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ABSTRAK 

PERBANDINGAN KINERJA MODEL TFT DAN N-BEATS DALAM 

PREDIKSI HARGA EMAS DENGAN INKORPORASI FITUR 

MAKROEKONOMI 

Oleh 

EGY VEDRIYANTO 

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja dua model deep learning 

berbasis deret waktu, yaitu Temporal Fusion Transformer (TFT) dan N-BEATS, 

dalam memprediksi harga emas dengan dan tanpa inkorporasi fitur makroekonomi. 

Latar belakang penelitian ini didasari oleh pentingnya prediksi harga emas dalam 

dunia investasi dan ekonomi, serta potensi peningkatan akurasi melalui 

pemanfaatan data multivariate yang mencakup indikator makroekonomi seperti 

GDP, CPI, UNRATE, DXY, dan FEDFUNDS. Kedua model dibangun 

menggunakan pustaka Darts dan dilatih dengan skema time-series cross-validation, 

serta diuji secara out-of-sample untuk mengukur kemampuan generalisasi. Proses 

pengembangan mencakup tuning hyperparameter, transformasi data (MinMax dan 

logaritma natural), interpolasi (linear dan spline), serta seleksi fitur menggunakan 

Recursive Feature Elimination (RFE). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 

model N-BEATS dengan skenario multivariate, interpolasi linear, scaling MinMax, 

dan seleksi fitur RFE (N-BEATS1) mencapai performa terbaik dengan sMAPE 

sebesar 0.5322, RMSE sebesar 9.4337, dan MAE sebesar 7.0903 pada data uji. 

Secara keseluruhan, model N-BEATS terbukti lebih unggul dibandingkan TFT, 

serta lebih konsisten menghasilkan galat prediksi yang rendah. Selain itu, 

inkorporasi fitur makroekonomi terbukti memberikan dampak positif terhadap 

akurasi model, khususnya saat dikombinasikan dengan proses seleksi fitur yang 

tepat.  

Kata Kunci: Prediksi Harga Emas, Time-Series Forecasting, N-BEATS, Temporal 

Fusion Transformer, Fitur Makroekonomi, Deep Learning 

 

 



ABSTRACT 

PERFORMANCE COMPARISON OF TFT AND N-BEATS MODELS IN 

GOLD PRICE FORECASTING WITH THE INCORPORATION OF 

MACROECONOMIC FEATURES 

By 

EGY VEDRIYANTO 

This study aims to compare the performance of two time-series deep learning 

models, Temporal Fusion Transformer (TFT) and N-BEATS, in forecasting gold 

prices with and without the incorporation of macroeconomic features. The research 

is motivated by the crucial role of gold price prediction in investment and economic 

planning, and the potential improvement in accuracy through the use of multivariate 

data involving macroeconomic indicators such as GDP, CPI, UNRATE, DXY, and 

FEDFUNDS. Both models were implemented using the Darts library and trained 

using time-series cross-validation, with out-of-sample testing to evaluate 

generalization capability. The development process involved hyperparameter 

tuning, data transformations (MinMax and natural logarithm), interpolation 

methods (linear and spline), and feature selection using Recursive Feature 

Elimination (RFE). Experimental results show that the N-BEATS model with 

multivariate input, linear interpolation, MinMax scaling, and RFE feature selection 

(N-BEATS1) achieved the best performance, with a sMAPE of 0.5322, RMSE of 

9.4337, and MAE of 7.0903 on the test set. Overall, the N-BEATS model 

outperformed TFT and demonstrated more consistent prediction accuracy. 

Moreover, the incorporation of macroeconomic features significantly enhanced 

model performance, especially when combined with proper feature selection.  

Keywords: Gold Price Prediction, Time-Series Forecasting, N-BEATS, Temporal 

Fusion Transformer, Macroeconomic Features, Deep Learning 
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I. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Emas telah lama dianggap sebagai salah satu instrumen investasi paling populer 

dan penting di berbagai negara, termasuk Indonesia. Selain berfungsi sebagai alat 

investasi dan pelindung nilai, emas juga sering digunakan sebagai instrumen 

lindung nilai terhadap inflasi dan ketidakstabilan ekonomi (Liang et al., 2021). 

Sebagai komoditas bernilai tinggi, harga emas dipengaruhi oleh berbagai faktor 

ekonomi global, seperti kebijakan moneter, tingkat inflasi, suku bunga, dan 

indikator ekonomi lainnya. Fluktuasi harga emas yang dinamis dan sulit diprediksi 

menuntut adanya pendekatan analitis yang mampu menghasilkan prediksi dengan 

tingkat akurasi tinggi. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis data yang 

dapat menggabungkan berbagai faktor tersebut untuk memprediksi pergerakan 

harga emas secara akurat. 

Faktor-faktor makroekonomi memainkan peran penting dalam memengaruhi harga 

emas, terutama indikator-indikator dari perekonomian Amerika Serikat. Mengingat 

emas diperdagangkan dalam denominasi dolar AS, perubahan nilai tukar dolar 

dapat secara langsung memengaruhi harga emas di pasar internasional (Fang et al., 

2018). Beberapa indikator utama yang sering digunakan dalam analisis harga emas 

meliputi tingkat inflasi, suku bunga, produk domestik bruto (GDP), tingkat 

pengangguran, dan indeks dolar AS (DXY). Misalnya, kenaikan tingkat inflasi 

cenderung meningkatkan harga emas karena investor mencari aset aman yang 

mampu melindungi nilai investasi terhadap inflasi. Di sisi lain, kenaikan suku 

bunga umumnya menekan harga emas karena membuatnya kurang menarik bagi 

investor yang mengharapkan imbal hasil tetap (Yurtsever, 2021).
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Salah satu metode prediksi yang populer adalah pendekatan berbasis model time-

series. Dalam hal ini, model deep learning telah terbukti unggul dalam menangkap 

pola kompleks dari data deret waktu dibandingkan model statistik tradisional 

seperti Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Generalized 

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) (Salim & Djunaidy, 

2024). Model seperti Temporal Fusion Transformer (TFT) dan Neural Basis 

Expansion Analysis for Time Series (N-BEATS) terbukti sebagai solusi mutakhir 

untuk prediksi time-series karena kemampuannya menangkap pola temporal yang 

kompleks dan hubungan antar fitur data secara efektif (Lim et al., 2021; Oreshkin 

et al., 2020). 

TFT dirancang khusus untuk menangani data time-series multivariat dengan 

mekanisme attention yang memungkinkan model memprioritaskan variabel yang 

paling relevan, termasuk data makroekonomi. Model ini unggul dalam menangkap 

hubungan jangka panjang sekaligus memberikan interpretasi mendalam tentang 

pentingnya setiap fitur input (Lim et al., 2021). Di sisi lain, N-BEATS 

menggunakan pendekatan basis expansion untuk menangkap pola tren dan 

musiman. Meskipun lebih sederhana, N-BEATS telah menunjukkan performa luar 

biasa dalam prediksi time-series tanpa bergantung pada arsitektur RNN 

atau transformer (Oreshkin et al., 2020). 

Baik TFT maupun N-BEATS memiliki keunggulan masing-masing. TFT unggul 

dalam interpretabilitas, terutama untuk data multivariat dengan fitur kompleks, 

sementara N-BEATS lebih efisien dalam hal komputasi dan cocok untuk 

menangkap pola data jangka pendek dan musiman (Xu et al., 2024). Namun, 

perbandingan performa kedua model ini dalam konteks prediksi harga emas dengan 

inkorporasi fitur makroekonomi masih memerlukan penelitian lebih lanjut untuk 

menentukan model mana yang lebih unggul dalam menghasilkan prediksi yang 

akurat.  
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Penggabungan data makroekonomi dengan model deep learning memberikan 

pendekatan yang lebih komprehensif dalam prediksi harga emas. Dengan 

menambahkan data makroekonomi sebagai fitur, prediksi yang dihasilkan 

diharapkan dapat mencerminkan pengaruh kondisi ekonomi global secara lebih 

akurat. Namun, penelitian mengenai pengaruh langsung penambahan fitur 

makroekonomi terhadap akurasi model prediksi harga emas masih terbatas. 

Sebagian besar studi terdahulu, seperti penelitian Fang et al. (2018), hanya 

menyoroti hubungan antara variabel makroekonomi dengan volatilitas atau tren 

harga emas tanpa secara spesifik membahas bagaimana variabel-variabel tersebut 

memengaruhi akurasi model prediktif berbasis deep learning. 

Dalam studi ini, peneliti bertujuan untuk melakukan analisis perbandingan kinerja 

model Temporal Fusion Transformer (TFT) dan Neural Basis Expansion Analysis 

for Time Series (N-BEATS) dalam memprediksi harga emas dengan inkorporasi 

fitur-fitur makroekonomi. Penelitian ini mencoba mengevaluasi kinerja kedua 

model dalam hal akurasi prediksi dan efektivitas dalam menangani data 

makroekonomi. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk menjawab pertanyaan 

apakah penambahan data makroekonomi sebagai fitur tambahan mampu 

meningkatkan akurasi prediksi pada kedua model, serta model mana yang 

menunjukkan performa lebih baik dalam menghasilkan prediksi harga emas yang 

andal. 

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 

pengembangan metode prediksi harga emas berbasis deep learning, khususnya 

dalam konteks pemanfaatan data makroekonomi sebagai fitur tambahan. Hasil 

penelitian ini diharapkan tidak hanya memberikan wawasan bagi para peneliti di 

bidang ilmu komputer dan keuangan, tetapi juga bagi para pelaku pasar yang 

memerlukan prediksi harga emas yang akurat sebagai dasar dalam pengambilan 

keputusan investasi.  
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1.2 Rumusan Masalah 

Dalam prediksi harga emas berbasis data deret waktu, model deep learning seperti 

TFT dan N-BEATS telah menunjukkan kemampuan yang kuat dalam menangkap 

pola temporal dan hubungan antar variabel. Namun, sejauh ini belum banyak 

penelitian yang mengeksplorasi bagaimana kedua model ini dapat diterapkan secara 

khusus untuk prediksi harga emas dengan mempertimbangkan variabel 

makroekonomi, seperti tingkat inflasi, suku bunga, dan indeks dolar AS. 

Berdasarkan hal ini, penelitian ini merumuskan masalah sebagai berikut:  

1.  Bagaimana membangun model TFT dan N-BEATS untuk prediksi harga 

emas? 

2.  Bagaimana teknik yang digunakan untuk mengintegrasikan fitur 

makroekonomi ke dalam model prediksi harga emas? 

3.  Bagaimana kinerja model TFT dan N-BEATS dengan inkorporasi fitur 

makroekonomi? 

4.  Model manakah yang menunjukkan kinerja lebih unggul dalam konteks 

tingkat kesalahan prediksi? 

1.3 Batasan Masalah 

Penelitian ini memiliki beberapa batasan yang perlu diperhatikan untuk 

memfokuskan ruang lingkup dan menghindari perluasan yang tidak diperlukan. 

Batasan-batasan tersebut adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian ini hanya menggunakan dua model prediksi, yaitu Temporal 

Fusion Transformer (TFT) dan Neural Basis Expansion Analysis for Time 

Series (N-BEATS). 

2. Variabel makroekonomi yang digunakan sebagai fitur dalam model prediksi 

terbatas pada data dari perekonomian Amerika Serikat, meliputi inflasi, 

tingkat suku bunga, GDP, tingkat pengangguran, dan indeks dolar AS. 

3. Data yang digunakan mencakup rentang waktu dari Januari 2014 hingga 

April 2018. Seluruh dataset diperoleh melalui API dari Yahoo Finance 

(YFinance) dan Federal Reserve Economic Data (FRED). 
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1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model TFT dan N-BEATS 

dalam memprediksi harga emas dengan penambahan fitur makroekonomi, serta 

membandingkan kedua model dalam hal performa. Selain itu, penelitian ini juga 

bertujuan untuk menentukan apakah inkorporasi data makroekonomi sebagai fitur 

tambahan dapat meningkatkan akurasi prediksi model. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan 

model prediksi harga emas yang lebih akurat dan andal, khususnya dengan 

memanfaatkan variabel-variabel makroekonomi sebagai fitur tambahan. Bagi 

akademisi, penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi dalam studi terkait 

prediksi harga komoditas berbasis deep learning. Bagi para investor dan pelaku 

pasar, penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar pertimbangan dalam 

pengambilan keputusan investasi, terutama dalam konteks kondisi ekonomi yang 

dinamis. 



II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini dilandaskan oleh beberapa studi terkait prediksi harga emas dan 

penggunaan model prediktif berbasis time-series yang telah dilakukan oleh peneliti 

sebelumnya. Rangkuman dari beberapa penelitian terdahulu yang menjadi acuan 

dalam studi ini dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu 

Penulis (Tahun) Judul Penelitian Metode Hasil 

Livieris et al. 

(2020) 

A CNN-LSTM model for 

gold price time-series 

forecasting 

CNN-LSTM (hybrid 

model combining 

Convolutional Neural 

Networks and LSTM) 

MAE: 0.0079 

RMSE: 0.0082 

Farooq et al. 

(2024) 

Interpretable multi-horizon 

time series forecasting of 

cryptocurrencies by 

leverage temporal fusion 

transformer 

ADE-TFT (Temporal 

Fusion Transformer 

dengan Adaptive 

Differential Evolution) 

RMSE: 167.12 

MAPE: 23.1734% 

MSE: 178.68 

Oreshkin et al. 

(2020) 

N-BEATS: Neural Basis 

Expansion Analysis for 

Interpretable Time Series 

Forecasting 

N-BEATS (Generic 

and Interpretable) 

sMAPE: 11.168 

OWA: 0.797 

 

Penelitian yang dilakukan oleh Livieris et al. (2020) mengusulkan model 

hybrid deep learning bernama CNN-LSTM untuk memprediksi harga emas dan 

pergerakannya berdasarkan data deret waktu. Model ini menggabungkan 

keunggulan Convolutional Neural Networks (CNN) dalam mengekstraksi fitur dari 

data deret waktu dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam menangkap 

dependensi jangka pendek dan panjang. Dataset yang digunakan adalah harga emas 

harian dalam USD dari Yahoo Finance yang mencakup periode Januari 2014 

hingga April 2018, dengan pembagian data menjadi set pelatihan (Januari 2014 - 
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Desember 2017) dan set pengujian (Januari 2018 - April 2018). Model CNN-

LSTM terdiri dari dua versi, yaitu CNN-LSTM₁ dan CNN-LSTM₂, yang berbeda 

dalam jumlah filter pada lapisan konvolusional dan unit LSTM. Evaluasi dilakukan 

terhadap model LSTM, Support Vector Regression (SVR), dan Feed-Forward 

Neural Network (FFNN) menggunakan metrik Mean Absolute Error 

(MAE) dan Root Mean Square Error (RMSE) untuk masalah regresi (prediksi 

harga emas), serta akurasi, AUC, sensitivity, dan specificity untuk masalah 

klasifikasi (prediksi arah pergerakan harga emas). Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa CNN-LSTM₂ memberikan performa terbaik dalam prediksi harga emas 

dengan MAE terendah sebesar 0.0079 dan RMSE sebesar 0.0082 untuk horizon 

peramalan 4 hari, sementara CNN-LSTM₁ menunjukkan performa terbaik dalam 

prediksi arah pergerakan harga emas dengan akurasi 56.81% dan AUC sebesar 

0.577 untuk horizon peramalan 6 hari. Penelitian ini menyimpulkan bahwa 

kombinasi CNN dan LSTM memberikan peningkatan signifikan dalam performa 

prediksi dibandingkan dengan model LSTM standalone atau model machine 

learning tradisional seperti SVR dan FFNN. 

Penelitian yang dilakukan oleh Farooq et al. (2024) mengusulkan model Deep 

Learning-Enhanced Temporal Fusion Transformer (ADE-TFT) untuk 

memprediksi pergerakan harga Bitcoin dengan memanfaatkan data deret waktu dan 

analisis sentimen pasar. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 

data transaksi harian Bitcoin dari periode 17 September 2014 hingga 25 November 

2022, yang terdiri dari 4.857.377 catatan dengan berbagai atribut seperti harga, 

volume, dan waktu. Data tersebut dibagi menjadi set pelatihan (2014-2019), 

validasi (2020-2022), dan pengujian (2022). Metode yang digunakan 

adalah Temporal Fusion Transformer (TFT) yang dikombinasikan 

dengan Adaptive Differential Evolution (ADE) untuk optimasi hiperparameter. 

Model ini dirancang untuk menangkap ketergantungan temporal jangka pendek dan 

panjang dengan memanfaatkan mekanisme attention dan gated residual network. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ADE-TFT dengan konfigurasi hidden 

layer 8 (h=8) menghasilkan performa terbaik dengan RMSE sebesar 167.12, 

MAPE sebesar 23.1734%, dan MSE sebesar 178.68, mengungguli model-model 

tradisional seperti ARIMA, LSTM, dan GRU. Penelitian ini juga menyoroti 
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pentingnya analisis sentimen dan normalisasi data dalam meningkatkan akurasi 

prediksi, meskipun kompleksitas model dan ketersediaan data yang terbatas 

menjadi tantangan utama. 

Penelitian yang dilakukan oleh Oreshkin et al. (2020) mengusulkan model Neural 

Basis Expansion Analysis for Interpretable Time Series Forecasting (N-BEATS) 

untuk memprediksi deret waktu univariat. Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini mencakup tiga dataset utama, yaitu M4, M3, dan tourism. Dataset M4 terdiri 

dari 100.000 deret waktu dengan berbagai frekuensi (tahunan, triwulanan, bulanan, 

mingguan, harian, dan per jam) yang berasal dari berbagai domain seperti 

keuangan, industri, dan makroekonomi. Dataset M3 terdiri dari 3.003 deret waktu 

dengan frekuensi serupa, sedangkan dataset tourism terdiri dari 1.311 deret waktu 

dengan frekuensi tahunan, triwulanan, dan bulanan. Metode yang digunakan adalah 

N-BEATS, yang dirancang dengan arsitektur deep neural network berbasis residual 

links dan fully-connected layers. Model ini memiliki dua konfigurasi: generic (N-

BEATS-G) yang tidak menggunakan komponen khusus deret waktu, 

dan interpretable (N-BEATS-I) yang dirancang untuk menghasilkan output yang 

dapat diinterpretasi seperti tren dan musiman. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

N-BEATS mengungguli model-model statistik dan hibrid sebelumnya, dengan 

peningkatan akurasi sebesar 11% dibandingkan benchmark statistik dan 3% 

dibandingkan pemenang kompetisi M4. Metrik evaluasi yang digunakan adalah 

sMAPE dan OWA, di mana N-BEATS-G mencapai sMAPE sebesar 11.168 dan 

OWA sebesar 0.797 pada dataset M4, sementara N-BEATS-I mencapai sMAPE 

sebesar 11.174 dan OWA sebesar 0.798. Penelitian ini menyimpulkan bahwa 

arsitektur DL murni seperti N-BEATS dapat menghasilkan performa yang sangat 

baik tanpa memerlukan komponen khusus deret waktu atau rekayasa fitur, serta 

dapat diadaptasi untuk menghasilkan output yang interpretabel tanpa kehilangan 

akurasi yang signifikan. 

2.2 Emas 

Emas telah lama dianggap sebagai salah satu aset paling berharga dalam sejarah 

manusia. Sejak zaman kuno, emas digunakan sebagai alat tukar dan simbol 
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kekayaan. Pada abad ke-19, sistem standar emas (gold standard) menjadi dasar 

sistem moneter internasional, di mana nilai mata uang suatu negara dijamin oleh 

cadangan emas. Meskipun sistem ini telah ditinggalkan sejak 1970-an, emas tetap 

memainkan peran penting dalam ekonomi global, terutama sebagai instrumen 

investasi dan lindung nilai terhadap inflasi (Beckmann & Czudaj, 2013). 

Harga emas dipengaruhi oleh berbagai faktor, baik fundamental maupun non-

fundamental. Faktor fundamental mencakup permintaan dan penawaran emas, suku 

bunga, dan inflasi. Di sisi lain, faktor non-fundamental seperti sentimen pasar dan 

kondisi geopolitik juga memiliki dampak signifikan terhadap harga emas. 

Misalnya, selama krisis keuangan global 2007 dan pandemi COVID-19, harga emas 

mengalami lonjakan signifikan karena investor berbondong-bondong membeli 

emas sebagai safe haven asset  (Salim & Djunaidy, 2024). 

Karakteristik harga emas yang unik, seperti volatilitas tinggi dan pola musiman, 

membuat prediksi harganya menjadi tantangan yang kompleks. Misalnya, harga 

emas cenderung meningkat selama periode ketidakpastian ekonomi, seperti resesi 

atau konflik geopolitik. Selain itu, permintaan emas untuk perhiasan juga 

menunjukkan pola musiman, dengan peningkatan signifikan selama musim 

pernikahan di India dan China (Zhang et al., 2015). Oleh karena itu, pemahaman 

mendalam tentang faktor-faktor yang memengaruhi harga emas sangat penting 

untuk melakukan prediksi yang akurat. 

2.3 Makroekonomi 

Variabel makroekonomi memainkan peran penting dalam memengaruhi harga 

emas. Faktor-faktor seperti inflasi, suku bunga, GDP, tingkat pengangguran, dan 

nilai tukar mata uang dapat menyebabkan fluktuasi harga emas yang signifikan. 

Pemahaman tentang hubungan antara variabel makroekonomi dan harga emas 

sangat penting untuk mengembangkan model prediksi yang akurat. 
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2.3.1 Inflation 

Inflasi adalah salah satu faktor utama yang memengaruhi harga emas. Emas 

sering dianggap sebagai hedge terhadap inflasi karena nilainya cenderung 

meningkat ketika daya beli mata uang menurun. Misalnya, selama periode 

inflasi tinggi pada 1970-an, harga emas mengalami kenaikan signifikan karena 

investor mencari perlindungan dari penurunan nilai mata uang (Ghosh et al., 

2004). Selain itu, emas juga dianggap sebagai aset yang relatif stabil dalam 

menghadapi gejolak ekonomi, sehingga sering menjadi pilihan utama investor 

selama periode ketidakpastian (Beckmann et al., 2015). 

2.3.2 Interest Rate 

Suku bunga memiliki hubungan negatif dengan harga emas. Ketika suku bunga 

naik, investor cenderung mengalihkan dana mereka ke instrumen yang 

memberikan imbal hasil lebih tinggi, seperti obligasi atau deposito. Sebaliknya, 

ketika suku bunga turun, emas menjadi lebih menarik karena tidak ada alternatif 

investasi berbunga tinggi yang lebih menguntungkan (Yurtsever, 2021). Selain 

itu, kebijakan moneter yang longgar (quantitative easing) oleh bank sentral juga 

dapat mendorong kenaikan harga emas karena meningkatkan likuiditas di pasar 

(Ghosh et al., 2004). 

2.3.3 Gross Domestic Product (GDP) 

Pertumbuhan ekonomi yang tinggi, yang tercermin dari peningkatan GDP, dapat 

mengurangi permintaan emas sebagai safe haven asset. Namun, pertumbuhan 

ekonomi yang terlalu cepat juga dapat memicu inflasi, yang pada gilirannya 

mendorong kenaikan harga emas (Chirwa & Odhiambo, 2020). Misalnya, 

selama periode pertumbuhan ekonomi yang pesat di China pada awal 2000-an, 

permintaan emas untuk industri dan investasi meningkat secara signifikan, 

sehingga mendorong kenaikan harga global (Zhang et al., 2015). 
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2.3.4 Unemployment Rate 

Tingkat pengangguran yang tinggi sering kali menjadi indikator ketidakstabilan 

ekonomi, yang dapat meningkatkan permintaan emas sebagai aset safe haven. 

Misalnya, selama resesi ekonomi, investor cenderung beralih ke emas untuk 

melindungi kekayaan mereka (Beckmann & Czudaj, 2013). Selain itu, tingkat 

pengangguran yang tinggi juga dapat mengurangi daya beli masyarakat, 

sehingga mengurangi permintaan emas untuk perhiasan. Namun, dalam jangka 

panjang, ketidakstabilan ekonomi cenderung mendorong kenaikan harga emas 

karena investor mencari perlindungan dari risiko inflasi dan gejolak pasar (Fang 

et al., 2018). 

2.3.5 US Dollar Index 

Indeks Dolar AS (DXY) memiliki hubungan terbalik dengan harga emas. Ketika 

nilai dolar AS menguat, harga emas cenderung turun karena emas menjadi lebih 

mahal bagi pemegang mata uang lain. Sebaliknya, ketika dolar AS melemah, 

harga emas cenderung naik (Baiardi et al., 2020). Misalnya, selama periode 

pelemahan dolar AS pada 2020, harga emas mencapai rekor tertinggi karena 

investor global mencari alternatif investasi selain dolar AS. Selain itu, dolar AS 

yang kuat juga dapat mengurangi daya saing ekspor emas dari negara-negara 

penghasil utama, sehingga memengaruhi pasokan global (Salim & Djunaidy, 

2024). 

2.4 Time-Series 

Data time-series adalah kumpulan data yang direkam dalam interval waktu tertentu, 

seperti harian, bulanan, atau tahunan. Data time-series memiliki karakteristik unik, 

seperti tren, musiman, dan stasioneritas, yang perlu diperhatikan dalam analisis dan 

pemodelan. Misalnya, data harga emas sering kali menunjukkan pola musiman, 

dengan peningkatan permintaan selama musim pernikahan di India dan China 

(Zhang et al., 2015). 
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Teknik preprocessing data time-series, seperti normalisasi dan differencing, sering 

digunakan untuk mempersiapkan data sebelum dimasukkan ke dalam model. 

Normalisasi min-max atau z-score dapat menyamakan skala data, sementara 

differencing membantu menghilangkan tren dalam data yang tidak stasioner 

(Athanasopoulos et al., 2011). Selain itu, teknik seperti dekomposisi time-series 

juga dapat digunakan untuk memisahkan komponen tren, musiman, dan residual 

dalam data. 

2.5 Interpolation 

Interpolation adalah teknik yang digunakan untuk mengisi data yang hilang dalam 

dataset. Dalam konteks data time-series, interpolation sangat penting karena data 

yang hilang dapat mengganggu analisis dan pemodelan. 

2.5.1 Linear Interpolation 

Linear interpolation adalah metode sederhana yang mengisi data yang hilang 

dengan membuat garis lurus antara dua titik data yang diketahui. Misalnya, jika 

harga emas pada hari Senin adalah $1.800 dan pada hari Rabu adalah $1.850, 

linear interpolation dapat digunakan untuk mengestimasi harga emas pada hari 

Selasa sebagai $1.825 (Lepot et al., 2017). Lengkapnya rumus linear 

interpolation dapat didefinisikan sebagai berikut. 

𝑦 = 𝑦1 +
(𝑥 − 𝑥1)

(𝑥2 − 𝑥1)
× (𝑦2 − 𝑦1) 

Pada rumus linear interpolation diatas terdapat 𝑥 sebagai posisi (index) yang 

ingin dihitung, 𝑥1 sebagai posisi awal, 𝑥2 sebagai posisi akhir, 𝑦1 sebagai nilai 

awal,  𝑦2 sebagai nilai akhir, dan 𝑦 merupakan nilai yang ingin dihitung. 

Meskipun metode ini sederhana dan mudah diimplementasikan, linear 

interpolation memiliki keterbatasan karena mengasumsikan hubungan linear 

antara titik data, yang mungkin tidak selalu sesuai dengan realitas. 
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2.5.2 Spline Interpolation 

Spline Interpolation merupakan metode interpolasi yang menggunakan fungsi 

polinomial bertingkat (piecewise polynomial) untuk menghubungkan titik-titik 

data secara halus (Lepot et al., 2017). Tidak seperti linear interpolation yang 

hanya menggunakan garis lurus antar dua titik, spline interpolation membagi 

seluruh rentang data menjadi beberapa segmen dan masing-masing segmen 

diinterpolasi menggunakan polinomial, biasanya derajat tiga (cubic spline). Hal 

ini memungkinkan hasil interpolasi menjadi lebih mulus dan realistis, terutama 

pada data yang memiliki perubahan tren atau fluktuasi yang kompleks. 

Sebagai contoh, jika diketahui nilai inflasi pada bulan Januari, Maret, dan Mei, 

maka spline interpolation dapat digunakan untuk mengestimasi nilai inflasi 

pada bulan Februari dan April dengan mempertimbangkan kelengkungan alami 

dari data, bukan sekadar garis lurus. Rumus umum dari cubic spline 

interpolation adalah sebagai berikut: 

𝑆𝑖(𝑥) = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖) + 𝑐𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖)2 + 𝑑𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖)3 

Dengan keterangan 𝑆𝑖(𝑥) sebagai nilai hasil interpolasi pada segmen ke- 𝑖, 𝑥𝑖 

titik awal dari segmen ke- 𝑖, 𝑎𝑖 nilai fungsi pada 𝑥𝑖, serta 𝑏𝑖, 𝑐𝑖, dan 𝑑𝑖 

merupakan koefisien spline yang ditentukan berdasarkan sistem persamaan dari 

nilai dan turunan pada titik-titik data. Koefisien ini dihitung sedemikian rupa 

agar fungsi spline dapat melewati seluruh titik data (continuity) serta memiliki 

turunan pertama dan kedua yang kontinu antar segmen. 

Spline interpolation banyak digunakan pada kasus time-series karena mampu 

mempertahankan bentuk alami data dan menghindari ketidaktepatan estimasi 

akibat perubahan mendadak yang tidak wajar. Dengan demikian, metode ini 

cocok digunakan untuk interpolasi data makroekonomi seperti suku bunga atau 

tingkat pengangguran yang cenderung berubah secara non-linear. 
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2.6 Deep Learning 

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang menggunakan jaringan 

saraf tiruan (neural networks) untuk mempelajari pola kompleks dalam data. Deep 

learning telah menunjukkan performa yang sangat baik dalam berbagai aplikasi, 

termasuk pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami, dan prediksi time-series 

(Schmidhuber, 2015). 

Salah satu keunggulan deep learning adalah kemampuannya untuk menangkap 

hubungan non-linear dalam data. Misalnya, model deep learning seperti LSTM 

(Long Short-Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit) telah digunakan 

secara luas dalam prediksi time-series karena kemampuannya untuk mempelajari 

ketergantungan jangka panjang dalam data (Greff et al., 2017). Selain itu, model 

deep learning juga dapat mengintegrasikan berbagai jenis data, seperti data numerik 

dan kategorikal, sehingga cocok untuk prediksi harga emas yang dipengaruhi oleh 

banyak faktor (Lim et al., 2021). 

2.7 Transformer 

Transformer adalah model deep learning yang awalnya dikembangkan untuk tugas 

pemrosesan bahasa alami (NLP), tetapi kini telah diadaptasi untuk berbagai 

aplikasi, termasuk prediksi time-series. Model ini menggunakan 

mekanisme attention untuk menangkap hubungan antar fitur dalam data, sehingga 

sangat efektif dalam menangani data dengan ketergantungan jangka panjang 

(Vaswani et al., 2017). 

2.7.1 Temporal Fusion Transformer 

Temporal Fusion Transformer (TFT) adalah varian transformer yang dirancang 

khusus untuk prediksi time-series multivariabel. Model ini menggabungkan 

mekanisme multi-head attention dengan kemampuan untuk mengintegrasikan 

variabel statis, seperti data makroekonomi, sehingga sangat cocok untuk 

prediksi harga emas yang dipengaruhi oleh banyak faktor (Lim et al., 2021). 
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Salah satu keunggulan TFT adalah kemampuannya untuk menangkap pola 

temporal yang kompleks dalam data time-series. Misalnya, TFT dapat 

mengidentifikasi bahwa perubahan suku bunga memiliki dampak lebih besar 

terhadap harga emas daripada variabel lain seperti tingkat pengangguran. Selain 

itu, TFT juga memberikan interpretabilitas yang tinggi, sehingga 

memungkinkan analisis mendalam tentang faktor-faktor yang memengaruhi 

prediksi (Lim et al., 2021). 

Arsitektur TFT terdiri dari tiga komponen utama yaitu encoder, decoder, dan 

static covariates. Encoder bertugas menangkap pola temporal dalam data 

historis, sementara decoder menghasilkan prediksi berdasarkan informasi yang 

dipelajari oleh encoder. Static covariates memungkinkan TFT untuk 

mengintegrasikan variabel makroekonomi seperti suku bunga dan inflasi, yang 

sangat penting dalam prediksi harga emas (Lim et al., 2021). Arsitektur TFT 

dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Arsitektur TFT (Lim et al., 2021). 
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2.8 N-BEATS 

N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis for Time Series) adalah model deep 

learning yang dirancang khusus untuk prediksi time-series. Berbeda dengan model 

lain yang menggunakan arsitektur RNN atau transformer, N-BEATS menggunakan 

pendekatan berbasis blok (block-based architecture) yang memungkinkan model 

untuk mempelajari pola tren dan musiman secara terpisah (Oreshkin et al., 2020). 

Salah satu keunggulan N-BEATS adalah kemampuannya untuk menangani data 

univariat dan multivariat dengan efisiensi komputasi yang tinggi. Misalnya, N-

BEATS dapat memprediksi harga emas dengan akurasi yang lebih baik 

dibandingkan model tradisional seperti ARIMA dan LSTM, terutama pada dataset 

dengan variabilitas tinggi (Oreshkin et al., 2020). 

Arsitektur N-BEATS terdiri dari beberapa blok yang saling terhubung, di mana 

setiap blok bertanggung jawab untuk mempelajari pola tertentu dalam data, seperti 

tren atau musiman. Setiap blok terdiri dari dua bagian utama: backcast dan forecast. 

Backcast bertugas menganalisis pola historis, sementara forecast menghasilkan 

prediksi masa depan (Oreshkin et al., 2020). Arsitektur N-BEATS dapat dilihat pada 

Gambar 2. 

 

Gambar 2. Arsitektur N-BEATS (Oreshkin et al., 2020). 
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2.9 Time-Series Cross Validation 

Cross validation adalah teknik yang digunakan untuk mengevaluasi performa 

model dengan membagi dataset menjadi beberapa subset. Teknik ini sangat penting 

untuk memastikan bahwa model tidak overfitting terhadap data training. 

Time-Series Cross Validation (TSCV) adalah varian cross validation yang 

dirancang khusus untuk data time-series. Teknik ini membagi dataset secara 

berurutan, sehingga model dievaluasi pada data masa depan yang tidak digunakan 

selama pelatihan (Ramos & Oliveira, 2016). Misalnya, jika dataset terdiri dari data 

harga emas dari 2010 hingga 2020, time-series cross validation dapat membagi 

dataset menjadi beberapa periode, seperti 2010-2015 untuk training dan 2016-2020 

untuk validasi. 

2.10 Feature Engineering 

Feature engineering adalah proses mengubah data mentah menjadi fitur yang lebih 

bermakna dan relevan untuk digunakan dalam model machine learning. Tahap ini 

sangat krusial dalam meningkatkan kinerja model, terutama dalam prediksi time-

series di mana pola historis dan hubungan antar variabel sangat kompleks. Secara 

umum, feature engineering dapat dibagi menjadi tiga kategori utama, yaitu feature 

extraction, feature transformation, dan feature selection. 

Feature extraction adalah proses menciptakan fitur baru dari data mentah yang ada 

dengan tujuan untuk menonjolkan informasi penting. Teknik ini biasanya dilakukan 

untuk menyaring representasi data menjadi lebih informatif tanpa mengubah 

maknanya. Contoh dari feature extraction adalah penggunaan Principal Component 

Analysis (PCA) untuk mengurangi dimensi data sambil mempertahankan 

variabilitas utamanya. 

Feature transformation merupakan proses mengubah skala atau format data agar 

lebih sesuai dengan kebutuhan algoritma pembelajaran mesin. Transformasi ini 

bertujuan memperbaiki distribusi data atau mengurangi pengaruh outlier. Salah satu 

contoh teknik ini adalah normalisasi data menggunakan metode Robust Scaling, 

yang efektif dalam menangani data dengan outlier ekstrem. 
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Feature selection adalah proses memilih subset fitur yang paling relevan dari 

seluruh fitur yang tersedia, dengan menghilangkan fitur yang tidak signifikan atau 

redundan. Tujuan dari feature selection adalah untuk menyederhanakan model, 

mengurangi overfitting, dan mempercepat waktu pelatihan. Salah satu metode 

feature selection yang populer adalah Recursive Feature Elimination (RFE), yang 

bekerja dengan mengeliminasi fitur kurang penting berdasarkan bobot 

kontribusinya terhadap model. 

Dengan menerapkan teknik-teknik ini secara tepat, feature engineering dapat secara 

signifikan meningkatkan akurasi dan efisiensi model prediksi, terutama dalam 

konteks data deret waktu seperti harga emas dengan inkorporasi variabel 

makroekonomi. 

2.10.1 Recursive Feature Elimination (RFE) 

Recursive Feature Elimination (RFE) adalah teknik feature selection yang 

digunakan untuk mengidentifikasi fitur yang paling penting dalam dataset. RFE 

bekerja dengan melatih model pada subset fitur yang semakin kecil secara 

rekursif, menghapus fitur yang paling tidak penting pada setiap iterasi, hingga 

mencapai jumlah fitur yang diinginkan (Ramezan, 2022). Teknik ini sangat 

cocok untuk data deret waktu karena dapat mempertimbangkan interaksi antar 

fitur dan dinamika waktu dalam data. 

2.11 Hyperparameter 

Hyperparameter adalah parameter yang ditentukan sebelum pelatihan model dan 

memengaruhi performa model. Pemilihan hyperparameter yang tepat sangat 

penting untuk mencapai performa optimal. 

2.11.1 Epoch 

Epoch adalah jumlah iterasi yang dilakukan model selama pelatihan. Misalnya, 

jika epoch diatur ke 100, model akan melewati seluruh dataset sebanyak 100 
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kali. Pemilihan jumlah epoch yang tepat dapat mencegah overfitting atau 

underfitting (Abadi et al., 2016). 

2.11.2 Batch Size 

Batch size adalah jumlah sampel yang diproses oleh model dalam satu iterasi. 

Batch size yang lebih kecil dapat meningkatkan akurasi model, tetapi juga 

memerlukan waktu pelatihan yang lebih lama (Abadi et al., 2016). 

2.11.3 Optimizer 

Optimizer adalah algoritma yang digunakan untuk memperbarui parameter 

model selama pelatihan. Beberapa optimizer populer termasuk SGD (Stochastic 

Gradient Descent), Adam, dan RMSprop. Adam adalah optimizer yang paling 

umum digunakan karena kemampuannya untuk menyesuaikan learning rate 

secara otomatis (Kingma & Ba, 2015). 

2.11.4 Learning Rate 

Learning rate adalah parameter yang mengontrol seberapa besar perubahan 

parameter model selama pelatihan. Learning rate yang terlalu tinggi dapat 

menyebabkan model tidak konvergen, sementara learning rate yang terlalu 

rendah dapat memperlambat proses pelatihan (Abadi et al., 2016). 

2.11.5 Input dan Output Chunk Length 

Dalam pemodelan deret waktu menggunakan library Darts, parameter input 

chunk length dan output chunk length menjadi bagian penting dalam 

menentukan bagaimana data diproses oleh model sebelum dan saat melakukan 

prediksi. Input chunk length adalah panjang urutan data historis yang digunakan 

sebagai masukan untuk model, sedangkan output chunk length adalah jumlah 

langkah waktu ke depan yang diprediksi sekaligus dalam satu forward pass 

(Johnsen et al., 2024). Konfigurasi dua parameter ini sangat memengaruhi 
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performa model karena menentukan seberapa luas konteks temporal yang 

dianalisis serta cakupan horizon prediksi yang dihasilkan. 

Penelitian oleh Peik et al. (2024) yang mengimplementasikan model Temporal 

Fusion Transformer (TFT) dalam library Darts menunjukkan bahwa pemilihan 

chunk length yang tepat dapat meningkatkan kualitas prediksi, khususnya dalam 

tugas multivariate time-series forecasting. Pengaturan ini juga berfungsi 

sebagai representasi eksplisit dari windowing mechanism, yaitu bagaimana data 

historis dan target masa depan dibagi dalam batch pelatihan secara sistematis. 

Oleh karena itu, dalam penelitian ini, pemilihan panjang input dan output chunk 

ditentukan melalui eksperimen berdasarkan karakteristik data dan horizon 

prediksi yang dituju. 

2.11.6 Dropout 

Dropout adalah teknik untuk menonaktifkan sebagian neuron secara acak 

selama pelatihan untuk mencegah model terlalu bergantung pada fitur tertentu 

(Srivastava et al., 2014). 

2.12 Metrik Evaluasi 

Metrik evaluasi digunakan untuk mengukur seberapa baik model dalam 

memprediksi nilai aktual. Pemilihan metrik yang tepat sangat penting untuk 

mengevaluasi performa model secara akurat. 

2.12.1 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE) 

SMAPE adalah metrik evaluasi yang mengukur kesalahan relatif antara nilai 

prediksi dan nilai aktual. Metrik ini simetris, artinya tidak bias terhadap 

overprediction atau underprediction. SMAPE sangat cocok untuk data dengan 

skala yang bervariasi, seperti harga emas (Hyndman & Koehler, 2006). Rumus 

sMAPE dapat didefinisikan sebagai berikut. 
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SMAPE =
100

𝑛
∑

|𝐹𝑡 − 𝐴𝑡|

(|𝐴𝑡| + |𝐹𝑡|)/2

𝑛

𝑡=1

 

Rumus tersebut terdapat 𝐴𝑡 yang merupakan nilai aktual dan 𝐹𝑡 nilai prediksi. 

2.12.2 Root Mean Squared Error (RMSE) 

RMSE adalah metrik evaluasi yang mengukur rata-rata selisih kuadrat antara 

nilai prediksi dan nilai aktual. Metrik ini sangat sensitif terhadap outlier, 

sehingga cocok untuk mengevaluasi model yang perlu meminimalkan 

kesalahan besar (Hyndman & Koehler, 2006). Rumus RMSE dapat 

didefinisikan sebagai berikut. 

RMSE = √MSE = √
1

𝑛
∑(𝐴𝑡 − 𝐹𝑡)2

𝑛

𝑡=1

 

RMSE merupakan akar dari Mean Squared Error (MSE), dengan 𝐴𝑡 merupakan 

nilai aktual dan 𝐹𝑡 merupakan nilai prediksi. 

2.12.3 Mean Absolute Error (MAE) 

MAE adalah metrik evaluasi yang mengukur rata-rata selisih absolut antara 

nilai prediksi dan nilai aktual. Metrik ini tidak sensitif terhadap outlier, sehingga 

cocok untuk data dengan variabilitas tinggi (Hyndman & Koehler, 2006). 

Rumus MAE dapat didefinisikan sebagai berikut. 

MAE =
1

𝑛
∑|𝐴𝑡 − 𝐹𝑡|

𝑛

𝑡=1

 

Pada rumus MAE terdapat 𝐴𝑡 merupakan nilai aktual dan 𝐹𝑡 merupakan nilai 

prediksi pada waktu ke-t.

 



III. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Waktu dan Tempat 

Waktu dan tempat penelitian akan dilaksanakan sebagai berikut: 

3.1.1 Waktu Penelitian 

Penelitian dilaksanakan pada bulan Desember tahun ajaran 2024/2025 sampai 

dengan bulan Juni tahun ajaran 2024/2025.

3.1.2 Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan 

Ilmu Pengetahuan Alam (FMIPA), Universitas Lampung, Kota Bandar 

Lampung, Provinsi Lampung. 

3.2 Alat dan Bahan 

Alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

3.2.1 Alat Penelitian 

Penelitian ini memerlukan peralatan yang mendukung selama proses penelitian 

dilaksanakan. Alat yang diperlukan, yaitu perangkat lunak (software) dan 

perangkat keras (hardware). 
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3.2.1.1 Perangkat Lunak (Software) 

Perangkat lunak pendukung yang digunakan dalam prediksi harga emas 

dengan inkorporasi fitur makroekonomi adalah sistem operasi Windows 11 

64-bit, Google Colab, dan Google Drive. 

3.2.1.2 Perangkat Keras (Hardware) 

Perangkat keras pendukung yang digunakan dalam prediksi harga emas 

dengan inkorporasi fitur makroekonomi adalah laptop ACER SWIFT 3 

SF314-43 dengan spesifikasi RAM 16 GB, SSD M.2 NVMe 512 GB dan 

processor AMD Ryzen 5 5500U with Radeon Graphics (12 CPUs) 2.1 GHz. 

3.2.2 Bahan Penelitian 

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang terdiri dari 1127 baris dan 6 kolom 

yang mencakup harga emas harian serta berbagai indikator makroekonomi, 

termasuk suku bunga, indeks harga konsumen (CPI), tingkat pengangguran, 

produk domestik bruto (GDP), dan indeks dolar Amerika Serikat. Data yang 

digunakan mencakup rentang waktu dari 2 Januari 2014 hingga 27 April 2018. 

Seluruh dataset diperoleh melalui API dari Yahoo Finance (YFinance) dan 

Federal Reserve Economic Data (FRED). 

3.3 Metode 

Berikut ini adalah alur penelitian yang akan dilakukan untuk membandingkan 

kinerja model TFT dan N-BEATS dalam prediksi harga emas dengan inkorporasi 

fitur makroekonomi. Alur penelitian dapat dilihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Alur Penelitian. 

Tahapan yang akan dilakukan pada penelitian ini yaitu Data Collecting, 

Exploratory Data Analysis, Data Preprocessing, Data Splitting, Model Building, 

Model Evaluating, dan Model Comparing. Penjelasan lengkap alur penelitian 

adalah sebagai berikut: 

3.3.1 Data Collecting 

Pengumpulan data merupakan langkah awal dalam penelitian ini. Data yang 

digunakan dalam penelitian ini terdiri dari harga emas harian dan variabel 

makroekonomi yang berpengaruh terhadap harga emas. Data dikumpulkan 

melalui dua sumber utama yaitu Yahoo Finance (YFinance API) dan Federal 

Reserve Economic Data (FRED API). Kedua sumber data ini dipilih karena 

menyediakan data historis yang kredibel dan telah banyak digunakan dalam 

berbagai penelitian ilmiah. 
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3.3.1.1 YFinance API 

Yahoo Finance (YFinance API) digunakan untuk memperoleh dua jenis 

data: 

1. Harga emas harian dalam satuan USD per troy ounce dengan kode 

simbol GC=F, yang mewakili harga emas berjangka (Gold Futures). 

2. Indeks Dolar AS (DXY) dengan kode simbol DX-Y.NYB, yang 

digunakan untuk mengukur kekuatan dolar AS terhadap sekeranjang 

mata uang utama dunia. 

Data dikumpulkan dalam bentuk time-series dari tanggal 2 Januari 2014 

hingga 27 April 2018. Data ini diperoleh dalam resolusi harian dan akan 

menjadi acuan utama dalam membentuk target variabel dan salah satu fitur 

penting dalam model prediksi. 

3.3.1.2 FRED API 

Federal Reserve Economic Data (FRED API) digunakan untuk 

memperoleh data makroekonomi lainnya, yang mencerminkan kondisi 

ekonomi makro Amerika Serikat. Variabel yang diambil antara lain: 

1. Federal Funds Effective Rate (FEDFUNDS) untuk mewakili suku 

bunga. 

2. Consumer Price Index (CPILFESL) untuk mewakili tingkat inflasi. 

3. Unemployment Rate (UNRATE) untuk tingkat pengangguran. 

4. Gross Domestic Product (GDP) sebagai ukuran output ekonomi 

nasional. 

Data yang diperoleh memiliki frekuensi bulanan atau kuartalan. Oleh karena 

itu, sebelum digunakan dalam model, dilakukan penyesuaian frekuensi agar 

selaras dengan data harian harga emas. 
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3.3.2 Exploratory Data Analysis (EDA) 

Analisis eksplorasi data (EDA) dilakukan untuk memahami karakteristik awal 

dari dataset sebelum memasuki tahapan preprocessing dan pemodelan. EDA 

bertujuan untuk memperoleh wawasan awal mengenai pola data, hubungan 

antar variabel, potensi masalah kualitas data, serta kebutuhan transformasi data. 

Beberapa tujuan utama EDA dalam penelitian ini adalah: 

1. Mengidentifikasi tren dan pola temporal harga emas serta variabel 

makroekonomi. 

2. Menganalisis distribusi data dan mendeteksi keberadaan outlier atau 

nilai ekstrem. 

3. Mengukur tingkat korelasi antar fitur untuk memahami keterkaitan antar 

variabel. 

4. Mengidentifikasi missing values yang perlu ditangani pada tahap data 

cleaning. 

5. Melakukan uji stasioneritas untuk menilai kestabilan statistik waktu 

pada setiap variabel. 

6. Menganalisis kebutuhan scaling berdasarkan skewness dan rasio nilai 

maksimum terhadap minimum. 

Visualisasi digunakan sebagai alat bantu utama dalam EDA. Beberapa jenis 

visualisasi dan analisis statistik yang digunakan antara lain: 

1. Line Plot 

Visualisasi time-series untuk masing-masing variabel digunakan untuk 

melihat tren umum dan pola musiman. Grafik ini memberikan gambaran 

perubahan nilai dari waktu ke waktu. 

2. Correlation Heatmap 

Matriks korelasi dihitung dan divisualisasikan dalam bentuk heatmap 

untuk menilai kekuatan hubungan linier antar variabel. Korelasi yang 

kuat dapat menjadi indikasi relevansi fitur terhadap target prediksi. 

3. Statistik Deskriptif dan Analisis Missing Values 

Statistik deskriptif (seperti rata-rata, standar deviasi, maksimum, dan 

minimum) dihitung untuk seluruh variabel, serta dilakukan pengecekan 
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terhadap keberadaan nilai hilang (missing values) sebagai dasar untuk 

tahap data cleaning. 

4. Box Plot 

Digunakan untuk mengidentifikasi outlier dan menganalisis penyebaran 

data masing-masing fitur. Kehadiran outlier yang ekstrem dapat 

memengaruhi performa model.  

5. Uji Stasioneritas 

Uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) dilakukan untuk menilai apakah 

setiap variabel bersifat stasioner atau tidak. Variabel dikatakan stasioner 

jika p-value ≤ 0.05, yang berarti tidak diperlukan transformasi lebih 

lanjut untuk stabilitas statistiknya. 

6. Analisis Kebutuhan Scaling 

Skewness dan rasio antara nilai maksimum dan minimum dianalisis 

untuk menentukan apakah suatu fitur perlu dinormalisasi. Scaling 

direkomendasikan apabila distribusi suatu variabel sangat miring 

(skewed) atau memiliki rentang nilai yang terlalu besar. 

Dengan melakukan EDA secara komprehensif, peneliti memperoleh dasar yang 

kuat untuk menentukan strategi preperocessing, pemilihan fitur, dan konfigurasi 

model. 

3.3.3 Data Preprocessing  

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk memastikan bahwa data yang 

digunakan dalam model prediksi bersih, terstruktur, dan sesuai dengan 

kebutuhan model deep learning. Beberapa langkah preprocessing yang 

dilakukan dalam penelitian ini meliputi data cleaning, data integration, scaling, 

dan feature engineering. 

3.3.3.1 Data Cleaning 

Data makroekonomi yang diperoleh dari FRED memiliki frekuensi yang 

berbeda dengan data harga emas yang bersifat harian. Oleh karena itu, 
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terdapat kekosongan nilai (missing values) pada beberapa titik waktu. Untuk 

mengatasi hal tersebut, digunakan metode interpolasi linier (linear 

interpolation) yang mengisi nilai-nilai kosong dengan estimasi berdasarkan 

tren lokal dan metode interpolasi spline yang menggunakan fungsi 

polinomial bertingkat (piecewise polynomial) untuk menghubungkan titik-

titik data secara halus. Metode ini dipilih karena mampu mempertahankan 

kontinuitas dan kestabilan data time-series. 

3.3.3.2 Data Integration 

Integrasi data dilakukan dengan pendekatan inner join berdasarkan kolom 

tanggal (Date) sebagai kunci utama. Teknik ini memastikan bahwa hanya 

baris dengan tanggal yang memiliki nilai lengkap di semua variabel (harga 

emas dan indikator makroekonomi) yang akan dipertahankan. Hasil dari 

integrasi ini adalah satu dataset multivariat yang siap untuk dilatih 

menggunakan model deep learning. 

3.3.3.3 Scaling 

Proses penskalaan data (scaling) direncanakan untuk menyamakan skala 

antar fitur agar model tidak bias terhadap fitur dengan nilai numerik lebih 

besar. Ketidakseimbangan skala antar fitur dapat menyebabkan bobot 

pembelajaran menjadi tidak seimbang, terutama dalam algoritma berbasis 

gradient descent seperti deep learning. 

Pemilihan metode scaling dalam penelitian ini akan ditentukan berdasarkan 

hasil analisis pada tahap Exploratory Data Analysis (EDA), khususnya 

melalui uji stasionaritas dan analisis distribusi (seperti nilai skewness dan 

rasio maksimum terhadap minimum). Jika fitur menunjukkan distribusi 

dengan skewness tinggi atau terdapat outlier signifikan, maka akan 

digunakan metode Robust Scaling karena metode ini tahan terhadap 

pengaruh nilai ekstrem. Sebaliknya, jika distribusi data relatif simetris dan 

tidak memiliki outlier besar, maka dapat dipertimbangkan penggunaan 
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metode lain seperti Min-Max Scaling dan transformasi Logaritma Natural 

(ln). 

Dengan pendekatan ini, proses scaling tidak hanya mengikuti praktik 

umum, tetapi juga mempertimbangkan karakteristik statistik dari masing-

masing fitur dalam dataset untuk menjaga kestabilan proses pelatihan model 

prediktif. 

3.3.3.4 Feature Engineering 

Feature engineering merupakan proses penting dalam pemodelan data yang 

bertujuan untuk meningkatkan kualitas input model dengan cara memilih, 

merepresentasikan ulang, atau merekayasa fitur yang paling relevan. Dalam 

konteks penelitian ini, feature engineering dilakukan melalui teknik feature 

selection, yaitu pemilihan fitur yang paling berkontribusi terhadap performa 

prediksi. 

Metode Recursive Feature Elimination (RFE) digunakan untuk memilih 

subset fitur terbaik. RFE bekerja dengan melatih model secara berulang, 

kemudian secara bertahap menghapus fitur yang memiliki kontribusi paling 

kecil terhadap hasil prediksi. Teknik ini dipilih karena mampu mengurangi 

kompleksitas model, menurunkan risiko overfitting, dan meningkatkan 

efisiensi pelatihan. Dengan hanya menyertakan fitur-fitur yang paling 

penting, model dapat mencapai performa yang lebih stabil dan akurat dalam 

memprediksi harga emas dengan inkorporasi fitur data makroekonomi.  

3.3.4 Data Splitting 

Dataset yang telah melalui tahap preprocessing dibagi menjadi dua bagian 

utama, yaitu data pelatihan-validasi dan data pengujian. Pembagian dilakukan 

dengan mempertimbangkan urutan kronologis data time-series, di mana sekitar 

90% data digunakan sebagai train-validation set dan sekitar 10% sisanya 

sebagai test set. Proporsi ini sejalan dengan pendekatan pada jurnal acuan oleh 

Livieris et al. (2020) dengan data pelatihan mencakup periode dari Januari 2014 
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hingga Desember 2017, sedangkan data pengujian mencakup periode Januari 

2018 hingga April 2018. Data pengujian dipisahkan sepenuhnya dan tidak 

dilibatkan dalam proses pelatihan maupun validasi model, guna menjaga 

objektivitas evaluasi performa model pada data yang benar-benar belum pernah 

dilihat sebelumnya. 

3.3.5 Model Building 

Model prediksi harga emas dalam penelitian ini dibangun menggunakan dua 

arsitektur deep learning berbasis time-series, yaitu Temporal Fusion 

Transformer (TFT) dan N-BEATS. Masing-masing model diterapkan secara 

terpisah untuk kemudian dibandingkan hasil performanya. Selain itu, dilakukan 

juga proses penyesuaian hyperparameter (hyperparameter tuning) untuk 

mencari konfigurasi terbaik dari masing-masing model dan pelatihan model 

menggunakan Time-Series Cross Validation (TSCV) untuk memastikan 

kestabilan parameter terbaik yang digunakan. 

3.3.5.1 TFT 

TFT dibangun menggunakan pustaka darts yang menyediakan antarmuka 

pemodelan time-series multivariabel. Input data terdiri dari variabel 

makroekonomi sebagai fitur dan harga emas sebagai target prediksi. TFT 

dirancang untuk menangkap dependensi jangka panjang maupun pendek 

serta memberikan interpretasi terhadap kontributor utama dari prediksi. 

3.3.5.2 N-BEATS 

N-BEATS juga diimplementasikan menggunakan pustaka darts, dengan 

pendekatan basis expansion block. Model ini bekerja dengan prinsip 

memproyeksikan input time-series ke dalam komponen backcast dan 

forecast. Dalam penelitian ini, N-BEATS digunakan dalam konfigurasi 

multivariate forecasting, sehingga dapat mengakomodasi input dari variabel 

makroekonomi. 
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3.3.5.3 Hyperparameter Tuning 

Proses tuning hyperparameter dilakukan untuk mengoptimalkan performa 

model prediktif dengan menyesuaikan nilai parameter yang memengaruhi 

proses pelatihan. Dalam penelitian ini, tuning dilakukan secara terpisah 

untuk model Temporal Fusion Transformer (TFT) dan N-BEATS, karena 

masing-masing memiliki arsitektur dan parameter khusus yang tidak saling 

kompatibel.  

Pemilihan kombinasi hyperparameter dilakukan menggunakan pendekatan 

Random Search dengan total 50 kombinasi acak dari seluruh ruang 

pencarian parameter. Teknik ini digunakan karena lebih efisien dibanding 

grid search, terutama pada ruang pencarian parameter yang luas (Bergstra 

& Bengio, 2012). Penelusuran kombinasi terbaik dilakukan menggunakan 

nilai sMAPE sebagai acuan evaluasi utama. Untuk menjamin replikasi dan 

konsistensi hasil, seed acak diatur ke 42. Seluruh model dilatih selama 20 

epoch untuk setiap kombinasi parameter. 

Berikut adalah daftar hyperparameter dan rentang nilainya yang digunakan 

dalam tuning untuk masing-masing model. Tabel 2 menyajikan konfigurasi 

hyperparameter untuk model TFT, sedangkan Tabel 3 merinci konfigurasi 

yang digunakan pada model N-BEATS. 

Tabel 2. Hyperparameter untuk Model TFT 

Parameter Nilai Alasan 

Input Chunk 

Length 
4, 6, 9  

Menyesuaikan data historis yang 

digunakan berdasarkan jurnal acuan 

oleh Livieris et al. (2020) 

Output Chunk 

Length 
1 

Sesuai dengan horizon prediksi yang 

digunakan berdasarkan jurnal acuan 

Hidden Size 16, 32, 64 
Mewakili kompleksitas representasi 

internal 

LSTM Layers 1, 2 
Mengontrol kedalaman memo 

jangka panjang 

Num Attention 

Heads 
2, 4  

Jumlah head attention untuk 

meningkatkan kapasitas interpretasi 

multivariabel 
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Parameter Nilai Alasan 

Dropout 0.0, 0.1, 0.2, 0.3 
Regularisasi untuk menghindari 

overfitting 

Batch Size 8, 16, 32 
Disesuaikan dengan ukuran dataset 

dan memori 

Learning Rate 0.001, 0.0005, 0,0001 
Rentang umum untuk kestabilan 

optimisasi 

 

Secara umum, hyperparameter pada N-BEATS difokuskan pada arsitektur 

blok dan kedalaman stack yang khas. Rincian lengkapnya ditunjukkan pada 

Tabel 3 berikut. 

Tabel 3. Hyperparameter untuk Model N-BEATS 

Parameter Nilai Alasan 

Input Chunk 

Length 
4, 6, 9  

Mengontrol banyaknya data historis 

yang diproses 

Output Chunk 

Length 
1 

Sesuai dengan horizon prediksi yang 

digunakan berdasarkan jurnal acuan 

Layer Widths 64, 128, 256 
Lebar layer memengaruhi kapasitas 

representasi basis 

Num Stacks 2, 4, 8, 16 
Mewakili kedalaman blok dalam 

model 

Generic 

Architecture 
True  

Mengaktifkan arsitektur generik 

untuk fleksibilitas basis 

Dropout 0.0, 0.1, 0.2, 0.3 Mengurangi risiko overfitting 

Batch Size 8, 16, 32 
Menyesuaikan dengan ukuran 

dataset dan kapasitas memori 

Learning Rate 0.001, 0.0005, 0,0001 
Rentang umum untuk kestabilan 

optimisasi 

 

Optimisasi dilakukan menggunakan Adam Optimizer karena telah terbukti 

stabil dan efektif untuk berbagai task time-series, serta merupakan default 

optimizer dalam pustaka Darts yang digunakan dalam penelitian ini. Setelah 

dilakukan pencarian kombinasi hyperparameter terbaik menggunakan 

random search, model dengan parameter optimal kemudian dilatih ulang 

dalam TSCV dengan jumlah epoch sebanyak 100. Pemilihan jumlah epoch 

ini bertujuan untuk memberikan waktu pelatihan yang cukup agar model 
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dapat mencapai konvergensi secara stabil, dengan memanfaatkan kombinasi 

parameter terbaik yang telah ditemukan sebelumnya.  

3.3.5.4 Time-Series Cross Validation (TSCV) 

Validasi performa model dilakukan menggunakan pendekatan Time-Series 

Cross Validation (TSCV) dengan 5 folds. Teknik ini dipilih karena mampu 

menjaga urutan kronologis data time-series dan mencegah kebocoran data 

dari masa depan ke masa lalu. Pada TSCV, data pelatihan digunakan dengan 

metode expanding window, di mana setiap fold memiliki ukuran training 

yang bertambah seiring waktu, sedangkan ukuran validation set tetap 

konstan (fixed window). Pendekatan ini memberikan gambaran evaluasi 

yang lebih realistis terhadap performa model di skenario prediksi masa 

depan, sehingga hasil validasi lebih representatif terhadap kondisi dunia 

nyata. 

TSCV difokuskan untuk proses cross validation pada data pelatihan dan 

validasi, bukan untuk evaluasi akhir pada data uji (test set). Oleh karena itu, 

setelah kombinasi hyperparameter terbaik divalidasi menggunakan TSCV, 

model perlu dilatih ulang menggunakan seluruh data train-validation secara 

penuh. Model yang telah dilatih ulang inilah yang kemudian digunakan 

untuk melakukan prediksi pada test set, guna memastikan evaluasi akhir 

dilakukan pada data yang benar-benar belum pernah dilihat oleh model 

selama pelatihan maupun validasi. 

3.3.6 Model Evaluating 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur seberapa baik model dalam 

melakukan prediksi harga emas berdasarkan data historis dan variabel 

makroekonomi yang telah diinkorporasikan. Tiga metrik evaluasi yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah Symmetric Mean Absolute Percentage 

Error (sMAPE), Root Mean Squared Error (RMSE), dan Mean Absolute Error 

(MAE). Pemilihan ketiga metrik ini tidak dilakukan secara sembarangan, 



34 

 

melainkan mengacu pada rekomendasi dari studi Hyndman dan Koehler (2006), 

yang secara luas diakui dalam bidang peramalan deret waktu. 

Secara khusus, penggunaan metrik sMAPE didasarkan pada penelitian 

Oreshkin et al. (2020) yang mengusulkan N-BEATS, sementara RMSE dan 

MAE dipilih berdasarkan studi yang dilakukan oleh Livieris et al. (2020) dan 

Farooq et al. (2024). Karena penelitian ini juga menggunakan dataset yang 

merujuk pada Livieris et al., maka penggunaan metrik yang sama sangat penting 

untuk mendukung proses komparasi hasil.  

3.3.6.1 SMAPE 

SMAPE merupakan metrik yang mengukur persentase kesalahan prediksi 

secara simetris, sehingga dapat menghindari bias terhadap nilai aktual atau 

nilai prediksi yang sangat kecil. Rumus sMAPE memberikan nilai 

kesalahan dalam skala 0%–100%, yang memudahkan interpretasi performa 

model. Metrik ini sangat umum digunakan dalam berbagai penelitian 

peramalan deret waktu, termasuk dalam pengembangan model N-BEATS 

oleh Oreshkin et al. (2020). 

3.3.6.2 RMSE 

RMSE digunakan untuk mengukur besarnya rata-rata galat kuadrat dari 

prediksi terhadap nilai aktual. Metrik ini sensitif terhadap nilai ekstrem 

(outlier) sehingga sangat cocok digunakan dalam kasus prediksi harga yang 

rentan terhadap fluktuasi besar. Dalam penelitian Livieris et al. (2020) dan 

Farooq et al. (2024), RMSE digunakan sebagai metrik utama dalam 

mengevaluasi model deep learning untuk peramalan harga, termasuk harga 

emas. 

3.3.6.3 MAE 

MAE merupakan metrik evaluasi yang menghitung rata-rata dari selisih 

absolut antara nilai aktual dan hasil prediksi. Metrik ini lebih stabil terhadap 
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outlier jika dibandingkan dengan RMSE, sehingga memberikan gambaran 

kesalahan prediksi yang lebih moderat. Livieris et al. (2020) menggunakan 

MAE sebagai pelengkap RMSE untuk memperoleh perspektif evaluasi yang 

lebih komprehensif terhadap performa model prediktif. 

3.3.7 Model Comparing 

Langkah terakhir dalam alur penelitian ini adalah melakukan proses 

perbandingan (comparing) terhadap performa dua model yang dikembangkan, 

yaitu Temporal Fusion Transformer (TFT) dan N-BEATS. Proses ini bertujuan 

untuk mengetahui model mana yang memiliki kinerja lebih unggul dalam 

memprediksi harga emas berdasarkan data historis serta fitur-fitur 

makroekonomi yang telah diinkorporasikan sebelumnya. 

Perbandingan dilakukan dengan mengacu pada hasil evaluasi yang diperoleh 

dari tiga metrik utama, yaitu sMAPE, RMSE, dan MAE. Tak hanya 

membandingkan performa antar model, penelitian ini juga akan 

membandingkan kinerja model yang dilatih dengan fitur makroekonomi dengan 

model yang hanya menggunakan data harga emas sebagai input. Tujuannya 

adalah untuk menjawab pertanyaan apakah inkorporasi fitur makroekonomi 

benar-benar meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan pendekatan univariat. 

Hasil evaluasi dari penelitian ini juga akan dibandingkan dengan hasil dari 

penelitian terdahulu, khususnya studi oleh Livieris et al. (2020), yang menjadi 

acuan utama dalam penggunaan dataset. Dengan membandingkan metrik yang 

serupa, evaluasi ini diharapkan mampu memberikan pemahaman lebih 

mendalam tentang keunggulan model dan metode yang digunakan serta 

kontribusi penelitian terhadap pengembangan sistem prediksi harga emas 

berbasis deep learning.



V. SIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Simpulan 

Penelitian ini berhasil membangun dua model deep learning, yaitu Temporal 

Fusion Transformer (TFT) dan N-BEATS, untuk melakukan prediksi harga emas 

berbasis data deret waktu. Seluruh model dikembangkan menggunakan pustaka 

Darts dan dilatih dengan strategi time-series cross-validation, serta diuji secara out-

of-sample menggunakan data yang terpisah. Proses pengembangan mencakup 

pemilihan hyperparameter optimal, desain skenario eksperimen yang melibatkan 

berbagai teknik preprocessing, dan konfigurasi fitur baik secara univariate maupun 

multivariate. 

Integrasi fitur makroekonomi dilakukan melalui proses interpolasi (linear dan 

spline), menggabungkan data dengan inner join, transformasi (MinMax dan 

logaritma natural), serta seleksi fitur menggunakan metode Recursive Feature 

Elimination (RFE). Inkorporasi variabel makroekonomi seperti GDP, CPI, 

UNRATE, DXY, dan FEDFUNDS ke dalam dataset multivariate berhasil 

menghasilkan data yang lebih informatif dan mendalam untuk keperluan pelatihan 

model. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model N-BEATS dengan pendekatan 

multivariate, interpolasi linear, scaling MinMax, dan seleksi fitur RFE (N-BEATS1) 

merupakan model dengan kinerja terbaik secara keseluruhan pada data uji, dengan 

nilai sMAPE sebesar 0.5322, RMSE sebesar 9.4337, dan MAE sebesar 7.0903. 

Sementara itu, beberapa model TFT juga menunjukkan kinerja yang kompetitif, 

meskipun secara umum N-BEATS cenderung lebih stabil dalam menghasilkan galat 

yang rendah. 
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Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model N-BEATS lebih unggul 

dibandingkan TFT dalam konteks akurasi prediksi harga emas pada eksperimen ini. 

Selain itu, penggunaan fitur makroekonomi terbukti memberikan kontribusi positif 

terhadap kinerja model dalam banyak skenario, khususnya saat dilakukan seleksi 

fitur yang tepat. Penelitian ini sekaligus memberikan jawaban terhadap seluruh 

rumusan masalah yang diajukan, mulai dari proses pembangunan model, teknik 

integrasi fitur, evaluasi kinerja, hingga perbandingan model secara kuantitatif. 

5.2 Saran 

Berdasarkan temuan dan keterbatasan yang ada, beberapa saran dapat diberikan 

untuk pengembangan penelitian selanjutnya. Pertama, disarankan untuk 

mengeksplorasi time frame yang berbeda seperti data mingguan (weekly), bulanan 

(monthly), atau tahunan (annual) guna menguji konsistensi model dalam skala 

waktu yang lebih luas. Hal ini juga dapat membantu meningkatkan generalisasi 

model terhadap pola-pola musiman dan tren jangka panjang. 

Kedua, model yang dikembangkan dalam penelitian ini masih terbatas pada periode 

data tertentu dan belum diuji terhadap peristiwa ekonomi besar seperti krisis global 

atau pandemi. Oleh karena itu, generalisasi model perlu diperluas dengan cara 

memperpanjang rentang data dan mengujinya pada berbagai kondisi ekonomi yang 

berbeda. Ini akan memberikan gambaran yang lebih menyeluruh terhadap 

ketangguhan model dalam menghadapi dinamika pasar. 

Ketiga, penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi teknik preprocessing lain yang 

lebih kompleks atau adaptif. Misalnya, interpolasi berbasis spline non-linear tingkat 

tinggi, transformasi distribusi lain seperti Box-Cox atau PowerTransformer, serta 

pendekatan feature engineering berbasis domain knowledge atau metode otomatis 

seperti AutoML. 

Terakhir, akan sangat bermanfaat jika penelitian selanjutnya mempertimbangkan 

penambahan variabel multivariat lain yang relevan, seperti harga minyak mentah 

(US Oil), indeks saham global, atau indikator geopolitik. Penambahan fitur-fitur ini 
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berpotensi memperkaya konteks makroekonomi dan meningkatkan kapasitas 

prediktif model terhadap harga emas. 
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