Seminar Nasional Teknologi Informasi dan Komunikasi STI&K (SeNTIK)
Volume 4 Nomor 1, 23 September 2020, ISSN : 2581-2327

OPTIMASI PORTOFOLIO DAN PREDIKSI CRYPTOCURRENCY
MENGGUNAKANDEEP LEARNING DALAM BAHASA PYTHON

Adhitio Satyo Bayangkari Karno® ,Widi Hastomo?, Dodi Arif? dan
Eka Sally Moreta?
BUniversitas Gunadarma
JI. Margonda Raya No. 100, Depok, Jawa Barat 16424
@STMIK Jakarta STI&K
JI. BRI No.17, Radio Dalam, Kebayoran Baru, Jakarta Selatan 12140
{adnh1t10.2, widie.has}@gmail.com

ABSTRAK

Penelitian ini menggunakan 2 metode, yaitu analisa portofolio berfungsi memilih jenis saham
cryptocurency yang memberikan keuntungan dengan risiko kecil dan prediksi jenis saham terpilih
menggunakan Deep Learning (DL). Untuk memperoleh prediksi akurasi tinggi dilakukan optimalisasi DL
dengan mengkombinasikan model LSTM (Long Short Term Memory) dan GRU (Gated Recurrent Unit) ke
dalam 5 tipe hidden layer arsitektur DL. Hasil dari penelitian ini yaitu, terpilihnya 3 sahamportofolio BTC-
USD, BNB-USD, dan XRP-USD yang mampu memberikan keuntungan dan risiko yang minim, serta hasil
prediksi terbaikuntuk BTC-USD dengan epoch = 450, RMSE=375.5336079 dengan arsitektur layer GRU,
GRU, GRU, GRU. Portofolio BNB-USD, epoch 40, RMSE=0.8718438 dengan arsitektur layer GRU, GRU,
GRU, GRU. Portofolio XRP-USD, epoch 45, RMSE=0.00962406 dengan arsitektur layer GRU, GRU,
LSTM, LSTM.
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PENDAHULUAN februari 2020 mencapai angka $1200 billion
[31.
Tahun 2008 menjadi awal mula
berdirinya bitcoin dengan didaftarkannya P —— e
domain bitcoin.org, yang berfungsi sebagai ‘ o - -

media transaksi antar peserta.
Cryptocurrency telah mendapatkan
perhatian dunia, kapitalisasi pasar yang
cepat dan besar hal tersebut dibubukan
dengan pendapatan pada tahun 2018 lebih Gambar 1. Daftar saham Cryptocurrency

dari $700 miliar. Keberagaman dengan marketcap tinggi[2]
cryptocurency memberikan pilihan kepada
investor untuk berinvestasi pada produk Penelitian terkait yang dilakukan [4]
yang berbeda. Survei yang telah dilakukan dengan metode komparasi ARIMA (Auto-
oleh [1] mengungkapkan bahwa lebih dari Regressive Integrated Moving Average)
1.500 uang digital diperdagangkan diseluruh memberikan hasil terbaik masing-masing
dunia. sebesar 2,76% dan 302,53 untuk MAPE dan
Pada sepuluh bulan terakhir ini terjadi RMSE, namun Gated Recurrent Unit (GRU)
peningkatan transaksi cryptocurrency yang berkinerja lebih baik daripada Long Short-
sangat signifikan, fenomena ini terjadi disaat term Memory (LSTM), dengan masing-
pandemic covid-19, apakah lebih aman masing 3,97% dan 381,34 MAPE dan
investasi di cryptocurrency? Pada gambar 1 RMSE, data yang digunakan hanya transaksi
terlihat daftar saham cryptocurrency dengan bitcoin  sejumlah  1.639  baris.  [5]
marketcap tinggi, menggambarkan minat berpendapat  bahwa  prediksi  bitcoin
investor yang besar untuk berinvestasi. Pada menggunakan data periode juni-juli 2019
bulan desember 2019 transaksi kurang dari hasil GRU lebih baik dibanding dengan
$600 billion, puncaknya terjadi pada bulan LSTM dan SARIMA. Penelitian [6]prediksi

bitcoin dengan komparasi metode antara

—

]
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ANN (MLP, GRU, LSTM), SVM, Ridge
Regression, dan Heterogeneous Auto-
Regressive Realized Volatility (HARRV)
dengan hasil Ridge Regression yang paling
superior. Prediksi bitcoin yang dilakukan [7]
menggunakan metode RNN dengan akurasi
85,40%, LSTM 92,30%, ARIMA 91% dan
hasil terbaik yaitu GRU dengan akurasi
mencapai 94,70% dan error rate 5,3%.
Kebaruan dari penelitian ini yaitu:

o Memprediksi saham portofolio
cryptocurrency dalam 50 hari kedepan.

e Mengkombinasilan LSTM dan GRU ke
dalam 4 layer arsitektur DL.

o Karakteristik grafik epoch-RMSE,
untuk memudahkan memperoleh nilai
epoch dan mencari susunan kombinasi
layer yang tepat untuk memperoleh hasil
dengan akurasi tinggi.

METODE PENELITIAN

Mean, Varian, Standar Deviasi

Karena data awal yang
dipergunakan adalah 8 data saham, maka
untuk  mengetahui  karakteristik  data
tersebut perlu untuk mengetahui nilai dari
mean, variansi dan kovaariannya.

Mean merupakan salah satu ukuran
di dalam statistik untuk menentukan pusat
kecenderngan dari sekelompok nilai, dalam
hal ini akan dihitung nilai mean untuk tiap
data (8 data) menggunakan formula berikut:

Dimana;
X = rata — rata (mean)
x; = nilai sampel ke i
n = jumlah sampel

Varian adalah suatu nilai yang
dipergunakan untuk mengetahui gambaran
secara humeris seberapa jauh total sebaran
data dari pusat data yang ada dari suatu
kelompok data.

Formula varian:

2 _ Xieq(xi—%)?

§t=EE— 2
Formula standar deviasi:
| ZR(x=x)?
s= T 3)

—
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s? = varian

s = standar deviasi

X = rata — rata (mean)
x; = nilai x ke i

n = jumlah sampel

Kovarian dan Korelasi

Kovarian adalah angka statistik
yang  umum  dipergunakan  untuk
mengetahui pergerakan 2 data. Kovarian
menunjukan nilai  positif jika 2 data
bergerak bersamaan naik atau turun,
menunjukan nilai negatif jika satu data
bergerak naik dan data yang lain turun atau

sebaliknya.
Formula kovarian:
cov =
Yie, (Xi=%) (x=%;) )
n-1
X,
= rata
— rata untuk data pertama
X

rata — rata untuk data kedua

nilai x ke i untuk data pertama
x;j = nilai x ke j untuk data ke dua
n = jumlah sampel

cov = kovarian

Korelasi merupakan  ukuran
statistik ~yang  dipergunakan  untuk
mengetahui bentuk dan kekuatan hubungan
antara 2 data atau variabel.

nZXY) - EXHEY)

v =
JaEx?) - Exome(Er?) - @

x,

Dimana;
ZXi = jumlah dari X

Z Y = jumlahdariY

ZXi Y = jumlah dari (X;.Y)

ZXL-Z = jumlah dari X
Rumus korelasi Pearson.

Hasil numerik korelasi berupa
bilangan dengan rentang -1 dan 1, dimana
nilai £1 menunjukan hubungan yang kuat,
dan nilai 0 menunjukan hubungan yang
rendah antara dua data.
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Expected Return, return yang
digunakan dari prejalanan historis data
memilih  beberapa investasi dengan
memperolen  keuntungan dari  suatu
investasi. Menghitung expected return
dengan cara menjumlahkan  semua
perkalian masa depan dengan kemungkinan
(probabilitas) kejadian. Nilai expected
portofolio ditujukan dengan menghitung
nilai dari expected portofolio varian.
Formula expected portofolio varian (epvar)

epvar = WT*(Cov)*W .............. (6)
Dimana;
epvar = expected portofolio varian
W = nilai bobot
WT = transpose nilai bobot
cov = matrik kovarian

Efficient  Frontier, merupakan
visualisasi grafik fungsi hiperbola dari
kumpulan portofolio untuk menentukan
nilai expected return maksimal. Nilai
expected return akan terkonsentrasi di Kiri
atas pada grafik efficient frontier.

Sharpe ratio

Sharpe ratio merupakan nilai
maksimum  inestasi, menggambarkan
perbandingan antara return dan risiko:[13].

mean

Sharpe ratio =
p standar deviasi

Semakin tinggi sharpe ratio, akan
memberikan return yang lebih tinggi untuk
tiap satuan risiko.

RMSE dan MSE

Akurasi dari hasil prediksi DL
menggunakan nilai kesalahan RMSE (Root
Mean Square Error) dan MSE (Mean
Square Error). Nilai RMSE umumnya
digunakan untuk mengetahui seberapa jauh
nilai kesalahan dari suatu model terhadap
garis regresi linier[10]. Sedangkan MSE
merupakan kuadrat nilai dari RMSE.
Perbedaannya adalah RMSE mampu
meredam perubahan kesalahan yang besar,
sebaliknya MSE mampu melihat perubahan
kesalahan yang kecil[11].

Rumus RMSE dan MSE:

—

= nilai yang diprediksi
Y ¥y -y, = nilai yang diamati
n = jumlah data yang diamati

Deep Learning

Berawal dari model forward neural
network sederhana kemudian berkembang
menjadi backpropagation neural network,
recurrent neural network (RNN). Karena
ketidak mampuan RNN dalam menyimpan
memori jangka panjang (terutama untuk
data historis), dilakukan penyempurnaan
yang menghasilkan bentuk sell dengan
beberapa gate komplek didalamnya,yaitu
LSTM (Long Short Term Memory).
Banyaknya gate komplek dalam LSTM
tentunya akan mempengaruhi waktu proses.
Penyederhanaan sel dengan jumlah gate
lebih sedikit dan simple membentuk suatu
model baru dinamakan GRU (Gated
Recurrent Unit). Semakin meningkatnya
performa komputer, menggandakan jumlah
layer dan node menjadi suatu hal
memungkinkan dan mudah untuk dilakukan.
Proses learning dari mesin menjadi lebih
dalam sehingga menjadikan mesin lebih
pandai lagi. Perkembangan jumlah layer
dan node ini menjadikan mesin learning
dengan Klasifikasi khusus yang dinamakan
Deep Learning (DL).

forge Iq coll state reset gate

i g8+ 3

input gate output gate update gate

Gambar 2. RNN, LSTM, GRU.[12]

Formula GRU
fi = oW .[heey,xe 14+ By )
ip= (W, .[hey,x, 1+ b;)
C, = tanh (W, .[he_y % ]+ be)
Co=fi*Coy+ ie= G,
O, =06(W,.[he_y, % 1+ B,)
h, = 0, * tanh (C,)
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Formula LSTM
fo= (W lheo, e 1+ By )
ip=oc(Wi.lhey, . 1+ b;)
Ce = tanh (W . [heoy e 1+ Be)
Ci=fixCoyt i G
0y = 6 (W,.[hyy,x, [+ b,)
h, =0, = tanh (C,)

Skenario Penelitian

Gambar 3. Skenario Penelitian

Data mentah

Sumber data penelitian diperoleh
dari “finance.yahoo.com”, berisi 9 data
saham top Crytocurrency dunia, Vyaitu:
BCH-USD, BNB-USD, BTC-USD, EOS-
USD, ETH-USD, LTC-USD, USDT-USD,
XLM-USD, XRP-USD. Data mulai dari
tanggal 8-8-2018 s/d 13-8-2020, jumlah
736 baris, dengan memilih satu fitur “close”
dari setiap data saham.

Symbols BCHUSD BNB-USD  BTC-USD EOS.USD ETH-USD LTCUSD USDT-USD XLM-USD XRP-USD

Date

2018.0808 610781006  12.8580 0563229980 580231 365.588013 6380801 100424 0221435 0.346771

20180809 572437988 121308 6184709961 527668 334175995 59394001  1.00158 0225430 0.320426

2018.0810 566773010 117366 6205720080 501716 322112000 58350100 100085 0217665 0.301262

Symbols BCHUSD BNB.USD  BTC.USD EOSUSD ETH-USD LTC-USD USDT-USD XLM.USD XRP-USD

Date

2020.08-11 287606781 21751450 11584.934570 3060108 391.024170 54968586  1.013791 0.102179 0284930

20200812 299516388 22.075546 11784.137695 3181062 428741791 57741318  1.020210 0102137 0297807

2020.0813 203308041 23.080792 11788.871084 3254867 437.307807 56753124  1.001024 0.104072 0.300371

(736, 9)

Gambar 4. Data mentah cryptocurrency

Portfalio Close Price Histary
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Gambar5-a. Sebaran saham BTC-USD
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Portfolio Clasa Price History

Close Price USD ($)
M 5

Gambar5-b.Sebaran 8 saham XRP-USD, BCH-
USD, ADA-USD,LTC-USD, BNB-USD,
NEO-USD, DASH-USD,EOS-USD.

oo o a0

Gambar5—c.Sebar5n rasio 9 saham

Analisa Portofolio

Proses selanjutnya yaitu dari 9 data
mentah dilakukan pemilihan data untuk
memperkirakan saham bernilai return tinggi
dan resiko dapat diperkirakan untuk
diinvestasikan. ~ Pemilihan  dilakukan
dengan menggunakan analisa portofolio
dari 9 data saham.

Ada beberapa tahap yang dilakukan
dalam melakukan analisa portofolio.

1. Bobot awal

Pertama adalah memberikan nilai
bobot awal dengan besar yang sama untuk
9 saham, jumlah semua bobot harus 100%.
Setiap data saham akan memiliki bobot
awal sebesar 11% (Gambar 6).

# Assign weights to the stocks. Weights must = 1
display(np.array(dataset.columns))
w_awal = 1/len(dataset.columns)
weights=np.full(
shape=len(dataset.columns),
i1l value=w_awal,
dtype=np.float)

weights

array(['BCH-USD', 'BHB-USD', 'BTC-USD', 'EOS-USD', 'ETH-USD', 'LTC-USD',
'USDT-USD', 'XLM-USD', 'XRP-USD'], dtype-object)

array([@.11111111, 8.11111111, 8.11111111, ©.11111111, @.11111111,
6.11111111, @.11111111, 8.11111111, 8.11111111])

Gambar 6.. Bobot awal untuk 9 data

2. Return harian

Selanjutnya dihitung untuk proses
return sederhana harian dengan cara

]
)



Seminar Nasional Teknologi Informasi dan Komunikasi STI&K (SeNTIK)
Volume 4 Nomor 1, 23 September 2020, ISSN : 2581-2327

menghitung (new_price—old_price)/
old_price atau (new_price/old_price)-1.

#Show the daily simple returns, NOTE:
returns - dataset.pct_change()
returns

Formula = new_price/old_price - 1

Symbols BCH-USD BNB-USD BTC-USD EOS-USD ETH-USD LTC-USD USDT-USD XLM-USD XRP-USD
Date
2018-08-08 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
2018-0800 -0.062777 -0.056556 -0.058300 -0.000500 -0.085022 -0.071690 -0.002649 0.018041 -0.075072
2018-08-10 -0.009896 -0.032496 0.017951 -0.049162 -0.036101 -0.017424  0.008257 -0.034445 -0.059808
20180811 0.007385 0.000443 0.004282 -0.000598 -0.007892 0.016604 -0.009269 0.027271 -0.011258
2018-0812 -0.061269 -0.128007 -0.003973 -0.077807 -0.103498 -0.041800  0.003432 -0.000188 -0.062500
2018-0813 -0.049763 -0.079006 -0.015530 -0.009103 -0.026398 -0.040262 -0.006362 -0.030854 -0.011511

Gambar 7.Return sederhana harian

3. Korelasi

Pergerakan antara dua data secara
numeris dihitung menggunakan Kkorelasi.
Hasil perhitungan korelasi antar 2 data
saham divisualisasi dalam format heatmap
sebagai berikut: (Gambar 8)

dataset.corr

Symbols BCH-USD BNE-USD BTC-USD EOS-USD ETHUSD LTC-USD USDT-USD XLM-USD XRP-USD
Symbols
BCHUSD 1000000 0298207 0.272458 0800541 0692279 0527151 -D.423211 0.651087 0.513800
ENB-USD 0208207 1000000 0725738 0432100 0835252 0873822 -DOTESTT 0288354 0.025525
BTC-USD 0273456 0726768 1000000 0.138626 0535120 0491456 0210213 0235084 -D.210818
EOS-USD 0800541 0462100 0.138326 1.000000 0492037 0778052 -0.278257 0614778 0730102
ETH-USD 0852279 0535252 0.680180 0492037 1000000 0527548 0236389 0278274 0192877
LTCUSD 0527181 0873623 0491458 0778052 0527548 1000000 0117081 0.080742 0.306268
USDT-USD 0423211 Q070677 -0.210212 0270257 0236300 017001 1000000 -0.320041 -0.108102
XLM-USD 0651087 -0.233264 -0.255084 0.614778 0276274 0080742 -D320841  1.000000 0.782730
XRP-USD 0513220 0025525 -0.218810 0730102 0492877 0398268 -0.188102 0702730 1.000000

Gambar 8-a. Hasil perhitungan korelasi

100
BCH-USD 100 ﬁm 061 0358 052 N
BNB-usnﬁlon 061 06 s
BTCUSD ﬂ 061 100 051 ﬁ
E0S-USD 061 100 ﬁ 065 B 055 050
P
s
£ EHuUsD 058 051 ﬁ
& 025
LTC-USD 052 064 ﬁ 065 0
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000
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XRP-USD ﬁ 0z -0.25

BCH-USD
BNB-USD

Symbols

Gambar 8-b. Heatmap korelasi

4. Varian dan Kovarian

Karena varian adalah numeris
mengetahui jarak sebaran data dari pusat
data (mean), dan kovarian mengetahui jenis
pergerakan antara 2 data yang berbeda.
Maka menghitung varian dan kovarian
adalah  dengan  menggunakan hasil
perhitungan sebelumnya (return sederhana
harian).  Matrik  kovarian  tahunan
ditunjukan dengan mengkalikan matrik
kovarian dengan hari perdagangan selama 1
tahun (252 hari). Bilangan diagonal dalam
kotak merah (Gambar 9. Varian dan

—
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kovarian) menunjukan nilai varian dan
lainnya adalah kovarian.

cov_matrix_annual - returns.cov() * 252
cov_matrix_annual

Symbols BCH-USD BNB-USD BTC-USD EOS-USD ETH-USD LTC-USD USDT-USD XLM-USD XRP-USD

symbols.
BCH.USD In 965625 I 0467503 0452921 0658260 0601154 0616571 -0.002746 0491644 0488307
BNB.USD 0457503 0316708 0.445887 0435572 0427595 -0.004795 0.363896 0342827
BIC-USD 0452021 0316703 0395120 0386133 0.374614  0.000108 0.306147 0296711
EOS.USD 0658260 0445887 0395120 0550749 0571174 -0.002017 0458723 0473577
ETHUSD 0601154 0435572 0386133 0559749 0516538  -0.004569 0444857 0449599
LTC-USD 0616571 0427596 0374614 0571174 0516538 0002649 0427008 0421240

USDT-USD -0.002746 -0.004798 0.000108 -0.002917 -0.004569 -0.002649 -0.002812 -0.003478
XLMUSD 0491644 0363396 0306147 0458728 0444857 0427008 -0.002812 0422517
XRPUSD 0488307 0342827 0296711 0473577 0449599 0421240 -0.003478 0422517

Gambar 9.a. Matrik Varian dan kovarian

BCHUSD 10

BNBUSD 03 08

symbols

symbols

Gambar 9.b. Heatmap Varian dan kovarian

5. Expected portofolio harian

Expected portofolio harian dihitung
menggunakan formula epvar (formula 5).
Nilai dari expected portofolio volatility
harian adalah nilai akar hasil perhitungan
epvar harian.

port_variance =
port_variance

np.dot(weights.T, np.dot(cov_matrix_annual, weights))

6.37189141088118386

port_velatility = np.sqrt(port_variance)
port_volatility

8.6801727265735917

Gambar 10. Hasil perhitungan portofolio
varian dan volatility

Hasil perhitungan expected portofolio
varian harian (Gambar 10) adalah
0.3710914108 (37%) dan  expected
portofolio  volatility  harian  adalah
0.60917272657 (61%)

6. Annual return, volatility dan variance

Untuk menghitung return, volatility
dan varian untuk periode setahun,
menggunakan hasil dari perhitungan
sebelumnya untuk periode setahun (252
hari).

]
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potoLtoaplekualietu - . m(returns. sk ueigts) © 252 atas dari peta Efficient Forntier (titik kuning
i ) mempuyai nilai yang optimal).

©.2375805784145781

percent_var = str(round(port_variance, 2} * 1@@) + "%’
percent_vols = str(round(port_volatility, 2) * 1@@) + '%’
percent_ret = str(round(portfolioSimpleAnnualReturn, 2)*108)+'%
print("Expected annual return : "+ percent_ret)

print( Annual volatility/standard deviation/risk : '+percent_vols)
print(Annual variance : '+percent_var)

Expected annual return : 24.8%
Annual volatility/standard deviation/risk : 61.8%
Annual variance : 37.0%

Gambar 11. Hasil perhitungan return, volatility
dan variance tahunan

Dari gambar 11, perhitungan nilai Gambarl3. Peta Efficient Frontier 9 data
expected return tahunan adalah 0.23758957 Cryptocurrncy
(24%), dengan tingkat resiko 61% dan
varian 37%. Pertimbangan persentasi ini Dengan mengambil contoh kasus
diperoleh jika menggunakan asumsi bobot untuk dana yang dimiliki adalah $15.000
awal yang sama besar di 9 data saham. (lima belas ribu dollar), maka program akan
7. Optimasi Portofolio dan Efficient dapat mengalokasikan secara terpisah ke
Frontier saham-saham tertentu  dengan lebih
menguntungkan.

Nilai  persentasi awal hasil
perhitungan sebelumnya, dijadikan sebagai

from pypfopt.discrete_allocation import DiscreteAllocation, get latest prices

acuan untuk merancang nilai persentasi e s = (i T e feres)
- . - - weights = cleaned weigh
r6turn dan VOIatIIIty yang Ieblh balk Iagl :glg ;;?cr:tzzq(;ozvaﬁgn'(:\jeights, latgst_prices, total_portfolio_value=15608)
Optimalisasi portofolio dapat lebih menjadi i ]
maks|mum dengan menghltung nilai print("Funds remaining: ${:.2f}".format(leftover))
1~ 1 1 1 1 1 i 11 ion: {'BNB-USD": .,'—':.,'—‘!.}

efficient frontler_ dan n_|Ia| maks!mgl dari ey, S0 L IO L, P 410
sharpe ratlo,_ sehingga diperoleh nilai bobot Gambar 14. Perhitungan allocasi discrete
baru untuk tiap data saham dengan expected untuk nilai portofolio $15.000
return lebih menguntungkan dan volatility
(risiko) yang lebih minim. Hasil perhitungan alokasi discrete

. . (Gambar 14) dengan nilai portofolio
Nelihts = s nan sharpe() oxinize the Sharge ratic, and gt the raw weignt $15.000 adalah investasi saham BNB-USD
cleaned_weights = ef.c
Brin(ceanedelghts) riote e nelgns may have sone rounng ervor, sebesar 140 lembar, BTC-USD sebesar 1
T o e i lembar dan XRP-USD sebesar 4 lembar,
o s (B to0 s st (BICET, 650, dengan sisa dana yang tidak terpakai
(UT-U50%, 0.0), (HUVISD', 0.0), (HP-UD', 0.0)]) sebesar $0.16. Data harga terakhir untuk
Xpectea annual return: .
annual volatility: o1.8% BNB-USD, BTC-USD dan XRP-USD

Sharpe Ratio: ©.67

masing-masing adalah $23.069,
$11.768,87, dan $0,30. Untuk melakukan
pengecekan dapat dihitung (140 X

(©.43358907244749567, @.6180409558563685, 0.6691936327656786)

Gambar 12. Optimasi portofolio

Hasil perhitungan nilai bobot baru $23.069)+(1 x $11.768,87)+(4 x $0,30) +
(Gambar 12) yaitu: BCH-USD=0.0, BNB- $0,16 = $14.999,89 adalah sama dengan
USD=0.49204, BTC-USD=0.50796, EOS- modal dana yang dipergunakan untuk
USD=0.0, ETH-USD=0.0, LTC-USD=0.0, investasi portfolio.

USDT-USD=0.0, XLM-USD=0.0, XRP- Dataset

USD=0.0. Dengan expected return=43.4%, Hasil dari analisa portofolio
volatility=61.8%,  sharpe  ratio=67%. diperoleh 2 data saham (BNB-USD dan
Dengan optimasi ini nilai return naik dari BTC-USD) dengan kategori ~mampu
24% menjadi 43.4% dan tingkat resiko yang memberikan benefit bagi para investor.
tidak berubah semula 61% menjadi 61.8%. Namun dalam penelitian ini akan dilihat
Optimasi ini telah menaikkan return prediksi untuk 3 data saham (BNB-USD,
walaupun risiko yang tidak berubah. Hasil BTC-USD, dan XRP-USD), dijadikan
perhitungan ini berada di daerah sekitar kiri sebagai dataset dalam proses prediksi.
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Agar mesin dapat melakukan
proses belajar dan pengujian, maka data
harus dipisahkan untuk kedua proses
tersebut dalam cara membagi data yang ada
menjadi dua bagian, data trainning (70%-
80%) dan data testing (20%-30%).
Pemisahan data ditampilkan (Gambar 15)
dalam bentuk grafik untuk 3 data saham
BNB-USD, BTC-USD, dan XRP-USD.

Gambarl5-b.Sebaran déta trainning dan data
testing BNB-USD

Gambarl5-c.Sebaran d‘éta trainning dan data
testing XRP-USD

Kombinasi layer

Arsitektur DL melibatkan 4 hidden
layer, membentuk5 tipe kombinasi layer
menggunakan 2 model yaitu LSTM dan
GRU (Gambar 12).

Tipe Layer-1 Layer-2 Layer-3 Layer-4
0 LSTM LSTM LSTM LSTM
1 GRU GRU GRU GRU
2 LSTM LSTM GRU GRU
3 GRU GRU LSTM LSTM
4 GRU LSTM GRU LSTM

Gambar 16.Hidden layer dengan 5 tipe
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Gambar 17.Kombinasi hidden layer tipe 4

Karakteristik Epoch-RMSE

Salah satu kesulitan lain untuk
menghasilkan prediksi yang akurat, adalah
penetapan nilai epoch dalam proses DL.
Tindakan yang umum dilakukan adalah
dengan cara coba salah (try-error), yang
memakan waktu lama, dan hasil yang
kurang  baik. Untuk itu  sebelum
menggunakan parameter epoch dalam
proses DL, akan lebih baik diketahui dahulu
karakteristik epoch dan RMSE terhadap
data yang digunakan[13]. Dalam penelitian
ini dibuat program untuk menghasilkan
grafik dan numerik yang menunjukan
karakteristik epoch dan RMSE dari setiap
data dengan tipe hidden layer yang berbeda.
Dengan diketahuinya grafik dan numerik
karakteristik epoch dan RMSE (Gambar 18),
dapat dengan mudah menentukan nilai
epoch yang akan dipergunakan dalam
proses DL.

GambarlB—a.Epoch—RMSE untuk BTC-USD.

Gambar18-b.Epoch-RMSE untuk BNB-USD.
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Gambar18-c.Epoch-R‘|'\‘/ISE untuk XRP-USD

HASIL DAN PEMBAHASAN

Terlihat pada gambar 18-a, 18-b,
dan 18-c dengan mengambil nilai epoch
dengan RMSE minimum untuk tiap tipe
kombinasi layer dapat dinyatakan secara
numerik dalam tabel berikut ini: (Tabel 1).

Tabell-a. Epoch RMSE minimum untuk

BTC-USD.
Tipe | Epoch RMSE
Layer
0 40 572.7373956
1 45 375.5336079
2 25 494.3111223
3 40 4748351978
4 35 505.1723692

Tabell-b. Epoch RMSE minimum untuk

BNB-USD.
Tipe | Epoch RMSE
Layer
0 35 1.0908165
1 40 0.8718438
2 25 1.0668859
3 15 1.1607289
4 45 0.9358524

Tabell-c. Epoch RMSE minimum untuk

XRP-USD.
Tipe | Epoch RMSE
Layer
0 35 0.0119218
1 25 0.0109056
2 35 0.0109347
3 45 0.00962406
4 45 0.01082122

Dari tabel 1 terlihat bahwa untuk data:

e BTC-USD hasil prediksi terbaik yang
diperoleh adalah tipe 1 dengansusunan
layer GRU, GRU, GRU, GRU

e BNB-USD, tipe 1 dengan susunan layer
GRU, GRU, GRU, GRU

e XRP-USD, tipe 3 dengan susunan layer
GRU, GRU, LSTM, LSTM.

Hasil grafik dengan prediksi
terbaik sesuai dengan tabel 1-a
(berwarna merah) untuk BTC-USD

—
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terlihat pada gambar di bawah ini:
(Gambar19).

Gambarl9-a. Rmse-eﬁoch tipe 1 BTC-USD

Gambar19-b. Sebaran dataset testing, prediksi
dan future prediksi tipe 1, BTC-USD

Hasil grafik dengan prediksi
terbaik sesuai dengan tabel 1-b (berwarna
merah) untuk BNB-USD terlihat pada
gambar di bawah ini: (Gambar 20).

Grafik20-a. Rmse—echh tipe 1 BNB-USD

Grafik 20-b. Sebaran d:ataset testing, prediksi
dan future prediksi tipe 1, BNB-USD

Hasil grafik dengan prediksi
terbaik sesuai dengan tabel 1-c (berwarna
merah) untuk XRP-USD terlihat pada
gambar di bawah ini: (gambar 21).
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Grafik 21-a. Rmse-epoch tipe 3 XRP-USD

Grafik 21-b. Sebaran dataset testing, prediksi

dan future prediksi tipe 3, XRP-USD

PENUTUP

Proses optimalisasi portofolio ini,
diversifikasi investasi dapat dilakukan
untuk memperoleh hasil yang lebih
menguntungkan. Tentunya diversifikasi
portofolio ini juga bergantung dari besar
dana yang akan kita letakan dalam
portofolio ini.

Total dari 9 saham cryptocurrency
setelah melalui proses optimalisasi
portofolio diperoleh 3 saham yang dapat
memberikan keuntungan dengan risiko
minimum, yaitu BTC-USD, BNB-USD,
dan XRP-USD.

Hasil prediksi terbaik untuk BTC-USD
menggunakan nilai epoch 45 diperoleh
nilai RMSE=375.5336079dengan
arsitektur layer GRU,GRU,GRU,GRU.
Hasil prediksi terbaik untuk BNB-USD
menggunakan nilai epoch 40 diperoleh
nilai RMSE=0.8718438dengan
arsitektur layer GRU,GRU,GRU,GRU.
Hasil prediksi terbaik untuk BTC-USD
menggunakan nilai epoch 45 diperoleh

nilai RMSE=0.00962406dengan
arsitektur  layer GRU,GRU,LSTM,
LSTM.

Trend grafik prediksi BTC-USDagak
sedikit mengalami penurunan, tindakan
yang bisa diambil menjual (SELL)
untuk periode pendek atau bertahan
(HOLD) melihat perkembangan
selanjutnya.

—
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Trend grafik prediksi BNB-USD terjadi
kenaikan yang tajam, maka tindakan
yang harus diambil investor adalah
bertahan (HOLD), karena
kemumgkinan akan terjadi kenaikan
harga yang tingi pada saham ini di
kemudian hari.

Trend grafik prediksi XR-USD terlihat
penurunan agak dalam, maka tindakan
yang harus diambil investor adalah jual
(SELL).

Saran

Masih  perlu dilakukan penelitian
dengan menggunakan kombinasi hidden
layer lain atau menambah jumlah hidden
layer sehingga variasi kombinasi dapat
lebih banyak lagi untuk menghasilkan
prediksi yang lebih baik.

Masih diperlukan cara yang lebih baik
untuk dapat menghasilkan fluktuasi
prediksi jangka panjang lebih dari
sekedar penelitian ini yang hanya
mampu  menunjukan trend jangka
panjang.
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