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ketegangan geopolitik. Penelitian ini bertujuan untuk
memprediksi harga emas menggunakan model Seasonal

Keywords: Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA).
Harga Emas, Analisis Deret Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah harga
Waktu, Peramalan, Seasonal emas bulanan dalam mata uang IDR per gram dari
Autoregressive Integrated Januari 2017 hingga November 2024. Hasil penelitian
Moving Average (SARIMA) menunjukkan bahwa model SARIMA (0,2,1)(0,1,1)4,

merupakan model yang terbaik dan dapat menghasilkan
prediksi yang cukup akurat untuk harga emas. Dengan
demikian, model SARIMA (0,2,1)(0,1,1)1, dapat
dijadikan sebagai alat prediksi harga emas untuk
periode mendatang serta memberikan informasi yang
relevan bagi investor dan pelaku usaha di Indonesia
dalam mengambil keputusan investasi emas pada masa
mendatang.

PENDAHULUAN

Investasi telah menjadi salah satu fokus perhatian utama di kalangan generasi muda,
termasuk mahasiswa, seiring dengan meningkatnya aksesibilitas informasi dan teknologi
keuangan. Meskipun terdapat berbagai platform investasi yang menawarkan kemudahan
dalam transaksi, banyak individu yang masih ragu untuk berinvestasi. Hal ini disebabkan
oleh beberapa faktor, antara lain keterbatasan modal dan persepsi mengenai risiko tinggi
yang melekat pada aktivitas investasi. Oleh karena itu, pemahaman yang mendalam
mengenai aspek-aspek investasi sangat diperlukan untuk memfasilitasi keputusan yang lebih
baik.

Emas merupakan salah satu instrumen investasi tradisional yang telah lama diakui
sebagai standar keuangan di berbagai negara. Emas tidak hanya berfungsi sebagai alat tukar
yang diterima secara universal, tetapi juga memiliki nilai intrinsik yang tahan lama.
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Keunggulan emas meliputi ketahanan terhadap kerusakan, tidak adanya batas kedaluwarsa,
serta kemudahan dalam likuiditas. Namun demikian, meskipun emas menawarkan sejumlah
keuntungan, investasi dalam instrumen ini tetap menghadapi risiko signifikan akibat
fluktuasi harga yang sering terjadi.

Prediksi harga emas menjadi suatu kebutuhan penting dalam konteks investasi,
mengingat harga emas dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor eksternal yang sulit
diprediksi, seperti kondisi ekonomi global dan bencana alam. Dalam konteks ketidakpastian
ekonomi global saat ini, terutama terkait dengan ketegangan perdagangan antara Amerika
Serikat dan China, emas sering dianggap sebagai safe haven.

Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan untuk memprediksi harga emas di
masa depan guna memberikan panduan bagi masyarakat dan pemangku kepentingan dalam
pengambilan keputusan investasi. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model
analisis deret waktu (time series) menggunakan aplikasi RProject. Penelitian ini akan
mengeksplorasi pola perkembangan harga emas berdasarkan data historis untuk
meramalkan pergerakan harga di masa mendatang yang diharapkan dapat memberikan
wawasan berharga bagi masyarakat dalam merencanakan investasi emas serta memahami
dinamika pertumbuhan harga emas dari waktu ke waktu.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan dan memprediksi harga emas
menggunakan pendekatan Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA).
SARIMA adalah suatu metode analisis deret waktu yang dikembangkan dari model ARIMA
untuk mengatasi data dengan pola musiman.

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data historis harga
penutupan emas berjangka dari bulan Januari 2017 hingga bulan November 2024. Setelah
data terkumpul, langkah selanjutnya adalah membagi dataset menjadi dua bagian, yaitu data
untuk pelatihan (training) dan data untuk pengujian (testing). Pembagian ini penting untuk
memastikan bahwa model yang dibangun dapat generalisasi dengan baik. Data pelatihan
digunakan untuk membangun model, sedangkan data pengujian digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model dalam meramalkan nilai masa depan.

Selanjutnya adalah tahap pre-processing data. Pada tahap ini, akan diuji kestasioneran pada
data training. Jika data tidak stasioner maka perlu dilakukan differencing hingga data
stasioner. Uji kestasioneran data dapat dilakukan dengan menggunakan uji Augmented
Dickey-Fuller (ADF). Adapun langkah pengujian ADF adalah sebagai berikut

Hipotesis

H, : 6 = 0 (Data memiliki unit root atau data tidak stasioner)

Hy: § # 0 (Data tidak memiliki unit root atau data stasioner)

Statistik uji

5
T = F(S) (1)
Kriteria uji : Tolak H jika nila p — value < «

Jika sudah stasioner, maka dilakukan identifikasi model SARIMA. Model SARIMA
dinyatakan dalam notasi SARIMA(p,d, q)(P, D, Q) dan dapat dituliskan dalam persamaan
berikut

®(B5)(1 — BY(1 — B)PY, = 0(B)¢; (2)
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dimana
p : orde Autoregressive (AR)
d : orde differencing
q : orde Moving Average (MA)
P : orde Autoregressive (AR) musiman
D : orde differencing musiman
Q : orde Moving Average (MA) musiman
s : periode musiman
Y; : nilai pada waktu ke-t
B : operator lag

®(B®) : polinom AR musiman

®(B) :polinom MA

& : kesalahan acak (white noise)

Orde-orde pada model SARIMA tersebut dapat diidentifikasi melalui plot Autocorrelation
Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF). Estimasi parameter model
SARIMA dilakukan dengan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE).

Proses selanjutnya adalah melakukan uji diagnostic pada model SARIMA yang telah dibentuk.
Uji diagnostik ini dilakukan untuk memastikan model yang terbentuk memenuhi asumsi,
diantaranya adalah asumsi white noise dan residual berdistribusi normal. Asumsi white noise
dapat dilakukan dengan uji Ljung-Box [9], dengan langkah pengujian sebagai berikut

Hipotesis
Hy: p1 = p, = -+ = p = 0 (Tidak ada autokorelasi antar residual atau residual bersifat white
noise)

H;: minimal ada satu pj#0,j=12,.., k (Ada autokorelasi antar residual atau residual tidak
bersifat white noise)

Statistik Uji
p?
Q=n3k, Lt 3)
dimana
Q : nilai statistik uji Ljung-Box
n : jumlah observasi
k : jumlah lag yang diuji
p; : estimasi autokorelasi pada lag ke-j

Kritesia Uji : Tolak H, jika nila p — value <

Sedangkan untuk asumsi berikutnya, yaitu residual berdistribusi normal, dapat dilakukan
dengan uji Kolmogorov-Smirnov dengan langkah pengujian sebagai berikut

Hipotesis

H, : Residual berdistribusi normal

H; : Residual tidak berdistribusi normal

Statistik Uji

D, = max | E,(x) — F(x) | (4)
dimana

D, : nilai statistik uji Kolmogorov-Smirnov

E,(x) :fungsi distribusi kumulatif empiris sampel
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F(x) :fungsidistribusi kumulatif dari distribusi normal
Kriteria Uji : Tolak H, jika nila p — value < a

Jika semua asumsi telah terpenuhi, maka langkah selanjutnya adalah pemilihan model
SARIMA terbaik dengan menggunakan nilai AIC. Akaike Information Criterion (AIC) adalah
metode pengukuran untuk membandingkan berbagai model yang mungkin dan memilih
model yang paling sesuai berdasarkan data yang ada. Nilai AIC dapat dihitung dengan rumus
sebagai berikut
AIC = 2k — 2In(L) (5)

di mana:
k : jumlah parameter dalam model,
L : likelihood maksimum dari model.

Model yang memiliki nilai AIC terendah dianggap paling baik karena menunjukkan
keseimbangan optimal antara kecocokan model dan kompleksitasnya. Model terbaik
berdasarkan nilai AIC terkecil tersebut akan dilakukan evaluasi untuk melihat akurasi dari
model.

Evaluasi akurasi model SARIMA ini dilakukan pada data testing dengan cara
melakukan peramalan dengan model tersebut dan diukur akurasi modelnya menggunakan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) dengan perhitungan sebagai berikut

MAPE = ~¥7, |*==| x 100 (6)

Ft

dimana
A; : nilai data aktual
F; : nilai hasil peramalan
n : jumlah observasi

Peramalan dianggap sangat akurat jika nilai MAPE berada di bawah 10%. Jika nilai
MAPE berkisar antara 10% hingga 20%, peramalan tersebut dapat dikategorikan sebagai
baik. Sementara itu, peramalan yang memiliki nilai MAPE antara 20% hingga 50% masih
dapat dianggap wajar. Namun, jika nilai MAPE melebihi 50%, peramalan tersebut dianggap
tidak akurat atau buruk.

Model SARIMA dikatakan baik atau layak jika model tersebut telah memenuhi semua
asumsi, yaitu white noise dan residual berdistribusi normal, serta memiliki nilai error yang
kecil. Model terbaik tersebut dapat digunakan untuk peramalan pada masa mendatang.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data harga emas dalam penelitian ini memiliki satuan USD per ons, oleh karena itu
dilakukan konversi menjadi Rupiah per gram (IDR per gram) agar lebih relevan dan lebih
mudah dipahami oleh investor, pengusaha, atau pihak lain yang mengacu pada harga emas
di Indonesia. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data harga emas dari bulan
Januari 2017 hingga bulan November 2024 dengan 80% digunakan sebagai data training
yakni dari bulan Januari 2017 hingga April 2023 yang digunakan untuk menentukan model
terbaik dan 20% data testing yakni dari Mei 2023 hingga November 2024 yang digunakan
untuk evaluasi model.
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Time Series of Gold Price in IDR per Gram

Gambar 1. Plot Data Training Harga Emas

Berdasarkan plot time series data training pada Gambar 1, dapat diketahui bahwa
harga emas berfluktuasi yang menunjukkan adanya tren naik dan turun. Pada tahun-tahun
awal, khususnya dari 2017 hingga 2019, harga emas cenderung stabil dengan kenaikan yang
relatif kecil. Namun, pada tahun 2020, terjadi lonjakan harga emas yang signifikan. Harga
emas melonjak dari sekitar Rp772.333 pada akhir 2019 menjadi Rp805.192 pada Januari
2020 dan terus meningkat tajam sepanjang tahun tersebut. Puncak kenaikan ini bertepatan
dengan periode awal pandemi COVID-19, yang memicu ketidakpastian ekonomi global dan
meningkatkan permintaan untuk emas sebagai aset investasi yang dianggap aman.
Peningkatan harga emas berlanjut ke tahun 2021 dan 2022, meskipun dengan fluktuasi yang
lebih tinggi dan beberapa bulan menunjukkan penurunan. Meskipun terdapat beberapa
penurunan musiman, harga emas tetap berada pada level yang jauh lebih tinggi
dibandingkan dengan tahun-tahun sebelumnya. Pada tahun 2023, harga emas mencapai level
tertinggi selama periode data ini, yaitu Rp1.023.439 pada bulan April.

Decompoesition of acditive time senes

Gambar 2. Plot Dekomposisi
Apabila dilakukan dekomposisi untuk memisahkan data menjadi komponen-
komponen utama yaitu tren, musiman, dan residual untuk mengidentifikasi pola dari data
tersebut seperti pada Gambar 2, data harga emas menunjukkan adanya pola trend yang
cenderung terus meningkat dan pola musiman dengan periode sebesar 12, dengan demikian
model peramalan yang cocok untuk data tersebut adalah model peramalan yang
mempertimbangkan adanya komponen musiman.
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Namun sebelum membangun model peramalan, perlu dilakukan identifikasi outlier
karena outlier dapat mempengaruhi keakuratan model peramalan. Salah satu cara untuk
mengidentifikasi dan mengatasi outlier adalah dengan menggunakan boxplot.

Boxplot Identifikasi Outlier Harga Emas

Emas |IDR por Grami

HY

Gambar 3. Box-Plot Data Training Harga Emas

Berdasarkan hasil boxplot pada Gambar 3, tidak ditemukan adanya outlier dalam data
harga emas. Hal ini menunjukkan bahwa harga emas dalam dataset ini cenderung
terdistribusi secara merata tanpa adanya nilai-nilai yang jauh di luar rentang normal. Karena
tidak ada outlier dalam data tersebut, langkah selanjutnya adalah memeriksa stasioneritas
data. Uji stasioneritas yang digunakan adalah uji Augmented Dickey-Fuller (ADF) dengan
langkah pengujian sebagai berikut
Hipotesis
H, : 6 = 0 (Data memiliki unit root atau data tidak stasioner)
Hy : 6 # 0 (Data tidak memiliki unit root atau data stasioner)
Statistik uji :
Berdasarkan perhitungan pada persamaan (1), maka didapatkan hasil 7 = —2.315 dengan
p —value = 0.4469
Kriteria uji : Tolak H, jika nila p — value < a

Karenanilai p — value = 0.4469 > a = 0.05 maka HO diterima, artinya data tidak
stasioner. Karena data tidak stasioner, maka perlu dilakukan differencing hingga data
menjadi stasioner. Berdasarkan perhitungan, data harga emas stasioner setelah differencing
sebanyak dua kali dengan nilai T = —5.226 dan p — value = 0.01. Oleh karena itu,
pemodelan harga emas akan menggunakan data yang telah dilakukan differencing sebanyak
dua kali.
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Pyt ACF Pyt PACF

(a) (b)
e Gambar 4. Plot ACF (a) dan Plot PACF (b)

Plot ACF dan PACF digunakan untuk menentukan urutan model AR (Autoregressive)
dan MA (Moving Average) yang tepat. Gambar 4 menunjukkan bahwa berdasarkan data yang
telah dilakukan differencing sebanyak dua kali (d = 2), plot ACF mengalami cut-off pada lag
pertama (q = 1), sedangkan PACF mengalami cut-off pada lag ke-1 hingga ke-4 (p =

1,2,3,dan 4).

Hasil dekomposisi sebelumnya menunjukkan bahwa data mengandung komponen
musiman, sehingga tidak cocok untuk menggunakan model ARIMA. Berdasarkan hal
tersebut, perlu dilakukan differencing musiman untuk menghilangkan pola musiman yang
teridentifikasi dan dilakukan uji stasioneritas kembali menggunakan uji ADF musiman untuk
memastikan bahwa data sudah stasioner secara musiman.

Hipotesis

H, : 6 = 0 (Data memiliki unit root atau data tidak stasioner)
H, : 6 # 0 (Data tidak memiliki unit root atau data stasioner)
Statistik uji :

Berdasarkan perhitungan pada persamaan (1), maka didapatkan hasil 7 = —3.5161
dengan p — value = 0.04762
Kriteria uji : Tolak Hj jika nila p — value < a
Karena nilai p —value = 0.04762 < a = 0.05 maka H, ditolak, artinya data sudah
stasioner secara musiman.

Pyt PACE Musiner

Pyt ACF Museven

& - - =] ] =

(a) (b)
e Gambar 5. Plot ACF (a) dan Plot PACF (b) Musiman
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Plot ACF dan PACF musiman untuk mengidentifikasi parameter-parameter musiman dalam
model peramalan SARIMA (P, D, dan Q). Setelah melakukan plot ACF dan PACF musiman,
terlihat pada Gambar 5, plot ACF dan PACF mengalami cut-off padalagke-12 (P = 1dan Q =
1) dengan orde differencing musiman adalah 1 (D = 1). Hal ini mengindikasikan adanya pola

musiman dengan periode 12 (bulanan).

Berdasarkan informasi dari ACF dan PACF tersebut, beberapa model SARIMA yang
dapat dibangun dari variasi urutan AR dan MA untuk komponen non-musiman (p,d,q), AR
dan MA untuk komponen musiman (P, D, Q) serta periode musiman (s). Total variasi model
yang dapat dibentuk ada sebanyak 39 model, akan tetapi hanya ada 14 model yang memiliki

parameter signifikan (Tabel 1).
Tabel 1. Signifikansi Parameter Model SARIMA

No Model Parameter | Estimasi SE p-value | Signifikansi
arl -1.55746 | 0.18132 | 0.00000 | Significant
ar2 -1.07786 | 0.24111 | 0.00001 | Significant
ar3 -0.70548 | 0.22342 | 0.00159 | Significant

1| SARIMA (4,2)(1,1,0)12 [y -0.37637 | 0.12732 | 0.00312 | Significant
mal 0.78753 | 0.17101 | 0.00000 | Significant
sarl -0.40905 | 0.12794 | 0.00139 | Significant
arl -0.88540 | 0.12207 | 0.00000 | Significant
ar2 -0.68061 | 0.15183 | 0.00001 | Significant

2 | SARIMA(4,2,0)(0,1,0)1, ar3 -0.55440 | 0.15277 | 0.00028 | Significant
ar4 -0.28726 | 0.12918 | 0.02616 | Significant
arl -0.79263 | 0.11959 | 0.00000 | Significant

3 | SARIMA(3,2,0)(0,1,0),, | ar2 -0.53789 | 0.14249 | 0.00016 | Significant
ar3 -0.35034 | 0.12762 | 0.00605 | Significant
arl -0.78049 | 0.12235 | 0.00000 | Significant

4 | SARIMA(3,2,0)(0,1,1)1, ar2 -0.40156 | 0.14989 | 0.00738 S%gn?f?cant
ar3 -0.30401 | 0.13118 | 0.02047 | Significant
smal -0.96637 | 0.24636 | 0.00009 | Significant
arl -0.77448 | 0.12168 | 0.00000 | Significant
ar2 -0.41649 | 0.15139 | 0.00594 | Significant

5 | SARIMA(3,2,0)(1,1,0);, o
ar3 -0.28139 | 0.13052 | 0.03109 | Significant
sarl -0.44431 | 0.12579 | 0.00041 | Significant

6 | SARIMA(2,2,0)(0,1,0)1, arl -0.69875 | 0.12146 | 0.00000 S?gn?f?cant
ar2 -0.32410 | 0.12658 | 0.01045 | Significant

7 | SARIMA(1,2,0)(0,1,0),, | arl -0.52772 | 0.10643 | 0.00000 | Significant
arl -0.60248 | 0.10387 | 0.00000 | Significant

8 | SARIMA(1,2,0)(0,1,1)4, —
smal -0.97075 | 0.23139 | 0.00003 | Significant
arl -0.58746 | 0.10301 | 0.00000 | Significant

9 | SARIMA(1,2,0)(1,1,0)4, —
sarl -0.52479 | 0.11324 | 0.00000 | Significant

10 | SARIMA(0,2,1)(0,1,0);, | mal -0.99869 | 0.05147 | 0.00000 | Significant
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mal -0.99123 | 0.13154 | 0.00000 | Significant
11 | SARIMA(0,2,1)(0,1,1)4, o
smal -0.95373 | 0.28623 | 0.00086 | Significant
mal -0.99766 | 0.06881 | 0.00000 | Significant
12 | SARIMA(0,2,1)(1,1,0)1, s
sarl -0.37819 | 0.12767 | 0.00305 | Significant
13 | SARIMA(0,2,0)(0,1,1),, | smal -0.95188 | 0.28920 | 0.00100 | Significant
14 | SARIMA(0,2,0)(1,1,0),, | sarl -0.45932 | 0.12731 | 0.00031 | Significant

Setelah dilakukan uji diagnostik, yaitu asumsi white noise dan residual distribusi
normal. Pengujian asumsi white noise dilakukan dengan uji Ljung-Box dengan perhitungan
seperti pada persamaan (3), sedangkan asumsi residual berdisribusi normal dilakukan
dengan uji Kolmogorov smirnov dengan perhitungan seperti pada persamaan (4).
Berdasarkan perhitungan kedua asumsi tersebut, hanya ada 8 model yang memenuhi asumsi

(Tabel 2).

Tabel 2. Uji Asumsi White Noise dan Residual Distribusi Normal

No Model LjungBox | pvalue LjungBox | White Noise KS pvalue KS | Distribusi Normal
1| SARIMA (4,2,1)(1,1,0), 16.754 0.08 | Yes 0.13452 | 0.11642 | Yes
2 | SARIMA(4,2,0)(0,1,0),, 14.494 0.152 | Yes 0.1364 | 0.10757 | Yes
3 | SARIMA(3,2,0)(0,1,0)4, 15.935 0.102 | Yes 0.1359 | 0.10984 | Yes
4 | SARIMA(3,2,0)(0,1,1)1, 14.478 0.152 | Yes 0.14232 | 0.08326 | Yes
5| SARIMA(3,2,0)(1,1,0), 16.02 0.099 | Yes 0.11033 | 0.29135 | Yes
6 | SARIMA(2,2,0)(0,1,0),, 34.933 0 | No 0.17271 0.0188 | No
7 | SARIMA(1,2,0)(0,1,0)4, 33.602 0 | No 0.14843 | 0.06316 | Yes
8 | SARIMA(1,2,0)(0,1,1)12 21.372 0.019 | No 0.15605 | 0.04406 | No
9 | SARIMA(1,2,0)(1,1,0)1, 22.749 0.012 | No 0.16439 | 0.02908 | No

10 | SARIMA(0,2,1)(0,1,0)4, 12.476 0.254 | Yes 0.14217 | 0.08379 | Yes
11 | SARIMA(0,2,1)(0,1,1)4, 10.655 0.385 | Yes 0.13199 | 0.12925 | Yes
12 | SARIMA(0,2,1)(1,1,0)4, 12.419 0.258 | Yes 0.1316 | 0.13135 | Yes
13 | SARIMA(0,2,0)(0,1,1)4, 41.292 0] No 0.14395 | 0.07744 | Yes
14 | SARIMA(0,2,0)(1,1,0)4, 45.1 0] No 0.15379 | 0.04912 | No

Model-model tersebut akan dilakukan pemilihan model terbaik berdasarkan nilai AIC.
Model terbaik ialah model yang memiliki nilai AIC terkecil. Berikut adalah nilai AIC untuk 8
model yang memenuhi asumsi white noise dan residual berdistribusi normal tersebut (Tabel
3).
Tabel 3. Nilai AIC

Model

1 | SARIMA (4,2,1)(1,1,0),
2 | SARIMA(4,2,0)(0,1,0),,
3 | SARIMA(3,2,0)(0,1,0),,
4
5

AIC
1518.882
1523.655
1526.354
1505.338
1518.219

SARIMA(3,2,0)(0,1,1);,
SARIMA(3,2,0)(1,1,0)1,
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6 | SARIMA(0,2,1)(0,1,0),, | 1513.766
7 | SARIMA(0,2,1)(0,1,1),, | 1496.32
8 | SARIMA(0,2,1)(1,1,0),, | 1508.189
Berdasarkan perhitungan AIC seperti pada persamaan (5), model yang memiliki nilai AIC
terkecil adalah model SARIMA(0,2,1)(0,1,1);,. Model tersebut akan dilakukan evaluasi
terhadap data testing untuk mengukur akurasi prediksi dan kemampuan generalisasi model.
Evaluasi model yang dilakukan adalah dengan menghitung nilai MAPE dengan perhitungan
seperti pada persamaan (6). Berdasarkan perhitungan, model SARIMA(0,2,1)(0,1,1),,
memiliki nilai MAPE sebesar 7.11%. Nilai MAPE tersebut menunjukkan bahwa kesalahan
absolut rata-rata dalam prediksi model adalah sekitar 7.11% dibandingkan dengan data
aktual. Dengan demikian, model ini menunjukkan akurasi yang baik, karena tingkat
kesalahan prediksi berada di bawah 10. Oleh karena itu, model SARIMA(0,2,1)(0,1,1);,
dapat digunakan untuk meramalkan harga emas untuk periode waktu yang akan datang.

Plot Data Asli dan Prediksi 15 Bulan ke Depen

Gambar 7. Plot Peramalan Harga Emas
Berdasarkan plot peramalan harga emas pada Gambar 7, menunjukan menunjukkan
tren yang terus meningkat dalam periode proyeksi dari Desember 2024 hingga Februari
2026. Pada Desember 2024, harga emas diperkirakan mencapai Rp1.441.852. Peningkatan
harga emas diprediksi berlanjut hingga mencapai Rp1.870.586 pada Februari 2026.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis data dari Januari 2017 hingga November 2024, harga emas
mengalami tren peningkatan signifikan, terutama sejak pandemi COVID-19 pada awal 2020
yang membawa ketidakpastian ekonomi global dan mendorong permintaan emas sebagai
aset safe haven. Selama periode ini, harga emas menunjukkan pola fluktuasi musiman
dengan periode 12 bulan, sehingga model yang mempertimbangkan komponen musiman
menjadi pilihan yang tepat.

Uji diagnostik terhadap model SARIMA yang digunakan memastikan asumsi residual
berdistribusi normal dan bersifat white noise. Model SARIMA (0,2,1)(0,1,1), dipilih karena
memiliki nilai Akaike Information Criterion (AIC) terendah, yaitu 1496.32, dan memenubhi
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kriteria diagnostik lainnya. Evaluasi model menggunakan Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) menunjukkan bahwa model ini memiliki tingkat kesalahan prediksi sekitar 7.11%,
yang masuk dalam kategori akurasi baik. Dengan demikian, model SARIMA (0,2,1)(0,1,1)4,
dapat diandalkan sebagai alat prediksi harga emas untuk periode mendatang dan
memberikan informasi yang relevan bagi investor dan pelaku usaha di Indonesia dalam
mengambil keputusan investasi emas pada masa mendatang.
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