LSTM  77.1543  61.7563  1.8291 46.0674

Tabel 2 menunjukkan perbandingan kinerja antara model ARIMA dan LSTM pada seluruh skenario pengujian,
dimana ARIMA sedikit unggul pada skenario single-step dimana memiliki error yang lebih rendah jika dibandingkan
dengan LSTM. Sebaliknya LSTM unggul pada skenario pengujian lainnya yaitu skeanrio multi-step dan rolling

forecast dibuktikan dengan nilai metrik evaluasi tingkat kesalahan (RMSE, MAE, dan MAPE) yang lebih rendah.
Dimana pada skenario rolling menghasilkan kompromi yang baik antara akurasi dan kemampuan adaptasi model.
Pembaruan data aktual setiap tujuh hari mampu mengurangi akumulasi error yang umumnya terjadi pada multi-step
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forecasting, sehingga menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan prediksi multi-step murni. Temuan ini
menunjukkan bahwa frekuensi pembaruan data aktual memiliki peran penting dalam menjaga stabilitas prediksi pada
horizon yang lebih panjang.

Fenomena di mana model dengan error lebih besar (ARIMA) justru lebih baik dalam mengidentifikasi arah
pergerakan pasar ini dipengaruhi oleh beberapa hal. Dengan transformasi harga absolut menjadi data return yang
stasioner menyebabkan data kehilangan tren jangka panjangnya dan bergerak secara fluktuatif di sekitar nilai rata-rata
yang stabil. Karakteristik stasioneritas ini memunculkan pola mean-reverting berupa short-term reversal (pembalikan
arah jangka pendek) yang lemah namun konsisten pada return harga emas, di mana return negatif pada hari ini
memiliki kecenderungan untuk diikuti oleh return positif pada hari berikutnya. Karakteristik pembalikan ini berhasil
ditangkap secara presisi oleh komponen MA(1) pada model terpilih ARIMA(0,0,1), yang memodelkan korelasi secara
linier antara return saat ini dengan error pada satu langkah sebelumnya. Hal inilah yang membuat ARIMA jauh lebih
sensitif terhadap perubahan arah secara instan.

Sebaliknya, rendahnya nilai MDA pada prediksi LSTM disebabkan oleh munculnya lagging effect, yaitu
kondisi di mana kurva prediksi mengikuti pergerakan harga aktual namun dengan jeda temporal yang terlihat jelas
secara visual. Fenomena ini merupakan konsekuensi struktural dari adanya near-term dependency pada data finansial,
di mana harga hari ini merupakan prediktor terkuat untuk harga esok hari. Arsitektur LSTM dengan window size 60
hari secara mekanis memberikan bobot komputasi yang besar pada nilai historis terdekat untuk mengikuti momentum
jangka pendek (persistence effect) [35]. Akibatnya, ketika terjadi pembalikan tren atau harga yang mendadak, jaringan
LSTM memerlukan beberapa langkah transisi untuk menyesuaikan dan memperbarui bobot neuronnya. Kondisi inilah
yang menyebabkan prediksi LSTM sangat optimal dalam mereduksi error (RMSE dan MAPE lebih kecil), namun
kurang responsif dalam merespons titik balik perubahan arah jangka pendek.

Dari perspektif praktis investasi, temuan MDA ini memiliki relevansi yang tak kalah penting dari metrik error
absolut. Seorang investor yang bertujuan membangun strategi long-short berbasis sinyal arah tren akan lebih
diuntungkan oleh model dengan MDA yang lebih tinggi, meskipun RMSE-nya lebih besar. Dengan demikian,
pemilihan model yang optimal tidak dapat diputuskan secara absolut, melainkan bergantung pada tujuan
penggunaannya. Memanfaatkan LSTM untuk aplikasi yang membutuhkan akurasi nilai prediksi pada horizon
menengah, dan ARIMA untuk aplikasi yang mengutamakan ketepatan sinyal arah.

3.5 Implementasi

Hasil prediksi harga emas yang diperoleh dari model terbaik pada penelitian ini diimplementasikan dalam bentuk
aplikasi web sederhana menggunakan Streamlit. Aplikasi yang dikembangkan berfungsi untuk menampilkan hasil
prediksi harga emas, menyajikan visualisasi pergerakan harga dalam bentuk grafik, serta memberikan analisis tren
secara otomatis berdasarkan hasil prediksi yang dihasilkan model. Implementasi ini bertujuan untuk mempermudah
pengguna dalam mengakses dan menginterpretasikan hasil penelitian melalui sebuah dashboard web interaktif.

Implementasi hasil penelitian perbandingan ARIMA dan LSTM pada prediksi harga emas.

$3,427.04 $3,431.55 0.13%
30 59
33.71%

Ringkasan Analisis Tren

Gambar 7. Antarmuka Visualisasi

Antarmuka aplikasi yang dikembangkan ditunjukkan pada Gambar 7. Aplikasi menyediakan fitur pemilihan
horizon prediksi, visualisasi hasil prediksi, serta ringkasan analisis tren yang dapat digunakan sebagai pendukung
interpretasi hasil peramalan.

3.6 Pembahasan

Hasil penelitian ini secara konsisten memperkuat literatur yang ada, sekaligus memperluas cakupannya melalui
dimensi multi-skenario dan evaluasi MDA.

Pada domain data dengan volatilitas rendah dan pola linier, temuan penelitian ini sejalan dengan Khikmah dan
Sofro [10] yang menemukan ARIMA lebih unggul pada prediksi curah hujan di Kalimantan Tengah, serta Umam dan
Ardiansyah [11] yang menemukan ARIMA lebih efisien pada prediksi jumlah pengunjung perpustakaan. Penelitian-
penelitian tersebut beroperasi pada data dengan kompleksitas struktural yang jauh lebih rendah dibandingkan harga
emas, sehingga asumsi linearitas ARIMA dapat terpenuhi dengan baik. Dalam penelitian ini, ekuivalensi ARIMA dan
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LSTM pada skenario single-step konsisten dengan pola tersebut: ketika horizon prediksi pendek dan data telah
distasionerkan melalui transformasi refurn, model linier sederhana mampu bersaing.

Pada domain data finansial yang fluktuatif, Taslim dan Murwantara [12] menemukan bahwa LSTM lebih
adaptif terhadap deret waktu dengan fluktuasi tinggi, temuan yang dikonfirmasi secara kuantitatif dalam penelitian ini
melalui keunggulan LSTM pada MAPE multi-step (1,89% vs 3,54%) dan rolling (1,83% vs 3,52%). Madhika et al.
[13] pada prediksi harga emas menggunakan ARIMA dan LSTM juga menemukan superioritas LSTM pada metrik
error. Arham et al. [14] secara spesifik pada prediksi harga emas harian dan multi-horizon menemukan bahwa LSTM
dan model hybrid ARIMA-LSTM mengungguli ARIMA pada horizon yang lebih panjang, yang konsisten dengan
temuan skenario multi-step dan rolling dalam penelitian ini.

Dengan demikian, hasil penelitian ini mempertegas bahwa keberhasilan forecasting tidak hanya ditentukan
oleh pemilihan algoritma, melainkan juga strategi peramalan yang digunakan. Jika studi sebelumnya sering kali hanya
berfokus pada superioritas salah satu model, penelitian ini menunjukkan adanya alternatif yang signifikan, pemilihan
horizon prediksi dan frekuensi pembaruan data terbukti memberikan pengaruh yang lebih krusial terhadap performa
model dibandingkan sekadar pemilihan arsitektur model itu sendiri.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan kinerja model ARIMA dan LSTM dalam memprediksi harga emas menggunakan data
historis selama 40 tahun melalui tiga skenario peramalan, yaitu single-step, recursive, dan rolling forecasting. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa kedua model memiliki performa yang ekuivalen dengan MAPE di bawah 1% pada
skenario single-step menunjukkan bahwa model statistik linier sederhana masih kompetitif ketika horizon prediksi
pendek dan data telah distasionerkan melalui transformasi refurn. Ketika horizon diperluas melalui skenario multi-
step dan rolling forecast, LSTM secara konsisten unggul pada metrik kesalahan absolut dengan MAPE multi-step
1,89% berbanding 3,54% ARIMA, dan MAPE rolling 1,83% berbanding 3,52% ARIMA, membuktikan bahwa LSTM
lebih tahan terhadap akumulasi error propagation pada prediksi jangka menengah. Meskipun demikian, hasil evaluasi
menggunakan MDA menunjukkan bahwa ARIMA secara konsisten menghasilkan nilai yang lebih baik dibandingkan
LSTM pada seluruh skenario pengujian. ARIMA menghasilkan MDA 53,18%, 56,18%, dan 57,30% pada ketiga
skenario, sementara LSTM hanya mencapai 46,73%, 55,06%, dan 46,07%, Temuan ini mengindikasikan bahwa
ARIMA lebih baik dalam mengidentifikasi arah pergerakan harga emas, sedangkan LSTM lebih unggul dalam
memprediksi besaran nilai harga secara akurat. Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa performa
forecasting tidak hanya dipengaruhi oleh model yang digunakan, tetapi juga oleh strategi peramalan yang diterapkan.
LSTM lebih sesuai digunakan ketika tujuan utama adalah memperoleh akurasi prediksi harga yang tinggi pada horizon
yang lebih panjang, sedangkan ARIMA tetap relevan digunakan ketika fokus analisis berada pada identifikasi arah
tren pergerakan pasar. Keterbatasan dalam penelitian ini terletak pada penggunaan model tunggal sehingga pada
beberapa kondisi menunjukkan efek lag di mana model memerlukan waktu transisi dalam mengikuti perubahan harga
yang terjadi secara mendadak. Selain itu, proses peramalan masih berfokus pada data historis harga dan beberapa
indikator teknikal, sehingga belum sepenuhnya merepresentasikan faktor-faktor eksternal yang memengaruhi
pergerakan harga emas. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model hybrid atau
memanfaatkan arsitektur Transformer based yang mampu memberi bobot adaptif pada seluruh rentang historis tanpa
bias jarak, serta mempertimbangkan penggunaan variabel eksternal seperti indikator geopolitik, inflasi, suku bunga,
dan nilai tukar guna meningkatkan kemampuan model dalam menangkap dinamika pasar yang lebih kompleks.
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