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DAFTAR ISTILAH

urutan nilai yang dicatat dalam sebuah interval waktu yang

Sama.

Long Short-Term Memory adalah ekstensi untuk RNN yang
mampu mengatasi masalah gradien yang hilang dengan cara

yang sangat bersih.

Bidirectional Short-Term Memory merupakan
perpanjangan dari model LSTM vyang dijelaskan
sebelumnya di mana dua LSTM diterapkan pada data input.

Convolutional Neural Network merupakan salah satu
metode deep learning yang merupakan pengembangan dari
Multilayer Perceptron (MLP).

Moving Averages merupakan indikator yang menghitung
harga rata — rata suatu aset selama periode waktu tertentu
dan menghubungkannya dalam bentuk garis.

Relative Strength Index merupakan osilator yang mempunyai

batasan level terendah dan level tertinggi, dimana skalanya

adalah 0 sampai dengan 100.

momentum indikator yang dikembangkan oleh Larry Williams
pada tahun 1973 untuk mengidentifikasi area overbought dan
oversold.

indikator yang following indicator yang baik digunakan pada tren

yang kuat, namun kurang cocok pada trend sideway.

Average Directional Index merupakan indikator yang dibuat untuk
mampu mengukur kekuatan sebuah tren (baik up trend maupun

down trend).
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INTISARI

Masyarakat zaman sekarang sudah mengetahui apa pentingnya berinvestasi.
Salah satu investasi yang paling banyak diminati adalah emas, alasanya
dikarenakan emas banyak digunakan sebagai standar keuangan di banyak negara.
Meski begitu berinvestasi emas juga memiliki resiko dimana harga emas cukup
fluktuatif. Untuk itu prediksi mengenai harga emas menjadi hal yang penting untuk
mengurangi resiko berinvestasi.

Penelitian ini mengusulkan metode prediksi harga emas berdasarkan integrasi
Bidirectional Long Short-Term-Memory (BILSTM) dan Convolutional Neural
Networks (CNN) dengan melakukan eksplorasi penggunaan data univariate dan
multivariate. Selain itu dilakukan improvisasi pada model dengan metode
hyperparameter tuning untuk menemukan arsitektur jaringan terbaik dari metode
BiLSTM dengan CNN pada data harga emas harian.

Penelitian menunjukan bahwa arsitektur terbaik ditunjukan oleh arsitektur
CNN-BILSTM vyang dilatih pada dataset multivariate 2 dengan. menggunakan
parameter batch size sebesar 64, jumlah unit neuron hidden BILSTM sebesar 200
dan epoch (iterasi) yang optimal pada iterasi ke 36. CNN-BILSTM menunjukan
performa paling baik dengan nilai training MAE sebesar 0.02248 dan testing MAE
sebesar 0.01983.

Kata kunci: BILSTM, CNN, Timeseries, Deep learning; Prediksi Harga Emas
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ABSTRACT

The modern world has realized the importance of investing. One of the most
popular investments is gold because it is widely used as a financial standard in
many countries. Even so, investment also has a risk where the price of gold can
fluctuate. For this reason, predictions about gold prices are important to reduce
investment risk.

This study proposes a gold price prediction method based on the integration of
Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) and Convolutional Neural
Networks (CNN) by exploring the use of univariate and multivariate data. In
addition, improvisation is carried out on the model using the hyperparameter
tuning method to find the best network architecture from the BiLSTM and CNN
methods-on daily gold price data.

The research shows that the best architecture is the CNN-BILSTM architecture,
shown in the multivariate 2 dataset, using the batch size parameter of 64, the
number of BiLSTM hidden neuron units of 200, and the optimal epoch (iteration)
at the 36th iteration. CNN-BIiLSTM has the best performance with MAE training of
0.02248 and MAE testing of 0.01983.

Keyword: BILSTM, CNN, Time Series, Deep learning, Gold Price Prediction
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