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Abstrak: Harga emas memiliki volatilitas tinggi yang menjadikannya menarik untuk dianalisis secara prediktif.
Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi harga emas Indonesia dengan kombinasi model Convolutional Neural
Network dan Long Short-Term Memory (CNN-LSTM) berdasarkan data historis yang berjumlah 4.434 data dari
PT Antam Tbk dari periode 2010 sampai 2025. Model ini dibangun menggunakan lapisan Conv1D (satu dimensi)
untuk ekstraksi fitur dan dua lapisan LSTM untuk memahami pola waktu. Pengujian dilakukan dengan tiga
variasi jumlah epoch pelatihan, yaitu 50, 100, dan 150, lalu hasilnya dievaluasi menggunakan metrik Root Mean
Square Error (RMSE). Model terbaik ditemukan pada epoch 100 dengan nilai RMSE data pelatihan sebesar
5.811,51 dan data uji sebesar 13.236,10. Hasil ini menunjukkan bahwa model CNN-LSTM mampu mengenali
pola harga emas lebih baik dibandingkan skenario lain. Dengan demikian, penelitian ini dapat dimanfaatkan
untuk membantu para investor dalam mengambil keputusan investasi dan sebagai dasar pengembangan sistem
prediksi harga komoditas lainnya.

Kata kunci: CNN-LSTM, Data historis, Epoch, Prediksi Harga Emas, Root Mean Square Error

|. PENDAHULUAN signifikan terhadap inflasi dalam jangka
Harga emas merupakan salah satu indikator pendek, suku bunga dan nilai tukar rupiah
penting dalam perekonomian global yang menunjukkan pengaruh positif yang signifikan
dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti terhadap inflasi (Purwanti, 2022). Memprediksi
inflasi, nilai tukar mata uang, dan suku bunga. harga emas merupakan tantangan yang
Hasil pengujian pengaruh variabel suku kompleks dan menarik bagi akademisi dan
bunga, nilai tukar, dan harga emas terhadap praktisi keuangan karena nilai emas sangat
inflasi pada jangka pendek dan panjang fluktuatif dan dipengaruhi oleh banyak faktor,
menunjukkan bahwa pengaruh ketiga variabel termasuk suku bunga, nilai tukar, kebijakan
tersebut signifikan dan positif terhadap moneter, serta permintaan dan penawaran di
perubahan inflasi di Jawa Barat. Meskipun pasar global.
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(LSTM), yang mampu meningkatkan akurasi
prediksi berdasarkan evaluasi metrik
kesalahan seperti MAE, MSE, dan RMSE
(Handayani et al., 2022) dan (Julianto et al.,
2024). Salah satu pendekatan yang semakin
populer adalah penggunaan model deep
learning, terutama Convolutional Neural
Network (CNN) dan Long Short-Term Memory
(LSTM), yang mampu menangkap pola
kompleks dalam data time-series (Sezer et al.,
2020). CNN dapat mengekstrak fitur penting
dari data emas, sementara LSTM dapat
mengambil temporal dependensi dari data
yang mengandung pola tren jangka panjang
dan musiman.

Penelitian sebelumnya telah menunjukkan
keunggulan kombinasi CNN-LSTM dalam
prediksi harga emas. (Amini & Kalantari, 2024)
mengembangkan model CNN-BIiLSTM dengan

optimasi parameter otomatis yang terbukti
meningkatkan akurasi prediksi. Penelitian
menunjukkan bahwa kombinasi algoritma

Convolutional Neural Network (CNN) dan
Long Short-Term Memory (LSTM) dapat
meningkatkan efektivitas dalam menganalisis

data historis dibandingkan dengan
penggunaan model individual. Misalnya,
penelitian oleh (Guridno et al., 2024)

menunjukkan bahwa metode hibrida CNN-
LSTM mampu meningkatkan akurasi dalam
klasifikasi topik berita dan analisis sentimen
dibandingkan dengan metode standar..
Sementara itu, penelitian (Boongasame et al.,
2023) membandingkan efektivitas model deep
learning dengan metode tradisional seperti
ARIMA dan SMA, dan menemukan bahwa
deep learning lebih unggul dalam menangkap

tren harga emas. (Liang et al.,, 2022)
mengusulkan model hybrid |ICEEMDAN-
LSTM-CNN-CBAM yang mampu

meningkatkan akurasi prediksi dengan teknik
ekstraksi fitur yang lebih dalam. Penelitian lain
juga menunjukkan keunggulan kombinasi
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CNN-LSTM dalam prediksi harga emas.
(Alhamdani et al, 2021) menggunakan
metode Long Short-Term Memory (LSTM)

untuk memprediksi harga emas dan
menemukan bahwa kombinasi parameter
terbaik menghasilkan nilai MAPE terbaik

sebesar 0,69794%.

Di Indonesia, penelitian (Santika et al., 2021)
menemukan bahwa model CNN-LSTM lebih
unggul dibandingkan metode statistik dalam
menangkap pola harga emas. (Fitriyanto &
Kusrini, 2025) menyempurnakan model CNN-
BiLSTM dengan metode Aftention dan
Bayesian Optimization yang terbukti mampu
meningkatkan akurasi prediksi. Selain itu,
penelitian (Tholib et al., 2023) mengevaluasi
pendekatan Gated Recurrent Unit (GRU) dan
LSTM, dan menemukan bahwa LSTM Iebih
unggul dari GRU dalam menangkap pola
harga emas dengan metrik error yang lebih
rendah. (Asnawi et al., 2023)
mengembangkan metode XGBoost dalam
prediksi bencana banjir untuk menunjukkan
seberapa baik model machine learning
menangani data time-series.

Dalam aspek volatilitas harga emas, (Vidal &
Kristjanpoller, 2020) menunjukkan bahwa
kombinasi CNN-LSTM lebih akurat
dibandingkan model GARCH dan LSTM
tunggal dalam memprediksi volatilitas harga
emas. (Yan & Elbushra, 2024)
mengembangkan model TSMixer-LSTM-CNN
yang menggabungkan pendekatan spasial
dan temporal untuk meningkatkan akurasi
prediksi. Lebih lanjut, studi (Qiu et al., 2024)
memperkenalkan model dua tahap dengan
ekstraksi fitur dan koreksi residu untuk
meningkatkan prediksi harga emas. Selain itu,
(Salim & Djunaidy, 2024) menerapkan CNN-
LSTM berbasis representasi gambar data
time-series untuk meningkatkan performa
prediksi harga emas. (Billah & Das, 2021)
memanfaatkan model CNN-BIiGRU untuk
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meningkatkan prediksi harga emas dengan
evaluasi metrik  yang lebih unggul
dibandingkan dengan metode lain. Penelitian
(Zhang & Lei, 2022) juga menunjukkan bahwa
penggabungan deep reinforcement learning
dengan model prediksi dapat meningkatkan
akurasi dalam prediksi harga komoditas,
termasuk harga emas. Selanjutnya, (Yao et

al., 2024) mengembangkan model hybrid
CNN-LSTM vyang terbukti efektif dalam
meningkatkan prediksi risiko, yang

metodologinya juga dapat diterapkan pada
prediksi harga emas.

Prediksi harga emas merupakan penelitian
yang kompleks karena dipengaruhi oleh
banyak faktor ekonomi dan keuangan, tetapi
dapat memberikan wawasan kepada investor
untuk menentukan strategi berinvestasi pada
emas. Oleh karena itu, penelitian ini mengkaji
masalah utama tentang bagaimana kombinasi
CNN dan LSTM dapat digunakan secara
efektif dalam prediksi harga emas. Selain itu,
penelitian ini juga bertujuan untuk
mengoptimalkan  proses  ekstraksi  fitur
menggunakan CNN dari data harga emas
serta menunjukkan volatilitas jangka panjang
dan pola trend dengan LSTM. Serta,
melakukan analisis yang lebih mendalam
tentang sejauh mana model ini dapat
memberikan prediksi yang lebih akurat
daripada metode sebelumnya dengan
menggunakan data harga emas terbaru.

Il. METODOLOGI
Proses penelitian terdiri dari beberapa proses
yang akan digambarkan pada Gambar 1.

EVALUASI
HASIL

PEMROSESAN
DATA

Gambar 1. Proses Penelitian (Handayani et
al., 2022)
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2.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
dikumpulkan melalui Kaggle dan terdiri dari
harga emas PT Antam Tbk dalam satuan
gram terhitung dari 4 Januari 2010 hingga 2
Januari 2025 (Abbas, 2025). Data terdiri
sebanyak 4.546 data harga emas per harinya.
Data dikumpulkan dalam format CSV dan
terdiri dari beberapa variabel utama, vyaitu
“‘Date” sebagai waktu pengumpulan harga
emas dan “Price” sebagai harga emas per
gram yang dijual dalam rupiah. Selanjutnya,
data ini difokuskan pada variabel harga emas
per gram sebagai target prediksi.

Tabel 1. Harga Emas di Indonesia

No Bulan Harga
0 2010-01-04 408000
1 2010-01-05 410000
2 2010-01-06 410000
3 2010-01-07 412000
4 2010-01-08 410000
4430 2024-12-28 1526000
4431 2024-12-29 1526000
4432 2024-12-30 1528000
4433 2024-12-31 1515000
4434 2025-01-02 1524000

2.2. Pemrosesan Data
Sebelum model deep learning dilaksanakan,
dilakukan beberapa proses preprocessing
untuk memastikan kualitas data dan data siap
diolah. Proses yang dilakukan yaitu:
a. Validasi Data
Menemukan dan menangani missing
values dan outlier dalam data. Jika data
yang hilang dalam jumlah kecil, maka
akan dilakukan  penghapusan nilai
(Handayani et al., 2022).
b. Normalisasi Data
Untuk meningkatkan kinerja model CNN-
LSTM, data harga emas dinormalisasi
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menggunakan Min-Max Scaling dengan
rentang [0,1] (Handayani et al., 2022).

c. Pembagian Data
Untuk melakukan prediksi, data akan
dibagi menjadi 2 bagian dengan rasio 80%
sebagai data fraining dan 20% sebagai
data testing (Handayani et al., 2022).

2.3. Implementasi Model

Model deep Ilearning ini dikembangkan
menggunakan python. CNN digunakan untuk
ekstraksi fitur dari data harga emas,
sementara LSTM menangkap pola temporal
dalam data time-series (Handayani et al,
2022).

2.4, Pengujian Model

Dengan menggunakan data uji, model diuji
untuk melihat seberapa baik prediksi
dibandingkan dengan data asli. Hasil prediksi
dievaluasi menggunakan Root Mean Square
Error (RMSE) untuk mengukur tingkat
kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi
(Handayani et al., 2022).

2.5. Evaluasi Hasil

Evaluasi hasil dilakukan dengan menghitung
metrik RMSE untuk setiap epoch. Apabila nilai
RMSE lebih kecil, itu berarti model memiliki
performa yang lebih baik (Handayani et al.,
2022).

lll. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Arsitektur Model CNN-LSTM

Arsitektur Model CNN-LSTM yang digunakan
dalam penelitian ini memiliki konfigurasi 1D
Convolutional Layer dengan 64 filter, kernel
size = 2 untuk ekstraksi fitur dari data time-
series. LSTM Layers ada 2 layer dengan 128
unit neuron untuk menangkap pola jangka
panjang pada harga emas, Optimizer dengan
Adam, Learning Rate = 0.001 untuk
mempercepat konvergensi model.

Sebelum data digunakan dalam model, data
harus melalui pra-pemrosesan terlebih dahulu
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untuk menjamin kualitas input yang baik.
Langkah pertama adalah melakukan
normalisasi menggunakan metode Min-Max
Scaler agar nilai data berada dalam rentang 0
hingga 1. Setelah itu, data diubah menjadi
format sekuensial, vyaitu rangkaian data
berurutan yang sesuai untuk dimasukkan ke
dalam model CNN-LSTM. Format ini
menggunakan  beberapa harga emas
sebelumnya sebagai dasar untuk memprediksi
harga di masa mendatang.

Data yang telah diproses kemudian dibagi
menjadi dua bagian yaitu training set yang
digunakan untuk proses pelatihan model, dan

test set yang berfungsi untuk menguiji
kemampuan generalisasi model tersebut.
Model di kompilasi dengan loss function

berupa mean_squared error dan optimizer
Adam. Dalam proses pelatihannya, model diuji
dengan berbagai jumlah epoch, yaitu 50, 100,
dan 150, untuk mengetahui model yang lebih
baik terhadap lamanya pelatihan.

Gambar 2. Flowchart CNN-LSTM untuk
prediksi harga emas
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3.2 Prediksi Harga Emas dengan CNN-
LSTM dengan Jumlah Epoch yang Berbeda
Penelitian ini menggunakan model CNN-LSTM
untuk memprediksi harga emas berdasarkan
data historis dari tahun 2010 hingga 2024.
Model diuji dengan jumlah epoch yang
berbeda, yaitu 50, 100, dan 150, untuk
mengevaluasi  performa model  dalam
melakukan prediksi.
1) Prediksi dengan Epoch 50
Pada pengujian dengan epoch 50, model
menunjukkan tren prediksi yang
mendekati harga emas aktual, namun
masih terdapat deviasi yang cukup besar
pada beberapa titik waktu. Grafik
menunjukkan bahwa model masih
mengalami kesulitan dalam menangkap
pola harga emas yang kompleks.

= 1e6 Prediksi Harga Emas dengan CNN-LSTM (Epoch 50)

vain
Prediksi Data Testing (Epoch 50) f

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Wakty

Gambar 3. Prediksi Harga Emas dengan
CNN-LSTM menggunakan Epoch 50

2) Prediksi dengan Epoch 100
Peningkatan jumlah epoch menjadi 100,
model mulai menunjukkan peningkatan
akurasi. Prediksi data training dan testing
lebih  mendekati harga emas aktual
dibandingkan dengan hasil pada epoch
50. Meskipun  demikian, terdapat
beberapa fluktuasi yang masih belum
sepenuhnya dapat ditangkap oleh model.
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3)

106 Prediksi Harga Emas dengan CNN-LSTM (Epoch 100)

2000 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
waktu

Gambar 4. Prediksi Harga Emas dengan
CNN-LSTM menggunakan Epoch 100

Prediksi dengan Epoch 150

Pada pengujian dengan epoch 150, model
menunjukkan peningkatan yang lebih
signifikan dalam memprediksi harga
emas. Deviasi antara harga aktual dan
hasil prediksi semakin kecil, menandakan
bahwa model semakin mampu memahami
pola tren harga emas dalam data historis.

166 Prgdwksn Harga Emas dengan CNN-LSTM (Epoch 150) .

— Harga Emas Aktual
rediksi ch 1 r

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Viaktu

Gambar 5. Prediksi Harga Emas dengan
CNN-LSTM menggunakan Epoch 150

3.3 Evaluasi RMSE

Evaluasi RMSE dari ketiga epoch yang
berbeda yaitu epoch 50, 100, dan 150. Pada
epoch 50, nilai tes RMSE sangat tinggi,
menandakan model belum cukup belajar dari
data (undeffitting). Pada epoch 100, model
menunjukkan performa terbaik dengan RMSE
terendah pada data ftraining dan ftesting,
sehingga model mampu mempelajari pola
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data dengan baik. Pada epoch 150, terjadi
peningkatan signifikan pada tes RMSE,
menandakan model mengalami oveffitting, di
mana model terlalu menyesuaikan dengan
data ftraining dan gagal memprediksi data
testing dengan baik. Jadi, berdasarkan hasil
ini, model terbaik diperoleh pada epoch 100
karena memberikan keseimbangan optimal
antara akurasi pada data training dan testing.

Tabel 2. Hasil RMSE pada Data Training dan

Testing
Epoch Train RMSE Test RMSE
50 6991.0723 34258.9690
100 5811.5114 13236.1043
150 5974.8455 42606.3708
3.4 Analisis Grafik Train Loss dan

Validation Loss
Grafik Train Loss dan Validation Loss untuk
setiap epoch seperti Gambar 6.

Grafik Train Loss & Validation Loss untuk Semua

Gambar 6. Grafik Train Loss dan Validation
Loss

Hasil analisis menunjukkan bahwa pada
epoch 50, baik Train Loss maupun Validation
Loss masih tinggi, menunjukkan model belum
optimal. Pada epoch 100, meskipun
Validation Loss mulai sedikit meningkat
(indikasi overfitting ringan), model ini tetap
menghasilkan RMSE terbaik. Pada epoch
150, Validation Loss mengalami lonjakan
signifikan, = menegaskan bahwa  model
mengalami overfitting. Jadi, meskipun grafik
Train Loss vs Validation Loss pada epoch 100
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menunjukkan indikasi oveffitting, performa
model tetap optimal berdasarkan hasil RMSE.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model
CNN-LSTM dengan epoch 100 memberikan
hasil terbaik dalam memprediksi harga emas
Indonesia.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa model
CNN-LSTM dengan epoch 100 memberikan
hasil terbaik dalam memprediksi harga emas
Indonesia, sedangkan pada epoch 50 terjadi
underfitting dan pada epoch 150 terjadi
overfitting. Keberhasilan model dipengaruhi
oleh kombinasi arsitektur CNN untuk ekstraksi
fitur dan LSTM untuk mengenali pola temporal
pada data harga emas. Hasil ini mendukung
temuan sebelumnya bahwa kombinasi CNN-
LSTM efektif dalam memprediksi data time
series yang kompleks. Untuk meningkatkan
performa model, disarankan menerapkan
Early Stopping, menambahkan Dropout Layer,
serta melakukan penyesuaian parameter dan
eksplorasi time step yang lebih panjang agar
model lebih stabil dan akurat pada pola harga
emas yang fluktuatif.
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