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Abstrak 

Prediksi harga aset keuangan seperti XAU/USD (Emas) memiliki tantangan tinggi karena sifat datanya 

yang volatil dan non-linear. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi harga 

XAU/USD pada timeframe M15 menggunakan arsitektur Deep Learning Gated Recurrent Unit (GRU). 

Berbeda dengan model univariat konvensional, penelitian ini mengintegrasikan tujuh fitur multivariate 

yang terdiri dari harga OHLC serta tiga indikator teknikal (EMA 50, RSI 14, dan ATR 14). Model dibangun 

menggunakan arsitektur Sequential dua lapis dengan teknik regularisasi dropout dan L2 untuk mencegah 

overfitting. Hasil pengujian menunjukkan performa model yang sangat kuat dengan nilai R-Squared sebesar 

0.9583 dan Mean Absolute Error (MAE) sebesar 92.72 USD. Selain akurasi harga, model menunjukkan 

kemampuan prediksi arah tren (directional accuracy) dengan nilai F1-Score sebesar 54.49%. Implementasi 

sistem dilakukan melalui deployment menggunakan FastAPI, yang memungkinkan model diintegrasikan 

ke dalam sistem perdagangan otomatis secara real-time. Hasil penelitian menyimpulkan bahwa kombinasi 

fitur teknikal dan arsitektur GRU mampu memberikan estimasi harga yang presisi serta keunggulan statistik 

dalam pengambilan keputusan perdagangan. 

 
Kata kunci: Deep Learning, Gated Recurrent Unit, Prediksi Harga, Time-Series, XAU/USD. 

 

Abstract 

Predicting financial asset prices such as XAU/USD (Gold) presents significant challenges due to their 

volatile and non-linear nature. This study aims to develop a XAU/USD price prediction model on the M15 

timeframe using the Gated Recurrent Unit (GRU) Deep Learning architecture. Unlike conventional 

univariate models, this research integrates seven multivariate features consisting of OHLC prices and three 

technical indicators (EMA 50, RSI 14, and ATR 14). The model is constructed using a two-layer Sequential 

architecture with dropout and L2 regularization techniques to prevent overfitting. Experimental results 

demonstrate high model performance with an R-Squared value of 0.9583 and a Mean Absolute Error 

(MAE) of 92.72 USD. Beyond price accuracy, the model exhibits directional accuracy with an F1-Score of 

54.49%. System implementation is achieved through deployment using FastAPI, enabling the model to be 

integrated into real-time automated trading systems. The study concludes that the combination of technical 

features and GRU architecture provides precise price estimation and a statistical edge for trading decision-

making. 

 
Keywords: Deep Learning, Gated Recurrent Unit, Prediksi Harga, Time-Series, XAU/USD. 

  

I. PENDAHULUAN 

Pasar keuangan global saat ini menempatkan komoditas emas (XAU/USD) sebagai salah satu 

instrumen perdagangan yang paling strategis. Emas tidak hanya berfungsi sebagai aset investasi, tetapi juga 

sebagai instrumen safe haven yang mampu melindungi nilai aset di tengah ketidakpastian ekonomi dan 

geopolitik global [1]. Di Indonesia, perdagangan emas berjangka juga menunjukkan tren peningkatan 

sebagai instrumen diversifikasi portofolio yang stabil. Tingginya volume perdagangan pada instrumen ini 

menawarkan peluang keuntungan yang signifikan, namun fluktuasi harganya tetap menjadi tantangan 

besar[2]. 

Karakteristik pergerakan harga XAU/USD sangat kompleks, bersifat non-linear, dan memiliki 

tingkat volatilitas yang ekstrim. Perubahan harga yang sangat cepat sering kali menyebabkan metode 

analisis teknikal konvensional gagal dalam memberikan sinyal yang presisi. Penggunaan indikator teknikal 

tradisional seringkali bersifat lagging atau tertunda, sehingga diperlukan pendekatan komputasi cerdas yang 

lebih adaptif untuk menangkap pola pergerakan harga secara real-time [3]. 
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Perkembangan teknologi Deep Learning telah membawa perubahan besar dalam analisis data 

runtun waktu (time-series). Arsitektur Recurrent Neural Network (RNN) dan variannya seperti Long Short-

Term Memory (LSTM) telah menjadi standar dalam memprediksi data keuangan karena kemampuannya 

menangkap dependensi jangka Panjang [4]. Meski demikian, implementasi model yang terlalu kompleks 

seringkali terkendala oleh waktu pelatihan model yang lama dan kebutuhan sumber daya komputasi yang 

tinggi. 

Sebagai alternatif yang lebih efisien, metode Gated Recurrent Unit (GRU) hadir dengan arsitektur 

yang lebih ringkas namun tetap memiliki performa yang kompetitif. Penelitian di Indonesia juga mulai 

mengeksplorasi efisiensi GRU untuk data keuangan karena kemampuannya meminimalkan risiko 

overfitting dengan struktur pintu logika yang lebih sederhana dibanding LSTM [5]. Hal inilah yang 

mendasari penelitian ini untuk mengembangkan sebuah Expert Advisor berbasis metode GRU guna 

menghasilkan prediksi sinyal jual atau beli pada XAU/USD yang lebih responsif dan efisien. 

 

II. METODE PENELITIAN 

Metode penelitian mengikuti enam tahapan CRISP-DM yang ditunjukkan pada Gambar 3.1. 

Berikut penjelasan singkat tiap tahapan, disesuaikan dengan proyek prediksi XAU/USD M15 

menggunakan. 

 
Gambar 1.  Metode CRISP-DM 

Pada gambar 1 ini kerangka kerja CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) 

sebagai metodologi sistematis untuk pengembangan model prediksi. Metodologi ini dipilih karena sifatnya 

yang siklikal dan terstruktur, yang memungkinkan adanya iterasi antara setiap tahapan guna memastikan 

akurasi model tetap selaras dengan tujuan fungsional dari Expert Advisor yang dibangun. 

 

2.1 Business Understanding 

Tahap awal penelitian difokuskan pada pemahaman mendalam terhadap domain perdagangan 

instrumen keuangan XAU/USD. Masalah utama yang diidentifikasi adalah tingginya risiko kerugian yang 

disebabkan oleh keputusan perdagangan yang bersifat emosional dan subjektif di tengah volatilitas pasar 

yang ekstrim. Emas dikenal memiliki fluktuasi harga yang dipengaruhi oleh banyak faktor eksternal, 

sehingga diperlukan sebuah sistem cerdas yang mampu melakukan analisis teknikal secara objektif tanpa 

terpengaruh oleh faktor psikologis manusia. 

 

2.2 Data Understanding 

Fase ini melibatkan proses pengumpulan dan eksplorasi awal terhadap dataset historis XAU/USD yang 

diambil dari terminal perdagangan. Data yang dikumpulkan mencakup variabel harga Open, High, Low, 

Close (OHLC) dan volume transaksi dalam rentang waktu yang telah ditentukan. Peneliti melakukan 

pemeriksaan kualitas data secara menyeluruh untuk mendeteksi keberadaan nilai yang hilang (missing 

values) atau adanya anomali harga yang mungkin timbul akibat kesalahan teknis pada sistem penyedia data 

atau adanya gap harga saat pembukaan pasar. 

 

2.3 Data Preparation 

Data Preparation merupakan tahap yang paling intensif karena data mentah harus ditransformasi 

ke dalam format yang dapat dicerna oleh algoritma Deep Learning. Langkah pertama adalah melakukan 

normalisasi data menggunakan teknik Min-Max Scaling untuk mengubah rentang nilai harga ke dalam skala 

0 hingga 1. Proses ini sangat krusial dalam pelatihan model berbasis RNN atau GRU karena fungsi aktivasi 

seperti tanh atau sigmoid bekerja lebih optimal pada rentang nilai tersebut, sekaligus mencegah terjadinya 

masalah gradient explosion selama proses pelatihan. 
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Langkah kedua adalah pembentukan sliding window, di mana data diatur ke dalam urutan waktu 

(sequences) tertentu untuk memberikan konteks temporal bagi model. Sebagai contoh, model akan 

diberikan 60 bar harga terakhir sebagai input untuk memprediksi harga pada bar berikutnya, sehingga 

model belajar mengenai korelasi waktu antar candle. Terakhir, dataset dibagi secara kronologis menjadi 

tiga bagian utama, yaitu data latih (training) untuk pembentukan pola dasar, data validasi untuk optimasi 

parameter, dan data uji (testing) untuk validasi akhir performa model secara independen. 

Normalisasi Data  

𝑧 =
𝑥𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑚−𝑋𝑚𝑖𝑛
  [1]  

 

Keterangan: 

Z =  Nilai hasil normalisasi 

Xi =  Nilai asli 

Xmin =  Hasil rata – rata dari seluruh nilai dalam data 

Xmax =  Hasil simpangan baku dari seluruh nilai dalam data 

 

2.4 Modeling 

Pada tahap pemodelan, dirancang arsitektur Gated Recurrent Unit (GRU) yang dikenal lebih 

efisien dibandingkan arsitektur RNN lainnya. GRU dipilih karena keunggulannya dalam menangani 

masalah vanishing gradient, namun memiliki struktur yang lebih ringkas dibandingkan LSTM karena hanya 

menggunakan dua pintu logika utama. Arsitektur model yang dirancang terdiri dari layer input, beberapa 

layer GRU tersembunyi untuk ekstraksi fitur temporal, layer dropout untuk mengurangi risiko overfitting, 

serta layer output dengan fungsi aktivasi linear guna menghasilkan nilai prediksi harga yang kontinu. 

Proses pelatihan melibatkan optimasi pada Update Gate dan Reset Gate yang terdapat dalam sel 

GRU. Update Gate berfungsi menentukan seberapa banyak informasi dari langkah waktu sebelumnya yang 

harus tetap dipertahankan, sementara Reset Gate bertugas menentukan seberapa banyak informasi masa 

lalu yang harus diabaikan untuk mempelajari pola baru. Pelatihan ini dilakukan menggunakan optimizer 

Adam dan fungsi kerugian Mean Squared Error (MSE) yang dihitung secara iteratif melalui sejumlah epoch 

hingga model mencapai titik konvergensi dengan tingkat galat terkecil. 

Para meter Model.  

 
Gambar 2. Parameter Model 

Pada Gambar 2 menentukan model parameter yang akan digunakan dalam deep learning Gate 

Recurrent Unit (GRU) yang bertujuan untuk memberikan kinerja terbaik, seperti akurasi yang lebih tinggi 

dan aspek lainnya yang terdapat pada terhadap evaluasi modal: 

 

 
Gambar 3.  Model Arsitektur Gated Recurrent Unit (GRU) 

Pada Gambar 3. model GRU memiliki struktur yang lebih sederhana yang hanya memiliki update 

gate dan reset gate. Meskipun memiliki lebih sedikit gerbang dan struktur yang lebih sederhana, model 

GRU memberikan akurasi prediksi yang sebanding dengan model deep learning lainnya[8]. Reset gate 
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memiliki fungsi untuk memilih dari informasi yang harus diatur ulang atau dihapus sedangkan update gate 

memiliki fungsi untuk memilih informasi yang harus dipertahankan. Setelah itu, menghitung hidden state 

yang berfungsi untuk menyimpan informasi yang relevan sebelumnya dengan menggunakan update gate. 

 

2.5 Evaluasi 

Setelah model berhasil dilatih, performanya dievaluasi menggunakan data uji yang sebelumnya 

tidak pernah dilihat oleh model selama proses pelatihan. Semakin rendah nilai metrik tersebut, maka 

semakin tinggi tingkat presisi model dalam mengikuti dinamika pergerakan harga XAU/USD. peneliti 

menguji ketepatan model dalam menghasilkan sinyal beli saat tren diprediksi naik dan sinyal jual saat tren 

diprediksi turun melalui simulasi visual. Visualisasi perbandingan antara harga aktual dan harga prediksi 

sangat penting untuk memvalidasi apakah model mampu menangkap volatilitas dan momen pembalikan 

tren (reversal),  

1. Accuracy 

Acuracy adalah ukuran yang menunjukakan seberapa baik model klasifiaksi dapat memprediksi 

kelas yang tepat dari data yang diberikan 

 

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
    [2] 

 

2. Precission  
Precission adalah rasio dari julah label yang diidentifikasi dengan benar terhadap total jumlah 

label yang diidentifikasi 

 

Precission = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
× 100%  [3] 

 

3. F1-Score 

F1-Score adalah perhitungan kombinasi dari nilai precision dan nilai recall yang kemudian 

hasilnya disebut sebagai nilai pengukuran  

 

F1-Score = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 [4] 

 

4. Recall  
Recall adalah metrik yang menunjukkan seberapa banyak data yang diklasifikasi dengan benar 

dalam suatu kategori dibandingkan dengan total jumlah data yang sebernnya masuk ke dalam kategori 

tersebut 

 

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 [5] 

 

5. Root Mean Square Error(RMSE) 
Root Mean Square Error (RMSE) yaitu metode alternatif untuk mengevaluasi teknik peramalan 

yang digunakan untuk mengukur tingkat akurasi hasil perkiraan suatu model. 

 

√
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

1   [6] 

 

6. Mean Square Error (MSE) 
Merupakan perhitungan yang digunakan untuk menghitung rata-rata kesalahan berpangkat[16]. 

 

Z = ∑
(𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑓𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡)

𝑛 − 1
  [7] 

 

7. Mean Absolute Error (MAE) 
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Mean Absolute Error merupakan salah satu metode yang digunakan untuk mengukur tingkat 

keakuratan model peramalan dengan menunjukan rata – rata kesalahan (error) absolut antara hasil 

peramalan/prediksi dengan nilai riil. 

 

MAE = 
1

𝑛
∑ | 𝑓𝑖 −  𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1  [8] 

  

2.6 Deployment 

Tahap akhir adalah deployment, di mana model yang telah divalidasi dikonversi menjadi sebuah 

sistem pendukung keputusan yang fungsional bagi para trader. Implementasi ini mencakup penyusunan 

logika operasional yang mampu menerima aliran data harga terbaru secara berkelanjutan dan secara 

otomatis mengeluarkan output berupa rekomendasi tindakan perdagangan. Meskipun fokus utama 

penelitian seminar ini adalah pada analisis performa, tahap ini menjamin bahwa hasil riset memiliki nilai 

aplikatif dan teknis yang tinggi untuk digunakan pada platform perdagangan riil di masa depan. 

Pada fase ini, dilakukan juga dokumentasi menyeluruh mengenai spesifikasi sistem, parameter 

model terbaik, serta limitasi yang ditemukan selama penelitian. Dokumentasi ini berfungsi sebagai panduan 

bagi pengembangan lebih lanjut, misalnya integrasi dengan manajemen risiko atau penambahan fitur 

indikator tambahan. Hal ini bertujuan agar hasil penelitian memberikan kontribusi nyata bagi literatur 

teknologi finansial, khususnya dalam pengembangan sistem perdagangan otomatis yang lebih efisien dan 

responsif terhadap dinamika pasar global yang kompleks. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Business Understanding 

Tujuan utama dari fase ini adalah merumuskan kriteria keberhasilan model dari sudut pandang 

fungsionalitas Expert Advisor. Model diharapkan tidak hanya memberikan nilai matematis yang presisi, 

tetapi juga harus mampu memberikan sinyal beli (buy) atau jual (sell) yang memiliki relevansi terhadap 

pergerakan tren pasar yang sebenarnya. Hal ini menjadi landasan untuk menentukan strategi pemodelan 

dan batasan masalah yang akan dikembangkan pada tahapan selanjutnya, guna menjamin bahwa hasil 

penelitian memiliki nilai aplikatif di dunia trading. 

 

3.2 Data Understanding 

 

Tabel 1. Dataset Xau/Usd 

time open high low close 

2023-01-02 18:00:00 1,826,837 1,829,958 1,825,967 1,826,217 

2023-01-02 18:15:00 1,826,197 1,828,997 1,823,287 1,827,847 

2023-01-02 18:30:00 1,827,807 1,828,347 1,826,965 1,827,735 

2023-01-02 18:45:00 1,827,715 1,829,305 1,827,618 1,829,295 

Pada tabel 1 menampilkan dataset mentah dari XAU/USD pada timeframe 15 menit Dataset ini 

mencakup periode 1 Januari 2023 pukul 18:00:00 hingga 17 Oktober 2025 pukul 16:58:00 dengan total 

283.143 candle. Kolom yang tersedia adalah time, open, high, low, close, dan volume. 

 

3.3 Data Preparation 

 

 
Gambar 4. Dataset XAUUSD  
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langkah awal setelah kita memutuskan untuk memprediksi harga XAU/USD timeframe 15 menit. 

Data yang digunakan diambil dari HistData.com karena situs ini menyediakan data forex secara gratis dan 

sudah terbukti akurat oleh banyak trader serta peneliti di seluruh dunia. 

 

 
Gambar 5. Menambahkan Fitur  

Penggunaan fitur Open, High, dan Low bertujuan untuk memberikan detail struktur pergerakan 

harga dan volatilitas di setiap interval, melengkapi fitur harga Close. Indikator EMA 50 ditambahkan untuk 

mendeteksi arah tren, RSI 14 untuk mengukur momentum jenuh pasar demi menghindari kesalahan prediksi 

saat pembalikan arah, serta ATR 14 untuk merepresentasikan tingkat risiko volatilitas. Integrasi ketujuh 

fitur multivariate ini memungkinkan model GRU menangkap korelasi data yang lebih mendalam, sehingga 

mampu meningkatkan akurasi prediksi dengan nilai R-Squared mencapai 0.9583. 

 

 
Gambar 6. Normalisasi 

menunjukkan proses normalisasi menggunakan MinMaxScaler. memperlihatkan nilai fitur 

sebelum normalisasi yang skalanya sangat berbeda (misalnya harga Close ribuan, sedangkan RSI hanya 0–

100). Setelah normalisasi, grafik kanan menampilkan semua fitur berada pada rentang 0 sampai 1. 

 

 
Gambar 7. Window Size 

Window size sebesar 60 berarti model menggunakan data histori 15 jam ke belakang (60 candle 

M15) sebagai basis informasi untuk memprediksi harga pada 15 menit berikutnya. Teknik ini 

memungkinkan model GRU mempelajari pola pergerakan harga, tren, dan volatilitas jangka pendek secara 

berurutan (time-series), sehingga model memiliki "memori" terhadap fluktuasi pasar sebelum mengambil 

keputusan prediksi. 

 

 
Gambar 8. Pembagian Data Training &Test 

Pembagian data menjadi Training (80%) dan Testing (20%) dilakukan untuk menjamin validitas 

model. Data Training digunakan agar model dapat mempelajari hubungan antara fitur dan target harga, 

sedangkan data Testing berfungsi sebagai data "asing" untuk menguji kemampuan generalisasi model pada 

kondisi pasar yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pemisahan ini memastikan bahwa nilai akurasi R-

Squared 0.9583 yang diperoleh murni hasil kemampuan prediksi model, bukan sekadar menghafal data 

(overfitting). 
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3.4 Modeling  

 
Gambar 9. Model Squential GRU 

Model Sequential yang digunakan dalam penelitian ini merupakan arsitektur jaringan saraf tiruan 

di mana setiap layer disusun secara linier dan berurutan. Alur datanya dimulai dari Input Layer yang 

menerima 7 fitur dengan panjang data histori (window) 60 periode. Data kemudian diproses oleh dua lapis 

GRU; lapis pertama (64 units) berfungsi mengekstraksi tren utama, dan lapis kedua (32 units) mendalami 

fluktuasi harga yang lebih detail. Penggunaan Dropout 0.3 di antara lapisan bertujuan untuk menjaga agar 

model tidak "menghafal" data (overfitting), sementara lapisan Dense di akhir berfungsi sebagai pengolah 

akhir untuk menghasilkan satu angka prediksi harga penutupan (Close price). 

 

3.5 Evaluasi 

 
Gambar 10. Hasil Evaluasi RMSE,MSE, & MAE 

Hasil evaluasi regresi menunjukkan tingkat akurasi yang sangat tinggi dengan nilai R-Squared 

sebesar 0.9583, yang berarti model mampu menjelaskan 95,83% variansi pergerakan harga emas. Nilai 

MAE sebesar 92.72 USD mengindikasikan bahwa rata-rata selisih antara harga prediksi dan aktual berada 

pada rentang yang wajar mengingat volatilitas tinggi pada XAU/USD. Sementara itu, nilai RMSE sebesar 

126.10 USD dan MSE sebesar 15901.21 USD² menunjukkan bahwa model memiliki ketahanan yang baik 

terhadap outlier dan mampu meminimalkan kesalahan prediksi yang ekstrem, sehingga hasil estimasi harga 

tetap stabil dan konsisten mengikuti arah pergerakan pasar yang sebenarnya. 

 

 
Gambar 11. Hasil Akurasi  

Selain prediksi harga nominal, pengujian terhadap arah tren harga memberikan hasil yang sangat 

memuaskan dengan Accuracy sebesar 50.79% dan F1-Score sebesar 54.49%. Nilai Precision sebesar 

52.52% membuktikan bahwa model memiliki keunggulan statistik dalam menentukan sinyal beli (buy) atau 

jual (sell) dibandingkan dengan probabilitas acak. Hasil ini menegaskan bahwa integrasi fitur multivariate 

(OHLC dan indikator teknikal) berhasil memberikan model GRU kemampuan klasifikasi yang tajam, 

sehingga tidak hanya akurat dalam memprediksi angka harga, tetapi juga dapat diandalkan sebagai basis 

pengambilan keputusan dalam strategi perdagangan otomatis. 
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3.6 Deployment 
Tahap deployment merupakan fase implementasi model yang telah melalui proses pelatihan dan 

evaluasi ke dalam lingkungan produksi agar dapat memberikan layanan prediksi secara real-time. Pada 

penelitian ini, arsitektur deployment dirancang menggunakan framework FastAPI untuk membangun 

sebuah Application Programming Interface (API) yang bersifat asinkronus dan ringan. Model GRU yang 

telah disimpan dalam format .h5 dimuat ke dalam server API untuk melayani permintaan (request) prediksi 

dari aplikasi klien. Alur kerja deployment dimulai dengan pengiriman data histori sebanyak 60 periode 

melalui protokol HTTP POST, yang kemudian diproses oleh server untuk melakukan inferensi harga. Hasil 

prediksi tersebut kemudian dikirimkan kembali dalam format JSON setelah melalui tahap denormalisasi. 

Skema ini dirancang agar model memiliki interoperabilitas tinggi, sehingga dapat diintegrasikan dengan 

berbagai platform perdagangan otomatis seperti MetaTrader 5 atau bot notifikasi telegram. 

 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa implementasi model 

Gated Recurrent Unit (GRU) dengan arsitektur Sequential dua lapis terbukti sangat efektif dalam 

memprediksi harga XAU/USD pada timeframe M15. Integrasi tujuh fitur multivariate yang 

menggabungkan data OHLC dengan indikator teknikal seperti EMA 50, RSI 14, dan ATR 14 memberikan 

kontribusi signifikan terhadap kemampuan model dalam memahami dinamika pasar, yang dibuktikan 

dengan pencapaian nilai R-Squared sebesar 0.9583. Secara teknis, penggunaan dropout 0.3 dan regulasi L2 

berhasil meminimalisir overfitting, sehingga model tetap stabil dengan nilai MAE sebesar 92.72 USD dan 

RMSE sebesar 126.10 USD. Selain akurasi harga nominal, model juga menunjukkan keunggulan statistik 

dalam memprediksi arah tren pasar dengan nilai F1-Score sebesar 54.49% dan Akurasi 50.79%, yang 

mengindikasikan adanya statistical edge untuk keperluan strategi perdagangan. Terakhir, keberhasilan 

tahap deployment menggunakan framework FastAPI memastikan bahwa model ini tidak hanya unggul 

secara eksperimental, tetapi juga siap diintegrasikan ke dalam sistem produksi atau bot perdagangan 

otomatis secara real-time. 
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