X=5x(7x20)

X =700

Y = skor terendah x (jumlah pertanyaan x jumlah responden)
Y=1x(7x20)

Y =140

Maka didapatkan perhitungan persentase UAT sebagai berikut:

Persentase UAT = @ x 100%

=280 100% = 83,71%
700

Berdasarkan hasil persentase UAT didapatkan sebesar 83,71%. Hal ini
menunjukkan bahwa sistem prediksi harga emas termasuk dalam kategori

“Sangat Layak™ karena berada dalam range 81% — 100%.
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5.1

BABV

SIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan
Penelitian ini telah berhasil membangun dan mengimplementasikan sistem
prediksi harga emas berbasis web menggunakan metode Long Short-Term Memory
(LSTM), yang terbukti mampu memprediksi harga emas berdasarkan data historis
secara akurat dan efisien. Beberapa kesimpulan utama dari penelitian ini antara lain:
1. Mengevaluasi kinerja model LSTM menggunakan metrik akurasi seperti MSE
dan RMSE
Evaluasi dilakukan dengan menghitung nilai Mean Squared Error (MSE)
dan Root Mean Squared Error (RMSE) dari hasil prediksi harga emas oleh
model LSTM dibandingkan dengan data aktual. Nilai MSE dan RMSE yang
rendah menunjukkan bahwa model LSTM memiliki tingkat kesalahan prediksi
yang kecil. Berdasarkan pengujian yang dilakukan pada data uji, model LSTM
menunjukkan performa yang baik dalam menangkap pola fluktuasi harga emas,
yang tercermin dari nilai MSE dan RMSE yang berada dalam rentang toleransi
yang dapat diterima dalam konteks prediksi harga komoditas. Model LSTM
memberikan akurasi yang cukup.baik denggan nilai MAPE sebesar 4.63%
berarti tinggkat akurasi sebesar 95.37%
2. Penerimaan Pengguna (UAT)
Berdasarkan pengujian User Acceptance Test (UAT) terhadap 20
responden, sistem memperoleh skor kelayakan sebesar 83,71%, yang masuk

dalam kategori “Sangat Layak”. Hal ini menunjukkan bahwa sistem dapat
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digunakan oleh pengguna non-teknis secara efektif dalam mengambil keputusan
investasi.
3. Mengembangkan antarmuka sistem berbasis web

Antarmuka sistem dirancang dengan memperhatikan prinsip user-friendly
dan responsive agar dapat digunakan secara luas oleh berbagai jenis perangkat,
termasuk desktop dan mobile. Fitur-fitur utama seperti input data, grafik hasil
prediksi, dan informasi historis harga emas ditampilkan secara interaktif.
Pengujian fungsionalitas dilakukan untuk memastikan bahwa setiap komponen
sistem berjalan sesuai dengan spesifikasi yang telah ditentukan, termasuk
pemrosesan  data prediksi secara real-time yang langsung ditampilkan ke

pengguna setelah proses input atau permintaan prediksi dilakukan

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian dan kesimpulan yang telah diperoleh, penulis
memberikan beberapa saran sebagai berikut:
1. Pengayaan Variabel Model
Untuk meningkatkan akurasi dan ketepatan prediksi harga emas,
disarankan agar pengembangan sistem selanjutnya mempertimbangkan
penambahan variabel eksternal, seperti tingkat inflasi, nilai tukar mata uang
asing, dan kondisi geopolitik global yang diketahui memiliki pengaruh
signifikan terhadap fluktuasi harga emas.
2. Penggunaan Model Kombinasi (Hybrid)
Metode LSTM telah terbukti efektif, namun sistem dapat lebih
ditingkatkan dengan menggabungkannya dengan metode lain seperti

Support Vector Regression (SVR), ARIMA, atau Random Forest.
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Pendekatan hybrid ini dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dengan memperkuat keunggulan masing-masing algoritma.
Perluasan Dataset Historis
Disarankan untuk menggunakan data historis yang lebih panjang dan
beragam agar model mampu mengenali lebih banyak pola jangka panjang serta
beradaptasi terhadap kondisi pasar yang dinamis.
Pengembangan Antarmuka dan Fitur Tambahan
Untuk meningkatkan kenyamanan dan kegunaan sistem bagi pengguna,
dapat dikembangkan antarmuka pengguna (UI) yang lebih interaktif serta
penambahan fitur seperti notifikasi tren harga, integrasi data real-time melalui
API, dan rekomendasi prediksi berdasarkan preferensi pengguna.
Penerapan pada Komoditas Lain
Metodologi dan sistem yang dibangun dalam penelitian ini juga berpotensi
diterapkan pada prediksi harga komoditas lain, seperti minyak bumi, perak, atau
mata uang kripto. Oleh karena itu, penelitian lanjutan disarankan untuk
mengeksplorasi penerapan sistem serupa pada komoditas berbeda guna

memperluas manfaatnya dalam dunia investasi.
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Lampiran 2 Kode Model

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute percentage error
import tensorflow as tf

from keras import Model

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, LSTM

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

import joblib

import os

from sklearn.metrics import mean squared error

import numpy as np

# Load dataset

df = pd.read csv('emas 2020 2022.csv')

# Membersihkan dataset

df.drop(['Vol.', 'Perubahan%'], axis=1, errors="ignore', inplace=True)
df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date'], dayfirst=True)
df.sort_values(by='Date', ascending=True, inplace=True)

df.reset_index(drop=True, inplace=True)



# Format nilai numerik
for col in ['Price', 'Open', 'High', "Low']:

dffcol] = dffcol].astype(float)

# Normalisasi data
scaler = MinMaxScaler()

df['Scaled Price'] = scaler.fit_transform(df[['Price']])

# Tentukan ukuran test (10% terakhir)

test_size = int(len(df) * 0.1)

# Siapkan data untuk LSTM

window_size = 60

data = df['Scaled_Price'].values.reshape(-1, 1)
train_data = data[:-test_size]

test data = data[-test size - window_size:]

X train, y train, X test,y test=[], [], [], []

for i in range(window_size, len(train_data)):
X _train.append(train_data[i-window_size:i, 0])
y_train.append(train_data[i, 0])

for i in range(window_size, len(test data)):
X test.append(test_data[i-window_size:i, 0])

y_test.append(test data[i, 0])



X train, X _test = np.array(X_train), np.array(X _test)

y_train, y test = np.array(y_train), np.array(y_test)

# Reshape untuk LSTM
X_train = np.reshape(X_train, (X _train.shape[0], X train.shape[1], 1))

X test = np.reshape(X_test, (X test.shape[0], X test.shape[1], 1))

# Arsitektur model LSTM (stabil dan terbukti)
def define_model():
inputl = Input(shape=(window_size, 1))
x = LSTM(units=64, return_sequences=True)(inputl)
x = Dropout(0.2)(x)
x = LSTM(units=64, return_sequences=True)(x)
x = Dropout(0.2)(x)
x = LSTM(units=64)(x)
x = Dropout(0.2)(x)
x = Dense(32, activation="relu')(x)

output = Dense(1, activation='linear")(x)

model = Model(inputs=input1, outputs=[output])

model.compile(loss="mean_squared error', optimizer=Adam(learning_rate=0.001))

return model

model = define_model()



# Callback training
early stopping = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=15,
restore_best weights=True)

reduce Ir = ReduceLROnPlateau(monitor="val loss', factor=0.5, patience=7, min_lr=1e-5)

# Train model
model.fit(X train, y train, epochs=150, batch _size=32, validation_split=0.1, verbose=1,

callbacks=[early stopping, reduce Ir])

# Evaluasi

y_pred = model.predict(X _test)

# Inverse transform hasil prediksi dan ground truth
y_test_inverse = scaler.inverse transform(y_test.reshape(-1, 1))

y_pred_inverse = scaler.inverse transform(y pred)

MAPE = mean_absolute percentage error(y test,y pred) * 100
Accuracy = 100 - MAPE
print(f"Test Accuracy: {Accuracy:.2f}%")

print(f"MAPE (Mean Absolute Percentage Error): {MAPE:.2f}%")

# Visualisasi

plt.figure(figsize=(15, 6))

dates = df['Date'].iloc[-test_size:]

plt.plot(dates, scaler.inverse transform(y_test.reshape(-1, 1)), color="blue', Iw=2)

plt.plot(dates, scaler.inverse transform(y_pred.reshape(-1, 1)), color="red', Iw=2)



plt.title('Gold Price Prediction', fontsize=15)
plt.xlabel('Date', fontsize=12)
plt.ylabel("Price', fontsize=12)
plt.legend(['Actual Price', 'Predicted Price'])
plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

# Balikkan scaling
actual prices = scaler.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1)).flatten()

predicted_prices = scaler.inverse transform(y_pred.reshape(-1, 1)).flatten()

# Buat DataFrame evaluasi
eval table = pd.DataFrame({
'Date': dates.values,
'Actual Price': actual prices,

'Predicted Price': predicted prices

})

# Hitung APE dan SE
eval table['Absolute Percentage Error'] = np.abs(eval table['Actual Price'] -
eval table['Predicted Price']) / eval table['Actual Price']

eval_table['Squared Error'] = (eval_table['Actual Price'] - eval table['Predicted Price'])**2

# Formatting tabel



eval table.index += 1 # Mulai index dari 1

eval table['Date'] = pd.to_datetime(eval table['Date']).dt.strftime('%d/%m/%Y")

eval table['Actual Price'] = eval table['Actual Price'].apply(lambda x: f"{x:,.0f}")

eval table['Predicted Price'] = eval table['Predicted Price'].apply(lambda x: f"{x:,.0f}")
eval table['Absolute = Percentage  Error'] =  eval table['Absolute = Percentage
Error'].apply(lambda x: " {x:.6f}")

eval table['Squared Error'] = eval table['Squared Error'].apply(lambda x: f"{x:,.2f}")

# Tampilkan tabel

print("\nTabel Evaluasi Model:")

print(eval_table.to string(index=True))

# Untuk Excel: kembali ke format numerik

eval table excel =eval table.copy()

# Kembalikan harga jual dan harga beli ke angka

eval table excel['Actual Price'] = eval table excel['Actual Price'].str.replace(’,,
").astype(float)
eval table excel['Predicted Price'] = eval table excel['Predicted Price'].str.replace(,,
").astype(float)

# APE dikembalikan ke float
eval table excel['Absolute Percentage Error'] = eval table excel['Absolute Percentage

Error'].astype(float)



# Squared Error: tetap angka, tidak perlu diubah dari string

eval table excel['Squared Error'] = eval table excel['Squared Error'].str.replace(’,,

").astype(float)

# Simpan file
eval table excel.to excel('tabel evaluasi model.xlsx', index=True)

print("\nTabel Evaluasi Model juga telah disimpan sebagai 'tabel evaluasi_model.xIsx".")

# Simpan model dan scaler
model.save("app/model _emas final 2020.h5")
joblib.dump(scaler, "app/model emas 2020.pkI")
print("Model dan scaler berhasil disimpan.")

print("Working directory saat ini:", os.getcwd())



