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Abstrak): 
Pergerakan Harga emas dipengaruhi oleh berbagai faktor 
ekonomi, inflasi, penawaran dan permintaan, serta kebijakan 
moneter, yang membuat prediksi Harga emas menjadi 
penting bagi investor. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan model prediksi Harga emas menggunakan 
pendekatan Moving Average of VWAP dan Algoritma 
Gradient Boosting Regression. Data diambil dari situs 
www.investing.com, mencakup periode 14 Januari 2016 
hingga 12 April 2024. Metode penelitian meliputi 
pembersihan data. Penskalaan dengan StandardScaler, dan 
pembagian data menjadi set pelatihan dan pengujian, 
Moving Average of VWAP digunakan untuk menganalisis 
Harga berdasarkan volume perdagangan, sementara 
Algoritma Gradient Boosting Regression digunakan untuk 
klasifikasi dan prediksi Harga actual dan prediksi. Hasil 
penelitian menunjukan Tingkat akurasi yang sangat tinggi 
dengan R-Squared (R2) mencapai 0.99 dan evaluasi kinerja 
model menunjukan MAE sebesar 6.2955, MSE sebesar 
78.0802, RMSE sebesar 8.8317. hasil ini menunjukan bahwa 
model prediksi yang dihasilkan dapat menjadi alat yang 
efektif bagi investor dalam pengambilan Keputusan 
investasi emas yang lebih informasional dan strategis. 
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1. PENDAHULUAN 

Emas merupakan logam mulia dan salah satu indikator penting dalam 
perekonomian global. Sebagai asset safe haven, dalam hal investasi, emas sering 
menjadi pilihan oleh para pelaku pasar saat kondisi ekonomi yang tidak menentu 
[1]. Fluktuasi Harga emas telah menjadi isu utama pemerintah di negara-negara 
yang ekonominya bergantung pada emas, dan juga bagi para investor yang 
mengambil keputusan investasi di pasar komoditas [2]. Harga emas terus 
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mengalami kenaikan setiap tahunnya baik di Indonesia maupun secara global yang 
dipengaruhi oleh berbagai faktor, termasuk kondisi laju inflasi, penawaran dan 
permintaan, serta kebijakan moneter. Oleh karena itu, kemampuan untuk 
memprediksi pergerakan Harga emas memiliki nilai penting bagi investor dan 
pembuat kebijakan. Dengan perkembangan teknologi dan kompleksitas algoritma, 
kombinasi analisis teknis dan metode prediksi semakin menarik perhatian. Data 
mining adalah salah satu bentuk implementasi yang diterapkan untuk mencari 
sebuah model dan pola yang mampu untuk memprediksi [3]. 

 
Pendekatan Moving Average adalah salah satu teknik atau indikator analisis 

yang digunakan untuk menghitung rata-rata periode waktu tertentu. Harga rata rata 
ini sebagai indikator investasi [4]. Sedangkan VWAP atau Volume Weighted 
Average Price adalah indikator analisis untuk mengukur Harga rata-rata 
berdasarkan volume perdagangan dan Harga setiap transaksi [5].  

Penelitian ini menghadirkan pendekatan baru dalam memanfaatkan indikator 
Volume Weight Average Price (VWAP) untuk analisis data keuangan dan 
Algoritma Gradient Boosting Regression fitur input untuk prediksi pergerakan 
harga emas. Inovasi ini memungkinkan eksplorasi nilai prediktif VWAP dalam 
model pembelajaran mesin berbasis regresi. Ini membantu mengidentifikasi tren 
dan pola, yang sangat berguna dalam pengambilan Keputusan. Pendekatan Moving 
Average of VWAP memberikan pandangan yang lebih komprehensif mengenai 
dinamika pasar dibandingkan dengan rata-rata bergerak tradisional, karena 
mempertimbangkan volume perdagangan dalam perhitungannya. Hal ini 
memungkinkan deteksi tren pasar yang lebih akurat dan andal. Dalam konteks ini, 
penggabungan pendekatan VWAP dengan algortima Gradient Boosting Regression 
dapat menawarkan peningkatan dalam akurasi prediksi Harga emas.  

 
Algoritma Gradient Boosting Regression adalah  algoritma  ansambel  lain  yang  

membuat beberapa pohon keputusan, namun membangun  pohon  secara  berurutan,  
bukan  secara  paralel. Dalam  setiap  iterasi,  Peningkatan  Gradient  menyesuaikan 
pohon keputusan baru dengan sisa  pohon sebelumnya,  mencoba  meningkatkan 
prediksi kegagalan  model  sebelumnya [6]. Metode boosting menggabungkan 
weak learner dengan secara iteratif memfokuskan pada kesalahan yang dihasilkan 
pada setiap langkah hingga diperoleh strong learner yang sesuai sebagai jumlah dari 
weak learner yang berurutan [7]. 

 
𝐹"(𝑥) =

arg𝑚𝑖𝑛
𝐹(𝑥) 	𝐿!,#	/𝑥, 𝐹(𝑥)1	            (1) 

 
Dalam prosesnya, algoritma gradient boosting menyesuaikan weak learner 

dengan loss function dan setiap model weak learner bertujuan untuk mengoreksi 
kesalahan yang dibuat oleh model weak learner sebelumnya. Hal ini dapat 
memperkuat kinerja prediksi dan mengurangi kesalahan prediksi model [8]. 

  
Urgensi penelitian ini terletak pada pentingnya memiliki acuan untuk keputusan 

investasi di Tengah volatilitas pasar yang tinggi dan ketidakpastian ekonomi global. 
Dengan memanfaatkan data Harga emas yang diperoleh dari situs 
www.investing.com, mencakup periode dari 14 Januari 2016 hingga 12 April 2024, 
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penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi yang dapat 
membantu investor dalam pengambilan keputusan investasi yang lebih tepat.  

 
Hasil dari penelitian ini diharapkan tidak hanya memberikan kontribusi yang 

signifikan di bidang prediksi harga komoditas, khususnya emas, tetapi juga 
memperluas literatur ilmiah mengenai penggunaan algoritma Gradient Boosting 
Regression dalam analisis data pasar komoditas. Dengan demikian, penelitian ini 
berupaya memberikan solusi praktis bagi para investor dalam mengoptimalkan 
strategi investasinya berdasarkan prediksi yang lebih akurat. 

 
Dalam penelitian ini, Gradient Boosting dan telah diterapkan untuk memprediksi 

pergerakan harga emas di masa depan. Hasil dari prediksi Algortima Gradient 
Boosting Regression yang dikombinasikan dengan Pendekatan Moving Average 
dan VWAP ini menunjukan akurasi rata-rata sebesar 0,99, dan memiliki Mean 
MAE sebesar 6.2955, Mean MSE sebesar 78.0802, Mean RMSE sebesar 8.8317, 
yang menunjukan bahwa algoritma ini cukup efektif dalam memprediksi tren 
pergerakan harga emas tahunan. Namun meskipun hasilnya yang cukup 
memuaskan perlu diingat penelitian ini memiliki keterbatasan yang mana hanya 
mencakup faktor internal yang mempengaruhi pada Harga, faktor eksternal inilah 
yang perlu diperhitungkan seperti volatilitas pasar, faktor geopolitik dan kebijakan 
pemerintah setempat yang dapat mempengaruhi Harga emas sewaktu waktu. 
Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada literatur ilmiah, 
akan tetapi juga menawarkan pemahaman komprehensif yang dapat digunakan oleh 
para investor dalam membuat keputusan investasi yang lebih informasional dan 
strategis. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan baru dalam bidang 
prediksi harga komoditas, khususnya emas, serta membantu investor dalam 
mengoptimalkan strategi investasi mereka. 

2. METODE 

Penelitian ini berfokus untuk mengeksplorasi kemampuan model prediksi dalam 
memperkirakan fluktuasi Harga emas menggunakan pendekatan Moving Average 
dan VWAP serta Algoritma Gradient Boosting Regression. Secara umum, ada lima 
tahapan dalam penelitian ini yang meliputi pengumpulan data, preprocessing, 
membagi data set menjadi data tes dan data latih, selanjutnya melakukan pelatihan 
model dengan menggunakan Algoritma Gradient Boosting Regression dan yan 
terakhir adalah evaluasi model untuk mendapatkan performa terbaik. Tahapan-
tahapan tersebut ditujukan pada Figure 1  

 
 

 
 

Figure 1. Tahapan Penelitian 
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2.1 Penelitian Kuantitatif/Pengumpulan Data  
Di tahap pertama adalah pengumpulan data. Dataset diperoleh dari situs 

www.investing.com, Dataset ini mencakup periode 14 Januari 2016 sampai dengan 
12 April 2024 dan terdiri dari 7 fitur  utama dengan 1 atribut target yang berjumlah 
2072 baris data, fitur data tersebut yaitu Price, High, Low, Volume, dan Change. 

 
Table 1 Dataset 

Date Price Open High Low Vol. Change% 

4/12/2024 2,374.10 2,389.40 2,448.8 2350.6 479.89K 0.06% 
4/11/2024 2,372.70 2,351.70 2395.6 2343.1 260.42K 1.03% 
4/10/2024 2,348.40 2,372.40 2378.1 2337.1 353.85K -0.59% 
4/9/2024 2,362.40 2,358.10 2384.5 2355.7 279.61K 0.48% 
4/8/2024 2,351.00 2,343.60 2372.5 2321.7 285.57K 0.24% 
1/21/2016 1,098.20 1,100.90 1106.2 1092.5 178.74K -0.72% 
1/20/2016 1,106.20 1,087.30 1109.9 1087.1 193.28K 1.57% 

 
Tahap selanjutnya adalah preprocessing data, Data preprocessing merupakan 

Langkah pertama untuk memastikan kualitas data dan mengekstrak informasi yang 
berguna dari dataset, yang berdampak pada efisiensi model [9]. Di dalam tahapan 
ini data di cek kembali dengan melihat missing values dan mengubah tipe data dari 
object menjadi float, mengubah nilai K di atribut Vol menjadi nilai ribuan, 
mengkonvert tanggal ke datetime, ekstraksi fitur temporal dari tanggal, serta 
penambahan fitur baru yaitu Day, Month, Year, MA_5, MA_10, MA_20, dan 
VWAP kedalam dataset. 

 
Table 2 Penambahan Fitur 

Day Month Year MA_5 MA_10 MA_20 VWAP  

21 1 2016 1107.16 1116.48 1160.210 1560.848110  
20 1 2016 1105.24 1112.97 1154.205 1560.667262  
18 1 2016 1099.02 1109.16 1148.090 1560.513486  
15 1 2016 1096.10 1105.43 1142.215 1560.346826  
14 1 2016 1091.56 1101.15 1133.925 1560.176689  

 
Menambahkan Moving Average kedalam fitur membantu untuk mencari hasil 

terbaik dalam prediksi karena dengan menggunakan MA kita dapat 
mengidentifikasi tren harga yang sedang terjadi, MA sendiri digunakan untuk 
menghitung harga rata-rata untuk suatu periode waktu. Harga rata-rata ini sebagai 
indikator investasi [10]. Disini ditambahkan fitur MA_5 untuk menghitung per 5 
hari, MA_10 untuk menghitung per 10 hari, dan MA_20 untuk per 20 hari.  

 
𝑆𝑀𝐴 =

𝑝𝑀 + 𝑝𝑀 − 1 +⋯+ 𝑝𝑀 − (𝑛 − 1)
𝑛 	(2) 
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Selain Moving Average, metode VWAP juga ditambahkan dalam penelitian ini 
VWAP digunakan untuk mengukur harga rata-rata atau sekuritas lain dalam 
perdagangan tertentu dalam periode yang di tentukan [5]. 

 

𝑉𝑊𝐴𝑃 =
∑ (𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒	𝑖	𝑥	𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒	𝑖)$
%&'

𝛴(&'̇
$ 	𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒	𝑖 	(3) 

 
Fitur Day, Month, dan Year juga ditambahkan di dalam penelitian ini guna 

mengidentifikasi pola harian, pola musiman dan pola trend jangka Panjang, serta 
untuk mempermudah dalam membaca data. 

2.2. Pembagian Data 
Pada bagian ini adalah pembagian data training dan data testing. Penelitian ini 

membagi data training menjadi 80% dan data testing 20%, Setelah pembagian data 
training dan testing penelitian ini mengunakan teknik penskalaan fitur yang berguna 
untuk mengoptimalkan kinerja model yang digunakan. Pensklaan fitur adalah 
metode untuk menstandarisasi rentang variabel independen atau kolom data [9]. 
Penskalaan fitur digunakan dengan “StandardScaler” dari library “sklearn” ini 
berfungsi untuk menstandarisasi fitur dengan menghapus rata-rata dan 
menskalakannya ke unit varians. 

Persamaan StandardScaler:  

𝑧 =
𝑥 − µ
𝜎 		(4) 

 
Pada tahapan ini menggunakan X_train_scaled dan X_test_scaled. 

2.3. Pelatihan Model  
Pada tahap ini dilakukan dengan menggunakan Algoritma Gradient Boosting 

Regression, GBR adalah teknik pembelajaran mesin untuk masalah regresi dan 
klasifikasi yang menghasilkan model prediksi dalam bentuk ensemble dari model 
prediksi ansambel model prediksi yang lemah [11]. Selain itu ditahap ini inisialisasi 
model Gradient Boosting Regression menggunakan teknik Hyperparameter tuning 
dengan RandomSearch CV pada Gradient Boosting Regression. Tujuan dari 
menggunakan RandomSearch CV adalah untuk mencari parameter terbaik untuk 
memperbaiki performa dalam memodelkan data [12]. Proses ini dilakukan dengan 
Cross-validation menggunakan cv5 untuk memastikan generalisasi model yang 
baik dalam pencarian acak di parameter yang di tentukan dalam ”param_grid”, 
setelah itu model dilatih dengan mencari kombinasi parameter terbaik yang di 
definisikan dalam ”param_grid” menggunakan data pelatihan yang telah 
disesuaikan (X_train_scaled) dan target pelatihan (y_train). Hasil dari pencarian 
hyperparameter ini akan menjadi dasar evaluasi kinerja model yang dioptimalkan. 

Setelah tahap pengujian, langkah berikutnya adalah melakukan evaluasi model 
untuk mengetahui seberapa akurat teknik yang gunakan evaluasi model yang 
digunakan dalam penelitian ini adalah statistikal analisis. Statistikal analisis adalah 
cabang matematika yang berhubungan dengan pengumpulan, pengorganisasian, 
analisis, interpretasi, dan penyajian data [13]. Evaluasi mencakup Mean Square 
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Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan 
koefisien determinasi (R2).  

A. Mean Square Error (MSE)  
Mean Squared Error (MSE) adalah metode untuk melihat akurasi peramalan. 

Setiap kesalahan yang terjadi atau tetap akan dikuadratkan [14]. 
Metode ini menghasilkan kesalahan peramalan yang besar karena setiap kesalahan 
akan dikuadratkan. 

 

𝑀𝑆𝐸 =
L∑ (𝐴𝑡 − 𝐹𝑡)*$

+&'

𝑛 		(5) 
 
 
 

B. Root Mean Square Error (RMSE) 
RMSE merupakan alat seleksi model berdasarkan pada error hasil estimasi. 

Error yang ada menunjukan seberapa besar perbedaan hasil estimasi dengan nilai 
yang akan diestimasi [15]. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
L∑ (𝐴𝑡 − 𝐹𝑡)*$

+&'

𝑛 			(6) 

C. MAE (Mean Absolute Error) 
Suatu ukuran yang digunakan untuk mengukur besarnya kesalahan rata-rata 

antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai yang sebenarnya diamati. MAE 
memberikan gambaran besarnya kesalahan prediksi model dalam satuan yang sama 
dengan data aslinya, tanpa memperhitungkan arah kesalahan (positif atau negatif). 
Ini dihitung sebagai rata-rata nilai absolut dari perbedaan antara nilai yang 
diprediksi dengan nilai yang sebenarnya [16]. 

 

𝑀𝐴𝐸 =Q
|𝑌, − 𝑌|*

𝑛 	(7) 
diketahui : 
Y’ : nilai peramalan 
Y : nilai sebenarnya 
n : jumlah data 
 

D. R2 Skor  
Koefisien determinasi atau R2 Skor dapat mengambil nilai pada rentang (−∞, 

1] menurut hubungan timbal balik antara kebenaran dasar dan model prediksi 
[17]. R Square juga disebut sebagai kekuatan prediksi dalam sampel [18]. 

 

𝑅2 =
((𝑛)(∑𝑋𝑌) − (∑𝑋)(∑𝑌))*

(𝑛(∑𝑋*) − (∑𝑋)*(𝑛(∑𝑌*) − (∑𝑌)*)	(8) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data harga emas yang diperoleh dari sumber website penyedia informasi dan 
data historis komoditas. Data yang dikumpulkan mencakup harga harian pasar emas 
global selama beberapa tahun terakhir.  

 
Figure 2 Grafik harga emas periode 2016-2024 

Visualisasi pada Figure 2 merupakan data harga emas global yang diambil 
selama periode 2016-2024, secara keseluruhan grafik menunjukan tren kenaikan 
harga emas dari tahun 2016 hingga 2024, meskipun terdapat fluktuasi yang 
signifikan dalam beberapa periode. Terlihat bahwa sekitar tahun 2020 terjadi 
lonjakan yang tajam diikuti oleh periode volatilitas tinggi hingga tahun 2024.  

 

Figure 3 Grafik harga dengan indikator pendekatan 

Visualisasi pada Figure 3 menambahkan 2 pendekatan Moving Average dan 
VWAP berguna untuk membantu menyoroti tren jangka pendek dan menunjukan 
harga rata-rata lebih stabil. Grafik ini berguna untuk melihat bagaimana harga emas 
bergerak dari waktu ke waktu dan memberikan pandangan yang lebih komprehensif 
tentang tren harga.  
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Pengujian data dengan optimasi hyperparameter pada model Gradient Boosting 
Regression menggunakan RandomSearchCV untuk mencapai performa prediksi 
yang optimal. Berikut adalah table yang merangkum parameter terbaik yang 
ditemukan. 

Table 3 Hasil pencarian parameter 

Parameter  Nilai  

‘subsample’ 
‘n_estimator’ 

‘min_samples_split’ 
‘min_samples_leaf’ 

‘max_features’ 
‘max_depth’ 

‘learning_rate’ 
‘Best R² score’ 

0.9 
400 
2 
2 

‘sqrt’ 
6 

0.05 
0.9991 

 
Berdasarkan table diatas hasil R2 skor menunjukan nilai 0.9991 yang artinya 

model yang di optimalkan dengan parameter ini memiliki kemampuan yang sangat 
baik, mendekati akurasi sempurna dengan R2 skor yang sangat tinggi. 
Kemudain model dari Gradient Boosting Regression akan digunakan untuk 
memprediksi data latih dan data uji. 

Table 4 R2 skor 

R2 Score Train  0.9999  

R2 Score Test 0.9992 

 
Pada data pelatihan, model R2 mencapai 0.9999, skor ini menunjukan bahwa 

kemampuan model dalam menjelaskan hampir semua variansi dalam data 
pelatihan. Sedangkan R2 skor yang dicapai pada data pengujian mencapai 0.9992, 
skor ini menunjukan bahwa model mampu mempertahankan performa prediktifnya. 
Selisih kecil antara skor R2 pada data pelatihan dan pengujian mengindikasikan 
bahwa model tidak mengalami overfitting, yang merupakan masalah umum dalam 
model dengan kapasitas tinggi. 
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Figure 4 Actual Harga & Prediksi 

Berdasarkan visualisasi pada Figure 4 menunjukan Actual dan Predict dari tahun 
2016 – 2024, nilai Actual adalah harga sebenarnya dan Predict adalah harga yang 
diperkirakan oleh model Gradient Boosting Regression yang telah 
diimplementasikan. Terdapat perbedaan yang cukup signifikan terlihat dalam 
grafik tersebut. Garis harga emas yang diprediksi cenderung naik dan mengikuti 
tren yang serupa, menunjukan model mampu menangkap pergerakan harga secara 
keseluruhan. 

Hasil ini memberikan Gambaran yang jelas tentang model Gradient Boosting 
Regression dalam memprediksi pergerakan harga emas, serta pentingnya 
mempertimbangkan beberapa faktor untuk mendukung prediksi yang relevan dan 
akurat. 

Hasil evaluasi model yang telah ditetapkan dengan optimasi parameter melalui 
Randomized Search dan cross-validation menghasilkan evaluasi metrik. 

Table 5 Evaluasi Metrik 

Evaluasi Metrik  Hasil  

MSE 
RMSE 
MAE 

R2 Skor 

78.08020289182437 
8.831665187098396 
6.295547625739401 
0.999086956281588 

 
Dengan hasil evaluasi ini, model prediksi yang dikembangkan menggunakan 

Algoritma Gradient Boosting Regression menunjukan performa yang cukup baik 
berdasarkan hasil evaluasi metrik diatas dapat ketahui model memiliki rata-rata 
nilai kesalahan yang realatif kecil dan diharapkan mampu memberikan wawasan 
yang lebih mendalam mengenai tren dan pola pergerakan harga emas. Meskipun 
penelitian ini memberikan hasil yang cukup bagus, ada beberapa keterbatasan 
seperti data yang terbatas dan penggunaan model yang sederhana, dan telah 
disebutkan bahwa ada beberapa faktor eksternal yang perlu diperhitungkan yang 
dapat mempengaruhi harga emas sewaktu-waktu. Untuk meningkatkan keakuratan 
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model di masa mendatang penting untuk terus memperbarui data yang ada dan 
mempertimbangkan faktor-faktor yang mempengaruhi pada harga emas.   

4. KESIMPULAN  

Pada penelitian yang berjudul “Penerapan Gradient Boosting Regression dalam 
Prediksi Pergerakan Harga Emas Berdasarkan Pendekatan Moving Average of 
VWAP” dapat diambil Kesimpulan algoritma Gradient Boosting Regression yang 
cukup baik dalam melakukan prediksi harga emas dengan hasil evaluasi metrik 
MAE sebesar 6.2955, MSE sebesar 78.0802, RMSE sebesar 8.8317, dan nilai R² 
sebesar 0.9991 menunjukan bahwa model cukup baik dengan kesalahan prediksi 
model yang relatif kecil. Meskipun demikian, penelitian ini memiliki keterbatasan 
dalam penggunaan data yang terbatas dan perlunya mempertimbangkan faktor-
faktor eksternal yang dapat mempengaruhi harga emas. Untuk penelitian 
selanjutnya, disarankan memperluas dataset serta mempertimbangkan faktor 
eksternal, dan menguji model prediksi lainnya untuk meningkatkan akurasi dan 
reliabilitas prediksi. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 
signifikan dalam literatur ilmiah dan menjadi alat yang efektif bagi investor dalam 
mengoptimalkan strategi investasi emas. 
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