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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi harga emas yang 

akurat dan dapat diandalkan dengan memanfaatkan algoritma Gradient Boosting Regression. 

Model ini dilatih menggunakan data historis harian dari tahun 2010 hingga 2024, yang 

mencakup beragam variabel ekonomi makro dan mikro yang secara empiris diketahui 

memiliki pengaruh signifikan terhadap pergerakan harga emas, seperti indeks pasar saham 

utama, harga komoditas energi dan logam mulia lainnya, tingkat inflasi, suku bunga acuan, 

dan nilai tukar mata uang terhadap dolar AS. Melalui proses pra-pemrosesan data yang cermat, 

pemilihan fitur yang relevan, dan optimasi parameter model, diperoleh model prediksi yang 

mampu menangkap pola kompleks dalam data dan menghasilkan perkiraan harga emas dengan 

tingkat akurasi yang tinggi. Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa Gradient Boosting 

Regression mampu mengungguli metode prediksi tradisional, dengan nilai Root Mean Squared 

Error (RMSE) sebesar 0,323 dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 0,002 

sehingga model ini dapat mencapai akurasi 99,96%. Analisis sensitivitas terhadap perubahan 

parameter model juga dilakukan untuk menguji robustitas model. Model prediksi yang 

dikembangkan dalam penelitian ini memiliki potensi besar untuk dimanfaatkan oleh investor, 

analis pasar, dan pembuat kebijakan sebagai alat bantu dalam pengambilan keputusan investasi 

yang lebih baik. Namun, perlu diingat bahwa model ini memiliki keterbatasan, seperti asumsi 

stasioneritas data dan potensi perubahan struktur pasar yang dapat mempengaruhi kinerja 

model di masa depan. Oleh karena itu, perlu dilakukan pembaruan model secara berkala untuk 

memastikan keakuratan prediksi. Penelitian ini juga menyarankan perlunya eksplorasi lebih 

lanjut mengenai pengaruh peristiwa global yang tidak terduga, seperti pandemi atau konflik 

geopolitik, terhadap pergerakan harga emas. 
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1.  Pendahuluan 

Emas, sebagai aset safe-haven yang telah teruji waktu, telah menjadi pilar penting dalam 

portofolio investasi banyak investor. Pasokan dan nilai intrinsiknya yang terbatas 

membuatnya kurang rentan terhadap fluktuasi yang berdampak pada mata uang fiat dan aset 

lainnya. Hal ini dipandang sebagai lindung nilai terhadap ketidakpastian, memberikan 

stabilitas ketika aset tradisional (seperti saham dan obligasi) berkinerja buruk atau 

berisiko[1]. 
Namun, memprediksi pergerakan harga emas bukanlah tugas yang mudah. Fluktuasi harga emas 

dipengaruhi oleh berbagai faktor kompleks yang saling terkait, mulai dari kebijakan moneter bank 

sentral hingga sentimen investor. Dalam kondisi pasar yang semakin volatil, kemampuan untuk 

memprediksi pergerakan harga emas menjadi semakin krusial bagi investor untuk membuat keputusan 
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investasi yang lebih baik dan mengelola risiko dengan lebih efektif[2]. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengatasi tantangan ini dengan mengembangkan model prediksi yang lebih akurat dan handal. 

Bank-bank sentral memiliki cadangan emas dalam jumlah besar sebagai bagian dari 

cadangan devisa mereka[3], yang mencerminkan pentingnya logam ini dalam sistem 

keuangan global sejak lama. Memahami dan memprediksi pergerakan harga emas menjadi 

sangat krusial dalam pengambilan keputusan investasi. Investor, pelaku bisnis, dan pembuat 

kebijakan membutuhkan alat analisis yang handal untuk mengantisipasi perubahan pasar dan 

merumuskan strategi yang efektif[4]. Penelitian ini hadir dengan tujuan untuk menjawab 

tantangan tersebut dengan menawarkan pendekatan yang lebih inovatif dalam memprediksi 

harga emas. 
Permasalahan yang dialami penelitian sebelumnya mulai dari kompleksitas data dan variable yang 

besar, interaksi antar variable yang tidak dapat ditangkap dengan baik dan juga data yang bervariasi. 

Kualitas data yang noise dan terdapat banyak missing values. Permasalahan lain yang ditemukan juga 

terdapat di hasil pengolahan data yang dilakukan dimana terdapat overfitting[2], [5]–[9]. Dalam 

mengatasi permasalahan tersebut pada penelitian ini, peneliti melakukan pra-pemrosesan data yang 

cermat, melakukan regulasi dalam mencegah overfitting, dan menggabungkan beberapa model 

machine learing untuk meningkatkan akurasi. 

Dalam era big data dan kecerdasan buatan, ilmu data telah membuka peluang baru dalam analisis 

data keuangan. Penelitian ini memanfaatkan kemajuan dalam bidang ilmu data dengan mengadopsi 

algoritma gradient boosting regression. Algoritma ini telah terbukti unggul dalam menangani masalah 

prediksi non-linear yang kompleks, seperti yang sering terjadi pada data pasar keuangan. Dengan 

menggabungkan kekuatan algoritma gradient boosting regression dengan data historis harga emas dan 

berbagai indikator ekonomi global, diharapkan model prediksi yang dihasilkan dapat memberikan 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan model-model konvensional. 

2.  Metodologi Peneltian 

2.1.  Tahapan Penelitian 

Studi ini betujuan untuk membangun model prediksi yang tidak hanya mampu menangkap tren jangka 

panjang, tetapi juga merespons perubahan pasar secara real-time. melakukan analisis terhadap 

pengaruh algoritma yang digunakan dalam meningkatkan hasil akurasi yang didapatkan dengan 

mengidentifikasi variabel-variabel kunci yang memiliki dampak paling signifikan terhadap 

pergerakan harga emas, sehingga dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai 

dinamika pasar emas. Penelitian ini juga bertujuan untuk menambahkan wawasan baru pada bidang 

penelitian prediksi harga komoditas dengan mengaplikasikan pendekatan machine learning yang 

mutakhir. 

 

2.1.1.  Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini di ambil dari data Gold Price Regression yang diperoleh 

dari Kaggel. Data tersebut merupakan kumpulan data deret waktu dengan informasi keuangan untuk 

beberapa indeks pasar, komoditas, indikator ekonomi, dan nilai tukar mata uang. Indeks pasar dan 

komoditas diwakili melalui dana yang diperdagangkan di bursa masing-masing. Ini mencakup nilai-

nilai dari 14 Oktober 2010 hingga 23 Oktober 2024[10]. Kemudian data tersebut dipisahkan dan 

dikelompokkan bedasarkan data emas untuk digunakan dalam penelitian ini. 

2.1.2.  Preprocessing Data 

Pengumpulan 

Data 

Preprocessing 

Data 

Exploratory 

Data Analysis 
Modeling Evaluation 

Gambar 1. Flowchart Metode Penelitian 
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Pada tahapan ini, dilakukan preprocessing data yang bertujuan untuk mengorganisir, mengubah, dan 

memperbaiki data yang hilang. Hal ini bertujuan untuk mempermudah proses pengolahan data yang 

dilakukan pada tahap berikutnya. 

 

 
Gambar 2. Showing Data 

 
Gambar 3. Data setelah di Cleaning 

Preprocessing data adalah langkah krusial dalam analisis data yang bertujuan untuk 

mempersiapkan data mentah agar dapat diolah dan dianalisis secara efektif. Data mentah seringkali 

mengandung ketidakkonsistenan, kesalahan, atau format yang tidak sesuai untuk langsung diproses 

oleh algoritma. Melalui preprocessing, data dapat dibersihkan, diubah, dan diintegrasikan sehingga 

menghasilkan informasi yang lebih akurat dan relevan. 

Pada gambar 2 dilakukan pembersihan data. Kualitas model machine learning sangat bergantung 

pada kualitas data. Oleh karena itu, data cleaning adalah langkah krusial sebelum memulai pelatihan 

model. Dengan membersihkan data, kita dapat meningkatkan kinerja model machine learning dan 

mengurangi risiko mendapatkan hasil yang bias atau tidak akurat. 

2.1.3.  Exploratory Data Analysis 

Melakukan Exploratory Data Analysis (EDA) menjadi tahap awal yang sangat krusial dalam 

melakukan analsis data. Hal ini dilakukan untuk melihat bagaimana data disusun, mengidentifikasikan 

data dan melakukan pengelompokan data. Pada penelitian ini, data yang banyak tersebut dipisahkan 

dan diambil data gold (gold open, gold close, gold high, gold low, gold volume). 
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Gambar 4. Pengelompokan data emas   

 

 

2.1.4.  Modeling 

Pada penelitian ini, peneliti menggunakan algoritma Gradient Boosting Regression untuk melakukan 

prediksi harga emas berdasarkan data yang dimiliki. Keunggulan utama dari algoritma ini adalah 

dapat menggabungkan banyak model sederhana untuk menciptakan model yang lebih kompleks dan 

akurat[11]. 

Model ini memiliki akurasi tinggi dalam menganalisis pola harga emas yang memiliki pola non-

linear yang kompleks. Kemampuannya yang dapat menggabungkan banyak model membuatnya bisa 

mengurangi overfitting dan underfitting, sehingga dapat menghasilkan model yang lebih baik. 

 

 
 

2.1.5.  Model Testing dan Evaluation 

Pada taahap ini dilakukan uji dari model yang dibuat menggunakan algoritma Gradient Boosing yang 

dilatih. Dengan pegujian ini, kita dapat melakukan evaluasi dari hasil pengujuan model yang 
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didapatkan. Kemudian model tersebut di uji coba dengan mencoba memprediksi harga emas selama 

30 hari kedepan terhitung dari setelah tanggal terakhir pada rangkuman model tersebut. 

2.2.  Mean Absolute Precentage Error (MAPE) 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) merupakan metrik evaluasi yang lazim digunakan untuk 

mengukur tingkat ketepatan suatu model prediksi. Berbeda dengan Mean Absolute Error (MAE) yang 

mengevaluasi kesalahan prediksi dalam satuan yang identik dengan data observasi, MAPE 

mengekspresikan kesalahan prediksi sebagai persentase dari nilai aktual. Hal ini memungkinkan 

interpretasi yang lebih intuitif, khususnya ketika membandingkan kinerja model pada berbagai dataset 

dengan skala yang beragam[12]. 

2.3.  Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error (MSE) merupakan suatu metrik statistik yang umum digunakan untuk 

mengevaluasi tingkat ketepatan suatu model prediksi. MSE menghitung rata-rata kuadrat dari deviasi 

antara nilai prediksi yang dihasilkan oleh model dengan nilai aktual yang telah diketahui. Dengan 

demikian, MSE memberikan bobot yang lebih signifikan terhadap kesalahan prediksi yang besar. 

Nilai MSE yang lebih rendah mengindikasikan kinerja model yang lebih baik dalam membuat 

prediksi. MSE secara luas diaplikasikan dalam berbagai disiplin ilmu seperti statistika, pembelajaran 

mesin, dan ilmu data untuk menilai performa model[13]. 

 

 

 

 

 

 

 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1.  Hasil Analisis 

Setelah dilakukannya pengelompokkan data emas yang dipisahkan dari data utama yang digunakan. 

Kemudian kita melakukan cek korelasi untuk memahami nilai dan hubungan antar indikator. 

Selanjutnya melakukan inisiasi prediksi dan menghitung serta memprediksi nilai residual. 

 

 
Gambar 5. Korelasi antar indikator 
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Setelah memahami hubungan antar indikator, kemudian melakukan prediki terhadap nilai gold 

close sebagai faktor y dan gold open, gold low, gold high, dan gold volume sebagai faktor x. hal ini 

dikarenakan, gold close merupakan nilai akhir emas tiap priode. 

 
Gambar 6. Gold Close 

Kemudian dilakukan spliting data dan lalu hasilnya dimasukkan dalam train model dimana 

menggunakan algoritma gradien boosting. Hasil yang didapatkan menunjukkan gradien boosting 

mendapatkan score sebesar 99,96%. Setelahnya mencari nilai MAPE dan MSE dan mendapatkan 

0,323 untuk MAPE dan 0,002 untuk MSE. Dari hasil tersebut, menunjukkan model yang dilatih 

sangat baik untuk melakukan prediksi harga emas. 

 

 

3.2.  Uji Coba Model 

Uji coba model dilakukan dengan cara meramalkan harga emas dalam 60 hari kedepan dengan 

menggunakan model yang sudah dilatih. Pada hari ke 50, prediksi harga emas jatuh pada 242,76 ETF. 

Pada hari ke 57, harga emas melonjak naik ke angka 250,76 ETF. 

   
Gambar 7. Prediksi harga emas 
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