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Abstrak

Bitcoin merupakan salah satu penerapan konsep cryptocurrency , yang mengemukakan saran dan
ide terhadap bentuk baru mata uang menggunakan kriptogra� dengan fungsi untuk mengontrol pem-
buatan dan transaksi. Kesulitan memprediksi harga Bitcoin dapat terjadi, jika dilakukan secara
manual, oleh karena itu dibutuhkan aplikasi untuk memprediksi harga Bitcoin dengan menggu-
nakan bahasa pemrograman Python dinamis yang dilengkapi dengan manajemen memori otomatis.
Python juga dapat berkolaborasi sebagai library dalam sebuah aplikasi salah satu contohnya adalah
library H2O yang dibuat oleh H2O.ai. H2O telah memudahkan non-ahli untuk bereksperimen de-
ngan machine learning , H2O AutoML dapat digunakan untuk mengotomatiskan alur kerja machine
learning , yang mencakup pelatihan otomatis dan penyetelan banyak model dalam batas waktu yang
ditentukan pengguna. Hasil evaluasi terhadap data uji dengan menggunakan model H2O AutoML
dalam memprediksi harga pembukaan Bitcoin memperoleh nilai koe�sien determinasi (R2 ) sebesar
0.968 dan nilai error sebesar 3.48%.
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Pendahuluan

Perekonomian Indonesia dipengaruhi oleh �uktuasi
kurs mata uang asing. Banyak pihak yang memi-
liki kepentingan khusus untuk menyiapkan langkah
strategis, agar tidak mengalami kerugian yang be-
sar. Penelitian dengan judul Analisis Support
Vector Regression (SVR), dalam Memprediksi Kurs
Rupiah Terhadap Dollar Amerika Serikat mampu
menghasilkan akurasi yang cukup baik pada kedua
fungsi kernel yang digunakan, yaitu kernel linier
dan kernel polynomial [1], penelitian yang menga-
mati Pemodelan Data Indeks Harga Saham Gabun-
gan Menggunakan Regresi Penalized Spline meng-
hasilkan nilai ketepatan model terbaik, dapat di-
tunjukkan dari besarnya nilai koe�sien determinasi
(R2 ) dan MAPE [2].

Peneliti berikut memfokuskan Visualisasi Data
untuk Memprediksi Pasar Saham dari Hasil Pengo-
lahan Data Set S&P 500 dengan menggunakan ba-
hasa pemrograman R − Programming yang mampu
menyimpulkan kemampuan untuk meningkatkan
ketepatan dalam penyajian laporan transaksi [3].
Transaksi lain yang merupakan contoh yang proses
transaksi dijalankan mirip dengan penjualan sa-
ham, yang memiliki fungsi yang sama sebagai alat

tukar yaitu Cryptocurrency , berwujud mata uang
digital atau mata uang virtual. Cryptocurrency
yang digunakan menerapkan sistem kriptogra�
untuk mengamankan dan memveri�kasi setiap
transaksi, serta untuk mengontrol pembuatan unit-
unit (token) baru dari suatu cryptocurrency ter-
tentu. Cryptocurrency adalah entri yang terbatas
dalam basis data yang tidak dapat diubah kecuali
kondisi tertentu terpenuhi [4].

Bitcoin merupakan mata uang kripto yang telah
paling terkenal sebagai mata uang digital. Jumlah
Bitcoin beredar secara terbatas, sehingga Bitcoin
baru dibuat dengan tingkat yang dapat diprediksi
dan menurun, dengan perkataan lain permintaan
harus mengikuti besaran in�asi untuk menjaga
harga tetap stabil. Pasar Bitcoin relatif kecil
dibanding potensi yang bisa dicapai, oleh sebab
itu tidak dibutuhkan jumlah uang yang besar un-
tuk pergerakan naik-turunnya harga di pasaran, de-
ngan demikian harga bitcoin relatif mudah berubah
[5].

Berlandaskan pengamatan di atas, peneliti ter-
tarik untuk menerapkan konsep Auto Machine
Learning dengan Menggunakan H2O Automl Un-
tuk Prediksi Harga Bitcoin menggunakan Bahasa
Pemrograman Python, didukung oleh software
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Colaboratory oleh Google atau Jupyter Notebook
yang bersifat open source dan bisa dijalankan
pada semua komputer yang mempunyai sebuah web
browser [6]. Batasan masalah penelitian ini adalah
Cryptocurrency yang akan diprediksi adalah data
historis Bitcoin dimulai dari 17 September 2014 �
26 Maret 2020 tergabung menjadi satu �le csv ter-
diri dari 2018 baris dan 6 kolom.

File ekstensi program berbentuk .ipynb
(Interactive Python Notebook) hanya bisa di-
jalankan dengan Google Colaboratory atau Jupter
Notebook untuk menampilkan keluaran berupa
gra�k prediksi, koe�sien determinasi (R2 ) dan
MAE (Mean Absolute Error) dijalankan terhadap
data test yaitu 20% dari keseluruhan data. Peneli-
tian ini bertujuan membuat aplikasi berekstensi
.ipynb untuk memprediksi harga Bitcoin meng-
gunakan Bahasa pemrograman Python dan library
H2O AutoML dengan harapan mempemudah peng-
guna mengetahui pergerakkan harga Bitcoin.

Tinjauan Pustaka

Sistem keamanan kripto yang ada pada mata uang
digital atau mata uang virtual merupakan su-
atu keunggulan dibandingkan dengan mata uang
konvensional, karena Cryptography menyediakan
mekanisme digunakan untuk mengamankan sistem
dalam mata uang digital dengan cara menyandikan
atau mengkodekan aturan dalam sistem mata uang
kripto itu sendiri [7]. Bitcoin yang diluncurkan
pada tahun 2009, setelah melalui masa 8 tahun,
tepatnya pada bulan Mei 2017 kapitalisasi pasar
mata uang kripto aktif menembus batas $91 mil-
iar.

Financial Stability Board (2018) menyebutkan
bahwa pada tanggal 8 Januari 2018, kapitalisasi
pasar gabungan aset kripto naik hingga $830 miliar,
di mana sekitar 35% disebabkan oleh Bitcoin. Kon-
disi Bitcoin tetap mendominasi pasar, namun di sisi
lain Bitcoin dihadapi oleh masalah teknis dan juga
peningkatan teknologi mata uang kripto yang lain
[4].

Python merupakan bahasa pemrograman in-
terpretatif multiguna dengan �loso� perancangan
yang berfokus pada tingkat kebacaan kode [8]. Si-
tus research.google.com Google Colaboratory atau
"Google Colab" adalah produk dari Google Re-
search yang memungkinkan siapa saja untuk da-
pat menulis dan mengeksekusi kode python melalui
browser, juga sangat cocok untuk diterapkan pada
pembelajaran mesin (Machine Learning), analisis
data, dan pendidikan.

Secara teknis, Colab adalah layanan Jupyter
Notebook yang dihosting yang tidak membutuhkan
pengaturan untuk digunakan, fasilitas lain yang
tersedia antara lain akses gratis ke sumber daya
komputasi termasuk Grapichal Processing Unit
(GPU). Google Colab memiliki beberapa keun-
tungan yang bisa dimanfaatkan secara gratis, di-

antaranya adalah: Graphical Processing Unit
(GPU), Colaborate, mudah terintegrasi dan �eksi-
bel.

H2O.ai adalah sebuah perusahaan yang berg-
erak dibidang Artificial Intelligence dan Machine
Learning yang menyediakan berbagai Library Open
Source yang bernama H2O juga dengan maksud
untuk digunakan secara bebas untuk semua orang.
H2O AutoML dapat digunakan untuk mengotoma-
tiskan alur kerja machine learning , yang mencakup
pelatihan otomatis dan penyetelan banyak model
dalam batas waktu yang ditentukan pengguna.
Kumpulan model stacked atau sebuah model yang
terbentuk dari tumpukkan beberapa model yang
dilatih sebelumnya, lalu pada model terbaik dari
masing-masing jenis akan secara otomatis dilatih
pada koleksi masing-masing model untuk meng-
hasilkan model ansambel yang sangat prediktif,
dalam banyak kasus menjadi model dengan kinerja
terbaik di AutoML Leaderboard [9].

Gambar 1: Aplikasi Auto Machine Learning

Metode Penelitian

Analisis untuk kebutuhan spesi�kasi perangkat
keras (hardware) terdiri dari Personal Computer,
CPU AMD Ryzen 5 3600 6C/12T 3.6Ghz, RAM
: 16GB DDR4, Hardisk : 2TB + 120GB SSD,
GPU : Nvidia GTX 1070Ti, sedangkan spesi�kasi
perangkat lunak (software) yang digunakan adalah
Python 3.8 dan Google Colab. Aplikasi dibuat
dengan menampilkan data harga Bitcoin mentah
dimaksudkan harga yang ditampilkan belum dio-
lah, untuk selanjutnya diubah menjadi tabel, se-
hingga bisa divisualisasikan dengan baik meng-
gunakan gra�k. Agar pengguna dapat melihat
harga Bitcoin yang �uktuatif dengan mudah, proses
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berikutnya data dipisahkan menjadi data train dan
data test dengan tujuan dapat dilakukan pembu-
atan model dan proses training terhadap model
dengan menggunakan library H2O AutoML, model
yang terbentuk diprediksi terhadap data test dan
visualisasi ditampilkan dengan gra�k.

Tahapan penelitian meliputi tahap data input ,
data preprocessing meliputi proses data cleaning ,
data preparation dan data splitting , lalu melakukan
konversi data train dan data test ke H2O
DataFrame, dilanjutkan ke proses training dan
testing, menghitung Koe�sien Determinasi (R2 )
dan Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
terhadap tingkat kesalahan hasil prediksi, ran-
cangan tampilan visualisasi dan tahap akhir di-
lakukan visualisasi hasil prediksi terhadap nilai ak-
tual berdasarkan periode yang diujikan terhadap
model prediksi. Flowchart pada Gambar 1 dapat
menjelaskan proses-proses yang ada pada penelitian
ini. Flowchart pada gambar 1 dijelaskan pada taha-
pan rincian berikut ini:

1. Tahap Load Dataset

Proses �Load Dataset� merupakan tahap data input
yang mengolah Data Bitcoin harian pada periode
17 September 2014 sampai dengan 26 Maret 2020,
data tersebut diperoleh dari situs Yahoo! Finance.
Data Bitcoin tersebut terdiri dari beberapa kolom
yaitu : Date, Open, High, Low , seperti pada Tabel
1 sebagai dari hasil dari input data menjadi Pandas
DataFrame.

Tabel 1: Harga Bitcoin Dengan Pandas DataFrame

Penjelasan Tabel 1 yang dimaksud dengan Open
adalah harga pembukaan dalam bursa perdagangan
Bitcoin. Pada tanggal 17 September 2014, harga
pembukaan Bitcoin adalah 465.864014 dalam sat-
uan Dolar Amerika Serikat (�US$�) yang artinya
harga 1 Bitcoin adalah $465.864.

High adalah harga tertinggi pada saat bursa
perdagangan, Low adalah harga terendah dalam
bursa perdaganan, Close adalah harga saat penu-
tupan bursa perdagangan, Adj Close adalah harga
penutupan yang disesuaikan dengan aksi korporasi
seperti right issue, stock split atau stock reverse
dan Volume adalah jumlah transaksi jual atau beli
yang dilakukan selama bursa perdagangan buka.

2. Tahap Data Preprocessing

Tahap data preprocessing dilakukan untuk mem-
bentuk data Bitcoin yang masih �mentah� men-
jadi bentuk data yang dapat diterima dan dipela-
jari polanya (pattern) oleh model yang akan dibuat.
Tahap ini terdiri dari tiga proses yaitu data
cleaning , data preparation dan data splitting . Hasil
yang diperoleh adalah data input yang terbagi men-
jadi data train dan test , untuk selanjutnya akan
dikonversi ke H2O DataFrame dan siap digunakan
untuk data latih, pengujian model dan visualisasi
hasil prediksi.

2.1 Data Cleaning

Data Bitcoin yang diperoleh dari situs Yahoo! Fi-
nance mempunyai beberapa sampel yang null atau
�NaN�, hal ini dikarenakan setiap tahun terdapat
hari libur bursa perdagangan cryptocurrency yang
mengikuti tanggal hari libur di Amerika. Data
cleaning untuk membersihkan sampel tersebut di-
lakukan, karena model prediksi tidak bisa menerima
masukkan yang tidak mempunyai nilai atau �NaN�.

Gambar 2: Sampel Data yang Mengandung NaN

Data cleaning berfungsi untuk membersihkan
sampel tersebut karena model prediksi yang akan
dibuat tidak bisa menerima masukkan yang tidak
mempunyai nilai atau �NaN�, pada Gambar 2 meng-
gunakan fungsi dari library Pandas untuk melihat
jumlah nilai NaN pada sampel. Fungsi �.isna()�
untuk mencari nilai NaN dan fungsi �.sum()� un-
tuk menjumlahkan berapa sampel yang mengan-
dung nilai NaN tersebut.

Gambar 3: Contoh (sample) yang Telah Diber-
sihkan

191

Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 20 No : 2, Juni 2021,  p-ISSN  1412-9434/e-ISSN 2549-7227



Cara menghapus contoh (sample) dengan meng-
gunakan fungsi �.dropna()� yang telah tersedia dari
library Pandas lalu melihat kembali apakah masih
ada nilai contoh (sample) yang �NaN� atau tidak
dengan menggunakan tiga fungsi �print� yang di
dalamnya terdapat beberapa fungsi dari library
Pandas yaitu fungsi �df.tail()� untuk melihat 5 con-
toh (sample), �df.isna().sum()� untuk melihat dan
menjumlahkan nilai NaN yang ada pada dataset
yang telah dimasukkan ke dalam variabel df dan
�df.shape� dan terakhir untuk melihat berapa baris
dan kolom yang ada pada dataset, selanjutnya
dapat diketahui bahwa data Bitcoin sudah tidak
memiliki nilai NaN dan memiliki 2017 contoh
(sample)/baris. Langkah proses penghapusan da-
pat ditampilkan pada gambar 3. Tampilan pada
Gambar 3 menjelaskan bahwa kolom open, high,
low , close, adj close dan volume menunjukkan
angka null .

2.2. Data Preparation

Dataset Bitcoin yang telah dibersihkan, dilan-
jutkan ke tahap data preparation untuk mendap-
atkan model distribusi lag . Analisis regresi yang
melibatkan data runtun waktu, jika model regresi
memasukan tidak hanya nilai variabel bebas saat ini
atau X1 tetapi juga nilai variabel bebas masa lalu
pada waktu t − 1 , t − 2 dan seterusnya [10]. Model
regresi seperti ini disebut model distribusi lag ,
ketika distribusi lag telah dilakukan pada dataset
Bitcoin, maka kolom pada dataset tersebut bertam-
bah menjadi 34 kolom. Model regresi seperti ini
disebut model distributed lag . Berikut ditunjukkan
rumus dari distribusi lag [14].

Yt = α+ β0Xt−1 + β1Xt−1 + β2Xt−2 + ut

Rumus distribusi lag yang telah diproses pada
dataset Bitcoin, maka kolom pada dataset tersebut
bertambah menjadi 34 kolom. Berikut ditunjukkan
pada Gambar 4 hasil kolom yang terbentuk oleh
karena distribusi lag dan pada Gambar 4 adalah
beberapa kolom harga pembukaan (�Open�) yang
terbuat dari distribusi lag beserta value di dalam-
nya.

Gambar 4: Seluruh Index Kolom Setelah Lag Ter-
distribusi

Gambar 4 menjelaskan bahwa semua index yang
ada, kecuali �Open� akan dipakai sebagai variabel

X untuk proses training pada model dan variabel �
variabel tersebut tidak perlu untuk diolah, karena
akan diolah secara otomatis dengan menggunakan
model H2O AutoML. Harga pembukaan setelah di-
lakukannya distribusi lag terlihat pada Gambar 5,
distribusi lag membuat sebuah kolom harga pem-
bukaan menjadi 7 kolom harga pembukaan.

Gambar 5: Kolom Harga Pembukaan

Gambar 5 menjelaskan secara singkat perbe-
daan antara kolom harga Open yang asli dengan
kolom yang lain, dengan memperhatikan lag terdis-
tribusi, maka terjadi pergeseran nilai pada kolom
�Open_lag1� adalah nilai yang ada pada baris ke-
dua pada kolom �Open�, begitu juga nilai yang
ada pada �Open_lag2� adalah nilai dari baris ke-
dua pada kolom �Open_lag1� begitu pula sampai
kepada �Open_lag3�. Lalu, nilai yang ada di dalam
kolom �Open_avg_window_length2� adalah rata-
rata dari hasil penjumlahan kolom �Open� dan
�Open_lag1� per baris, begitu juga dengan kolom
�Open_avg_window_length� dan seterusnya .

2.3. Data Splitting

Dataset Bitcoin selanjutnya dibagi menjadi data
train dan data test , seperti visualiasi yang ada
pada Gambar 6 di bawah ini. Pembagian data ini
berguna untuk menentukan data yang ingin dilatih
dan data yang akan menjadi evaluasi model untuk
menentukan ke akuratan prediksi dan tingkat ke-
salahan (error).

Gambar 6: Visualisasi Pembagian Data Train dan
Data Test

Gambar 6 menunjukan Pembagian dilakukan
dengan presentasi data train 80% dan data test
20%, sehingga diperoleh dataset Bitcoin dataset
train sebanyak 1611 sampel/baris dan 34 kolom,
sedangkan dataset test memiliki 403 sampel/baris
dan 34 kolom.
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3. Tahap Konversi DataFrame

Data train dan data test berada pada format Pan-
das DataFrame, namun untuk menggunakan model
H2O AutoML Pandas DataFrame tidak bisa digu-
nakan sebagai input . H2O mewajibkan penggunaan
H2O DataFrame sebagai input agar bisa menggu-
nakan model H2O AutoML. Berikut proses pengu-
raian dan mengonversikan data train dan data test
dari Pandas DataFrame ke H2O DataFrame.

Gambar 7: Parse Pandas DataFrame ke H2O
DataFrame

Gambar 7 menunjukkan proses parse atau
penguraian dan mengonversikan data train dan
data test dari Pandas DataFrame ke H2O
DataFrame membutuhkan waktu yang cukup
singkat (kisaran waktu yang dibutuhkan kurang
dari satu menit). Hasil dari proses mengonver-
sikan Pandas DataFrame ke H2O DataFrame, H2O
DataFrame hampir tidak berbeda dengan Pan-
das DataFrame tetapi terlihat jelas bahwa H2O
DataFrame tidak memiliki garis pembatas antar sel
dan tidak memiliki kolom indeks yang biasa terletak
paling kiri yang memiliki indeks baris berbentuk
tanggal.

4. Permodelan dan Prediksi

Langkah berikutnya adalah konversikan dataset
Bitcoin ke dalam H2O DataFrame, maka yang
harus dilakukan selanjutnya adalah pembuatan
model H2O AutoML hingga memprediksikan harga
pembukaan Bitcoin dengan menggunakan model
yang telah dibuat. Tetapi sebelum melanjutkan
untuk membuat model hingga proses prediksi,
ada beberapa tahapan yang harus dilalui di-
antaranya menentukan variabel X (�Predictors�)
dany (�Response�), membuat model H2O AutoML,
melatih (�training�) model, memilih model terbaik
dan memprediksi harga pembukaan (�Open�) Bit-
coin dengan menggunakan model terbaik.

4.1. Menentukan Variabel Predictor dan Re-

sponse

Semua model H2O mengharuskan untuk mema-
sukkan variabel X (�Predictors�) dan Y
(�Response�). Variabel predictor adalah sebuah
variabel masukkan atau input yang bersifat inde-
penden/bebas biasanya dilambangkan dengan huruf
`X ' sedangkan response adalah variabel keluaran
atau output yang bersifat dependen/bergantung
kepada variabel masukkannya, biasanya variabel
response dilambangkan dengan huruf `Y '. Gam-
bar 8 menunjukkan proses pembentukan variabel
X dan variabel Y .

Gambar 8 menjelaskan bahwa penggunaan
model H2O AutoML tidak perlu sulit untuk
menentukan variabel X dan Y , karena dengan
auto machine learning , model tersebut yang akan
menentukkan dan mengolah variabel predictor itu
sendiri, oleh sebab itu pengguna bisa memasukkan
semua kolom ke dalam variabel predictor kecuali
kolom yang ingin diprediksi, dalam kasus ini kolom
�Open� akan menjadi variabel response atau vari-
abel `y' sehingga kolom �Open� tidak akan dima-
sukkan ke dalam variabel X atau predictor.

Gambar 8: Gambar 8. Variabel X dan Y

4.2. H2O AutoML Model

Variabel masukkan dan variabel keluaran yang
telah dide�nisikan, merupakan keseluruhan syarat
yang harus dipenuhi untuk membuat model H2O
AutoML. Proses pende�nsian Model H2O AutoML
dapat dilihat pada Gambar 9.

Gambar 9: Mende�nisikan Model H2O AutoML

Kemudahan membuat model H2O AutoML da-
pat dijelaskan pada Gambar 9, pengguna hanya
memasukkan fungsi �H2OAutoML()� ke dalam se-
buah variabel yang bernama �aml�, di dalam
fungsi model tersebut terdapat parameter yang bisa
dikosongkan karena sudah menjadi �tur sebuah
model auto machine learning akan berjalan secara
otomatis, namun peneliti memasukkan dua param-
eter yaitu parameter �max_runtime_secs� untuk
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mengatur waktu running model dan �seed � untuk
memastikan bahwa angka acak yang dihasilkan oleh
algoritma machine learning selalu sama setiap kali
dijalankan.

4.3. Proses Training Model H2O AutoML

Tahap selanjutnya adalah proses melatih atau
training model H2O AutoML. Tahap melatih model
adalah tahap yang paling lama untuk dijalankan,
tetapi dapat diatasi dengan menggunakan param-
eter �max_runtime_secs� pengguna bisa merubah
waktu maksimal yang digunakan untuk melatih
model di dalam model H2O AutoML, yang dapat
dijelaskan pada Gambar 10 berikut ini :

Gambar 10: Proses Training Model H2O AutoML

Gambar 10 menjelaskan bahwa variabel �aml�
yang di dalamnya telah dimasukkan model H2O
AutoML dilatih dengan menggunakan fungsi
�train� yang di dalamnya terdapat empat buah pa-
rameter yaitu parameter variabel masukkan (X ),
parameter variabel keluaran (Y ), DataFrame untuk
melatih model (training_frame) dan DataFrame
untuk memvalidasi model (leaderboard_frame).
Proses pelatihan model berjalan hingga maksimal
600 detik atau 10 menit karena telah dideklarasikan
saat pembuatan model.

4.4. Pemilihan Model Terbaik

Proses pelatihan model H2O AutoML selama sepu-
luh menit akan menghasilkan 10 model terbaik den-
gan berbagai macam algoritma dan pengaturan
dari setiap model yang disesuaikan untuk meng-
hasilkan tingkat kesalahan (�Error �) yang paling ke-
cil, sehingga pengguna tidak perlu mengkon�gurasi
model satu per satu untuk mendapatkan model ter-
baik dari dataset saat ini, Gambar 11 menunjukkan
proses pemilihan 10 model tebaik.

Gambar 11: Sepuluh Model Terbaik

Model terbaik yang dihasilkan diurut pada
Gambar 11, dapat dikelompokkan berdasarkan
5 macam kesalahan diantaranya adalah
Mean_Residual_Deviance, RMSE (�Root Mean

Squared Error �), MSE (�Mean Squared Error �),
MAE (�Mean Absolute Error �) dan RMSLE (�Root
Mean Squared Logarithmic Error �), semua kesala-
han ini berguna untuk mengevaluasi model yang
telah menggunakan dataset Bitcoin. Sepuluh model
terbaik tersebut memiliki model_id yang sama con-
tohnya seperti StackedEnsemble, XGBoost dan
GBM. Namun, di dalam setiap model terdapat
kon�gurasi yang berbeda-beda yang sudah terop-
timasi secara otomatis, hal itu bisa dilihat dari
nama belakangnya yang menggunakan angka atau
keterangan seperti model_8 pada model XGBoost
diurutan ke 3 model terbaik.

Pengamatan pada sepuluh model terbaik
yang dibuat secara otomatis oleh AutoML,
maka sudah diputuskan bahwa model H2O
AutoML dengan model_id �StackedEnsem-
ble_BestOfFamily_AutoM L_20200617_063034�
sebagai model terbaik, karena memiliki tingkat ke-
salahan terkecil pada 5 macam kesalahan (�Error �).
Model teratas dari sepuluh model terbaik ini lalu
dimasukkan ke dalam variabel � lead � secara otoma-
tis dengan menggunakan fungsi � leader � yang telah
ada secara default pada library H2O AutoML.

4.5. Prediksi Harga Pembukaan Bitcoin

Model terbaik H2O AutoML yang telah dima-
sukkan ke dalam variabel �lead� lalu digunakan
untuk memprediksi harga pembukaan Bitcoin dari
data train dan data test . Tujuan memprediksi dari
kedua dataset ini untuk memastikan bahwa tingkat
error model lebih besar terhadap data test dan lebih
kecil terhadap data train, dapat dijelaskan pada
Gambar 12 berikut ini.

Gambar 12: Memprediksi Harga Pembukaan Bit-
coin

Gambar 12 menerangkan bahwa variabel �preds�
dan �preds1� digunakan untuk menyimpan hasil
dari prediksi model H2O AutoML terbaik, variabel
�preds� untuk menyimpan hasil prediksi dari data
test dan �preds1� menyimpan hasil prediksi dari
data train. Hasil prediksi tersebut kemudian di-
ubah menjadi variabel �df_results� untuk data test
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dan �df_results1� untuk data train dengan meng-
gunakan format Pandas DataFrame. Lalu peneliti
mencoba untuk menampilkan masing-masing 5 data
nilai asli (�real�) dan hasil prediksinya terhadap ke-
dua dataset tersebut.

5. Evaluasi Model

Evaluasi dibutuhkan untuk mengetahui keakuratan
sebuah model machine learning , karena dari evalu-
asi diperoleh hasil perhitungan dari akurasi, per-
forma dan tingkat kesalahan (�error �). Hasil
prediksi dari model H2O AutoML bisa dievalu-
asi ke akuratannya dengan menggunakan �Koe-
�sien Determinasi� yang dilambangkan dengan R
Squared (R2 ) dan tingkat error model dapat dieval-
uasi dengan menggunakan metode Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) karena metode ini san-
gatlah sesuai untuk masalah prediksi statistik yang
ada pada dataset Bitcoin.

Perhitungan kemampuan sejumlah variabel be-
bas yang ada dalam model persamaan regresi lin-
ier berganda dapat diperoleh dari Koe�sien Deter-
minasi (R2 ) secara bersamaan dan mampu menje-
laskan variabel tidak bebasnya. Nilai R2 berada
di rentang 0 sampai 1. Perolehan Nilai di atas
angka 0,5 dapat dikategorikan `baik', sebaliknya ni-
lai R2 di bawah 0,5, dapat diketegorikan sebagai
nilai `tidak baik'.

Umumnya acuaan yang digunakan dari hasil
penghitungan koe�sien determinasinya, maka se-
buah model regresi yang dihasilkan dari H2O Au-
toML bisa dikatakan �baik� untuk digunakan apa-
bila nilai R2 di atas angka 0,5. Hal ini karena se-
bagian besar variabel terikatnya mampu dijelaskan
dengan baik oleh variabel bebasnya. Sebaliknya,
model regresi linier dianggap �tidak baik�digunakan
apabila nilai R2 di bawah 0,5. Rumus koe�sien de-
terminasi yang digunakan sebagai berikut:

R2 =
SSR

SST

Keterangan:
R2 = Koe�sien Determinasi
SSR = Regression Sum of Squares
SST = Total Sum of Squares

MeanAbsolute Percentage Error (MAPE) atau
rata-rata persentase kesalahan absolut, juga dike-
nal sebagai rata-rata persentase absolut, adalah
ukuran akurasi prediksi metode peramalan dalam
statistik, misalnya dalam estimasi tren, juga digu-
nakan sebagai fungsi kerugian (� loss function�) un-
tuk masalah regresi dalam machine learning . Ru-
mus dari MAPE adalah sebagai berikut :

MAPE =
1

n

∑
|
Actual − Forecast

Actual
| "100

Rumus di atas, jika Actual sama dengan
Forecast , maka MAPE berharga nol, yang artinya

semakin nilai MAPE mendekati 0 maka model san-
gat akurat dan tidak ada kesalahan dalam mem-
prediksi. Penelitian ini menghasilkan Nilai Akurasi
R2 dan error sebagai berikut :

1. Akurasi R2 dan Error prediksi vs test

R2 = 0.96811895122219353

MAPE= 3.48%

2. Akurasi R2 dan Error prediksi vs train

R2 = 0.9992115633449767

MAPE= 1.38%

Hasil dari evaluasi model telah didapatkan untuk
kedua dataset yaitu data train dan data test adalah
nilai koe�sien determinasi (R2 ) sebesar 0.968 untuk
data uji, 0.999 untuk data latih dan nilai MAPE
sebesar 3.48% untuk data uji dan 1.38% untuk data
latih.

6. Perancangan Tampilan Program

Nilai akurasi dan error tidak dapat mudah dipa-
hami oleh sebagian orang, maka visualisasi dalam
bentuk gra�k pada program sangat diperlukan un-
tuk mengatasi masalah tersebut. Membuat tampi-
lan program bisa dilakukan dengan beberapa cara
salah satunya bisa menggunakan koding dengan ba-
hasa pemrograman Python, karena Python memi-
liki beberapa library yang dibuat khusus untuk
menampilkan gra�k dari data asli dan data yang
telah diprediksi oleh model H2O AutoML.

Tampilan program yang digunakan adalah
gra�k plot korelasi dan gra�k plot garis, karena
dataset yang berbentuk tabel dan mempunyai sifat
time series sangat cocok dan valid apabila dita-
mpilkan dengan menggunakan kedua plot tersebut.
Solusi yang diberikan ada pada list perintah pro-
gram berikut ini:

Langkah pengkodean dengan menggunakan ba-
hasa pemrograman Python yaitu menentukan pan-
jang dan lebar plot visualisasi seperti yang terli-
hat pada list program di atas, baris pertama dalam
kode digunakan agar plot visualisasi memiliki pan-
jang 15 dan lebar 7, setelah itu menentukan warna
latar pada plot visualisasi menjadi warna putih,
lalu menuliskan judul pada plot, sehingga peng-
guna dapat melihat plot yang memiliki warna yang
berbeda. Tahap akhir adalah menentukan jenis plot
visualisasi dan data yang ingin ditampilkan serta
warna dari plot itu sendiri, pada kasus ini plot
yang akan digunakan adalah scatter plot atau di-
agram pencar yaitu plot visualisasi dengan bentuk
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titik-titik yang berfungsi untuk melakukan pengu-
jian terhadap seberapa kuatnya hubungan antara
2 (dua) variabel serta menentukan jenis hubun-
gan dari 2 (dua) variabel tersebut apakah hubun-
gan positif, hubungan negatif ataupun tidak ada
hubungan sama sekali. Data yang digunakan adalah
dataset asli dari data latih dan data uji serta data
prediksi untuk tiap-tiap dataset yang akan terbagi
menjadi dua plot.

Gambar 13: Tampilan Output dari Pengkodean
Plot Korelasi

Gambar 14: Tampilan Output dari Pengkodean
Plot Korelasi

Gambar 13 dan 14 adalah tampilan output
dari pengkodean yang telah dilakukan, terlihat
dua plot yang berbeda tingkat kerapatannya yang
disebabkan oleh dataset yang berbeda sebagai in-
put dari data. Namun terlihat juga kedua plot
ini memiliki hubungan yang positif. Pengkodean
Tampilan Plot Garis dapat diperoleh dengan men-
jalankan baris perintah berikut ini:

Langkah pengkodean untuk menampilkan plot
visualisasi garis tidak jauh berbeda dengan
langkah untuk membuat plot visualisasi kore-
lasi. Pengkodean untuk tampilan plot garis hanya
berbeda pada jenis plotnya yaitu line plot , lalu un-
tuk membandingkan dengan kedua data prediksi
dan kedua dataset, maka dalam setiap plot harus
dibuat 2 line plot dengan dataset , label dan warna

yang berbeda agar pembaca atau orang yang meli-
hatnya dapat membedakan dan membandingkan
keakuratan data prediksi terhadap data aslinya.

Hasil dari pengkodean tersebut menunjukkan
dua buah diagram garis yang di dalamnya terda-
pat nilai prediksi terhadap data latih dan data uji.
Plot garis tersebut menunjukkan garis hijau untuk
data prediksi dan warna merah untuk nilai aslinya
yang diambil dari data latih maupun data uji.

7. Visualisasi Hasil Prediksi

Visualisasi hasil prediksi model H2O AutoML
merupakan output atau keluaran dari program yang
peneliti buat agar memudahkan siapapun yang
melihatnya. Pengkodean yang telah dibuat mem-
punyai output yang berbentuk diagram pencar atau
disebut juga dengan scatter plot ada pada Gambar
15.

Gambar 15: Plot Korelasi Data Prediksi Terhadap
Data Uji

Plot korelasi pada Gambar 15 mempunyai
sumbu x yang memiliki nilai data prediksi dan
sumbu y yang memiliki nilai asli dari data uji me-
nunjukkan bahwa pesebaran titik-titik atau dot-
dot yang ada di dalam plot dipengaruhi oleh hasil
prediksi terhadap data uji. Apabila hasil prediksi
tidak sama bahkan jauh dari nilai asli data uji maka
titik-titik tersebut akan menyebar ke berbagai tem-
pat dan tidak bisa membentuk sebuah garis lurus
yang rapat, hal ini disebabkan karena model mem-
prediksi nilai atau value yang tidak ada pada saat
proses training.

Gambar 16: Plot Korelasi Data Prediksi Terhadap
Data Latih

Plot korelasi pada Gambar 16 menunjukkan
titik-titik atau dot-dot yang sangat rapat dan mem-
bentuk garis lurus, berbeda dengan plot korelasi
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terhadap data uji karena model H2O AutoML
dapat memprediksi dengan tepat dan nilai yang
diprediksi tidak jauh berbeda dengan nilai asli pada
data latih. Hal ini disebabkan oleh model mem-
prediksi nilai atau value yang menjadi input untuk
melakukan proses pelatihan (� training�) model.

Gambar 17: Plot Garis Data Prediksi Terhadap
Data Uji

Plot garis pada Gambar 17, hasil prediksi dari
model H2O AutoML ditunjukkan oleh warna merah
muda dan nilai asli dari data uji ditunjukkan
oleh warna hijau. Terlihat bahwa hasil prediksi
mengikuti pola yang ada pada data uji namun
tidak persis sama dengan data uji, hal ini sudah
dibuktikan pada evaluasi model yang menghasilkan
tingkat akurasi model terhadap data uji yang men-
dapatkan nilai (R2 ) 0.968 dan nilai error 3.48%.

Gambar 18: Plot Garis Data Prediksi Terhadap
Data Latih

Plot garis pada Gambar 18 menunjukkan bahwa
model H2O AutoML yang telah dibuat memiliki
akurasi yang sangat tinggi dan error yang kecil
sehingga data prediksi hampir sama persis ter-
hadap data latih. Hal ini sudah dibuktikan pada
evaluasi model yang menghasilkan tingkat akurasi
model terhadap data latih yang mendapatkan ni-
lai (R2 ) 0.999 dan nilai error 1.38% yang dise-
babkan karena model memprediksi nilai atau value
yang menjadi input untuk melakukan proses pelati-
han (�training�) model sehingga model dapat mem-
prediksi dengan mudah nilai data latih. Namun
plot garis ini juga menunjukkan bahwa model di-
gunakan overfitting terhadap data yang digunakan.
Overfitting adalah suatu keadaan dimana data yang
digunakan untuk pelatihan itu adalah yang "ter-
baik". Sehingga apabila dilakukan tes dengan
menggunakan data yang berbeda dapat mengu-
rangi akurasi. Terjadinya overfitting saat mem-
prediksi nilai pada data latih adalah hal wajar

dan sering digunakan untuk membandingkan de-
ngan model yang memprediksi terhadap data uji,
overfitting yang tidak boleh dibiarkan adalah saat
model memprediksi data uji karena model tersebut
akan memiliki tingkat akurasi dan error yang san-
gat tinggi apabila menggunakan data yang berbeda
atau belum ada.

Penutup

Model H2O AutoML telah berhasil di-
jalankan dengan model_id: StackedEnsem-
ble_BestOfFamily_AutoML _20200617_063034
merupakan model yang baik. Berdasarkan hasil
dari nilai statistik pada hasil memprediksi harga
pembukaan Bitcoin model tersebut memperoleh ni-
lai koe�sien determinasi (R2 ) sebesar 0.968 dan
nilai error sebesar 3.48% terhadap data uji dan ni-
lai koe�sien determinasi (R2 ) 0.999 dan nilai error
sebesar 1.38% terhadap data latih, dapat dilihat
bahwa model H2O AutoML memberikan tingkat
akurasi yang cukup baik karena nilai R2 cenderung
mendekati 1 dan error hampir 0%.

Saran untuk pengembangan lebih lanjut untuk
menyempurnakan dan memperluas penggunaan ap-
likasi yaitu dengan mencoba menggunakan dataset
dari cryptocurrency lainnya, memperbarui dataset
dan pengotomatisan aplikasi supaya dapat mem-
prediksi harga Bitcoin atau uang digital lainnya se-
tiap hari secara terus menerus.
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