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ABSTRAK

Sebagai mata uang digital pertama di dunia yang muncul pada tahun 2009 Bitcoin menjadi yang paling
populer saat ini selain Ethereum, Binance Coin, Tether, Solana dan sebagainya. Berkembangnya metode
untuk melakukan prediksi harga mata uang digital termasuk Bitcoin semakin penting. Penelitian ini
menggunakan algoritma deep learning dengan memanfaatkan metode Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), Seasonal Autogresive Integrated Moving Average (SARIMA), Long Short Term Memory
(LTSM) dan Gradient Boosting Regressor untuk memprediksi harga Bitcoin. Data diambil menggunakan
dataset seperti harga penutupan harian, volume perdagangan, indikator teknis dan model yang digunakan
untuk jaringan saraf buatan atau tiruan sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dari
empat metode tersebut. Dengan membuat aplikasi berbasis Neural Network yang dapat meningkatkan
keakuratan prediksi harga bitcoin dalam memberikan informasi lebih akurat sehingga diketahui harga
bitcoin kedepannya. Pengolahan data menggunakan aplikasi berbasis pemrograman phyton. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa dengan pendekatan deep learning mempunyai potensi untuk memiliki
kemampuan memprediksi harga bitcoin sehingga dapat dimanfaatkan untuk para pedagang dan investor
untuk mengambil keputusan yang lebih tepat dengan hasil penggunaan metode SARIMA lebih baik
dibandingkan dengan metode lainnya dengan memiliki nilai lebih rendah atau tingkat kesalahan yang lebih
rendah, yaitu dengan nilai RMSE 13692.22 dibandingkan dari metode ARIMA dengan RMSE 14490,55
metode LTSM dengan RMSE 19650,40 dan Gradient Boosting Regressor dengan RMSE 14573,20.

Kata Kunci: Prediksi, Bitcoin, Deep Learning, ARIMA, SARIMA, LTSM, Gradient Boosting Regressor

PENDAHULUAN samaran, tidak diketahui apakah Satoshi

Mata uang  digital  Bitcoin Nakamoto adalah seorang individu atau
mengalami perkembangan yang sangat luar sebuah kelompok. [15]. Bitcoin muncul dari
biasa dan sangat populer dari nilai tukarnya. kekecewaan Nakamoto terhadap krisis
Bitcoin telah menarik perhatian para keuangan yang bermula pada tahun 2007-
pedagang dan investor untuk mencari 2008 dan reaksi pemerintah terhadap krisis
peluang pada pasar kripto yang dinamis. tersebut. Dengan adanya Bitcoin, Nakamoto
Bitcoin adalah mata uang elektronik yang berharap untuk memutus pihak ketiga
dibuat pada tahun 2009 oleh Satoshi dalam transaksi yang dilakukan secara
Nakamoto. Nama Bitcoin pertama kali online, karena menurut Nakamoto selalu
dikenal  oleh  publik  setelah  di ada pihak ketiga yang mengambil
publikasikannya paper yang dibuat oleh keuntungan dalam tiap transaksi online
penemu Bitcoin pada tahun 2009. Paper yang dilakukan seseorang baik melalui
tersebut berjudul “Bitcoin: A peer-to-peer PayPal, kartu kredit, atau Western Union.
electronic cash system”, yaitu membahas Solusi yang ditawarkan untuk mengganti
tentang algoritma dan teknologi yang pihak ketiga adalah dengan membuat
digunakan oleh Bitcoin. Satoshi Nakamoto jaringan sistem yang bernama Blockchain.
sendiri merupakan pseudonym atau nama [2]. Terdapat metode tradisional seperti
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menggunakan analisis secara teknis yang
telah digunakan untuk memprediksi harga
Bitcoin. Namun dengan menggunakan
metode tradisional yang mempunyai sifat
yang tidak terstruktur dari data pada Bitcoin
dapat menyulitkan penerapan dengan
metode ini untuk mendapatkan keakuratan
yang tinggi. Dalam perkembangannya saat
ini pada bidang kecerdasan buatan seperti
deep learning yang dapat digunakan untuk
mengatasi permasalahan untuk
memprediksi harga Bitcoin. [5]. Deep
Learning sebagai bagian pengembangan
Machine Learning dan Artificial
Intelligence (Al) yang merupakan konsep
tentang bagaimana membuat mesin-mesin
yang dapat berpikir cerdas (smart machine)
seperti manusia yang mampu belajar dari
berbagai input dengan outcome yang akurat
[11].

Recurrent Neural Network (RNN)
adalah salah satu algoritma deep learning
yang dapat digunakan untuk mengenali pola
dan melakukan prediksi pada data numerik
berbentuk time series, misalnya ramalan
cuaca dan prediksi harga saham.[1].

Gambar 1. Arsitektur RNN

LSTM (Long Short Term Memory)
merupakan Arsitektur RNN dalam bidang
Deep Learning. LSTM memiliki koneksi
feedback yang mampu memproses titik data
tunggal dengan seluruh urutan data (seperti
spech atau video). LSTM pertama kali
diperkenalkan oleh Sepp Hochreiterdan
Jurgen Schmidhuber pada tahun 1997 dan
LSTM menjadi salah satu model yang saat
ini banyak digunakan Deep Learning untuk
Natural Language Processing (NLP) [13].
Penggunaan model LSTM pada arsitektur

—

192

Recurrent Neural Network (RNN) bertujuan
untuk mempelajari pola data time series
yang panjang dan kompleks yang
diharapkan mampu menyelesaikan
permasalahan vanishing gradient maupun
permasalahan lainnya ketika RNN biasa
tidak mampu menangani data panjang dan
kompleks tersebut. Adapun perbedaan
antara topik penelitian yang diambil penulis
dengan beberapa penelitian dari peneliti
sebelumnya seperti pada Jurnal Nasional
yang berjudul Aplikasi Prediksi Jangka
Pendek harga Bitcoin Menggunakan
Metode ARIMA Jurnal Ilmiah Informatika
Komputer p-ISSN: 0853-8638, e-ISSN:
2089-8045 Vol 25, No 3 (2020) terletak
pada teknik ataupun model, periode data
time series dan platform yang digunakan.
[8].

Menurut Meyler, salah satu metode
peramalan yang dikenal adalah ARIMA.
Metode ARIMA disebutkan memiliki
kelemahan dalam beberapa teknik dalam
mengidentifikasi model dari beberapa kelas
model yang sulit untuk dipahami dan
biasanya  mahal  dilakukan  secara
komputasional. Selain itu proses ini juga
bersifat subjektif dan reliabilitas model
yang dipilih bergantung pada keahlian dan
pengalaman orang yang melakukan
peramalan tersebut.[3]

Salah satu metode untuk melakukan
peramalan pada data time series yaitu
Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average (SARIMA). Metode SARIMA
merupakan pengembangan metode ARIMA
yang memiliki efek musiman. Kelebihan
dari metode ini dapat menerima samua jenis
pola time series meskipun dalam prosesnya
harus distasionerkan terlebih dahulu.
Sarima menggunakan nilai pada masa lalu
dan masa sekarang dari variabel dependen
untuk menghasilkan permalan yang akurat.
[16].

Gradient  Boosting  Regressor
adalah model pembelajaran mesin yang
dapat digunakan untuk masalah regresi,
klasifikasi dan juga menghasilkan model
prediksi yang terdiri dari ensemble model
prediksi lemah pada pohon keputusan yang
menghasilkan error prediksi yang sangat
rendah saat menggunakan median sebagai
metode prediksi.[14].
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Tujuan dari penelitian ini adalah
untuk meningkatkan keakuratan dalam
memprediksi harga Bitcoin, sehingga bisa
memberikan informasi yang lebih akurat
bagaimana harga bitcoin kedepannya. Hasil
dari penelitian ini adalah agar dapat
memberikan ~ pengetahuan  mengenai
prediksi harga Bitcoin di masa depan
sehingga dapat mengambil keputusan yang
lebih baik bagi para pedagang atau investor.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini terdapat 4 tahap, yaitu
pengumpulan data, pengolahan data,
pengujian model, dan evaluasi model.

Pengumpulan Data

.

Pengolahan Data

.

Pengujian Model

v

Evaluasi Model

Gambar 2. Tahapan dalam penelitian

Pengumpulan Data

Pengambilan data dilakukan pada
platform berupa harga bitcoin yang
diperoleh dari situs indodax.com dari tahun
2012 sampai dengan tahun 2021 dengan
total dataset lebih dari 1 juta data. Dataset
yang diambil memiliki 7 buah atribut, yaitu
Date, Open, High, Low, Close, Vol btc,
Vol _currency.

Adapun data yang dikumpulkan
terangkum pada Tabel 1 sebagai berikut :

Tabell : Jenis dan tipe Atribut data Bitcoin

No | Nama Jenis Type
variabel atribut atribut
Data
[1] | Timestamp Numeric | Interval
[2] | Open Numeric | Rasio
[3] | High Numeric | Rasio
[4] | Low Numeric | Rasio
[5] | Close Numeric | Rasio
[6] | Vol btc Numeric | Rasio
[7] | Vol currency | Numeric | Rasio
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Pengolahan Data

Pada awalnya dilakukan import
library pada Gambar 3 yaitu proses
melakukan import pada data library yang
nantinya akan diperlukan berupa dataset.
Berikut pada Gambar 3 adalah proses
pengolahan data yang dilakukan dengan
memanfaatkan pemrograman Python.

Gambar 3 : Proses Import Library

Pada Gambar 4 dapat dilihat
beberapa informasi harga pada saat itu
seperti harga open, high, low, close, dan
lainnya.

Gambar 4. Informasi Harga Bitcoin

Gambar 5 berikut ini adalah data
yang telah disertakan summary statistics
sehingga dapat diketahui beberapa data
seperti min dan max.

Gambar 5. Sumarry statistics

Dalam persiapan data-data sebelum
diproses pada Gambar 6.
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Data Preprocessing

missing_values = data.isnull().sus
print(‘Nissir .

print (missing_values

dfs=data

Gambar 6. Data sebelum diproses

Yang kemudian dilakukan konversi
data-data menjadi waktu berdasarkan hari,
bulan, dan sebagainya. Lalu akan dicari rata-
rata dari konversi data tersebut dan Gambar
7. Data yang dapat diketahui beberapa harga
open, high, dan lainnya. Sehingga datanya
akan muncul hasil harganya yang dimana
terdapat harga open, high, low, dan lain-lain.

Gambar 7. Data-data yang akan diproses

Pada Gambar 8 berikut ini
menunjukkan hasil dari pengolahan data :

of head()

Timestamp Open High low Close Vohume (B10) Vohume,(Currency) Weighted Price

Gambar 8. Harga hasil pengolahan data

—

194

Analisis Data

Dalam melakukan analisis harga
pada data yang digunakan, memungkinkan
diketahui prediksi harganya pada Gambar 9.

Exploratory Data Analysis

iaport matplotlib.pyplot as plt

of['Tinestano’| = pd.to_datetine(df|  Tinestang' |

df set_index(' Tinestanp', inplacesTrue)

Gambar 9. Prediksi harga

Sehingga bisa diketahui harga dari
tahun ke tahun mengggunakan grafik terlihat
pada Gambar 10.

osing Prices over Time

Gambar 10. Grafik prediksi harga per
tahun
Kemudian akan dilakukan proses

analisis prediksi harga sseperti pada Gambar
11 berikut :

plt.figure(figsize=(10, 5)

plt.plot(df.index, df['Open'],
plt.plot(df
plt.plot(df

plt.ylal
plt.xticks(rotation=45)
plt.legend()
plt.grid(True

plt. show(

Gambar 11. Analisis prediksi harga

Kemudian  dapat  ditampilkan
dengan grafik seperti pada Gambar 12.
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Bitcoin Candlestick Chart
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Gambar 12. Grafik Candle Bitcoin

Grafik pada Gambar 12 tersebut
mempunyai keterangan seperti open, close,
high, dan low dengan menggunakan warna
yang mewakili setiap keterangan.

Histogram Daily

Langkah berikutnya adalah
membuat histogram daily untuk menentukan
trading daily dari volume pada bitcoin
dimana pada Gambar 13 terlihat proses
histogram tersebut.

plt.show()

Gambar 13. Proses Histogram daily

Dan menghasilkan grafik seperti
Gambear 14 berikut :

la8 Bitcoin Daily Trading Volume

00 4000 5000 6000
velume (BTC)

Gambar 14. Grafik Histogram Daily

0 1000 2000

Grafik pada gambar 14 tersebut
akan ditentukan oleh frekuensi dari volume
yang ada.
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Closing price
Proses closing price dari volume yang ada
terlihat pada gambar 15.

ltflme(flgsm )
It seatte (df[ Close'), [ "Volune,(61C)'))
1t title( Biteotn € ‘Mg oes 8, Yolume')
1t Xlabel(‘Closing Prie

18 yLabel‘Voluse |
i
f

P
P
f
pitx
! Bie))
olt.grid(Trwe)

ot how

Gambar 15. Proses closing price

Kemudian dapat dilihat grafiknya
pada Gambar 16. Grafik closing price
berikut :

Bitcain Clasing Prices vs. Volume

]
Sllgae & =

000

3000 40000
Closing Price

Gambar 16. Grafik closing price

1 Il ]
o 10000 20000

Membuat grafik closing price ini
untuk mengetahui volume setiap bulan
seperti Gambar 17 berikut :

of Nonth] = df  index
plt.Figure figsiz
df .boxplotcolumn
plt.title
plt.xlabel("Nont
plt.ylabel ('Voluse (BTC)')
plt.grid(True)

plt. show()

, byz"Nonth’)
g Voluse by Nonth')

(Figure size 10006500 with 0 Axes
Gambar 17. Proses Box plot of Bitcoin
daily trading volume by Month

Kemudian grafiknya dapat dilihat
pada Gambar 18 berikut :
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Boxplot grouped by Month
Bitcoin Daily Trading Volume by Month
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Gambar 18. Hasil proses Boxplot grouped

o

by Month
Pengujian Model
Mean Square Error (RMSE)

merupakan turunan dari Mean Squared
Error (MSE). Menghitung dengan cara
menjumlahkan semua kuadrat kesalahan
prediksi. Kemudian membagi jumlah
tersebut dengan banyaknya data waktu
prediksi, kemudian menarik akarnya. [9].
Persamaan RMSE :

RMSE = sqrt((1/n) * Zji=1|"n (y_i-§_1)"2)
Di mana:

n adalah jumlah sampel dalam data

y_i adalah nilai aktual

¥ i adalah nilai prediksi

Penentuan Model Terbaik

Setelah pengujian berhasil
dilakukan pada semua model, kemudian
menentukan model yang terbaik yaitu
model yang memiliki performa yang bagus
dalam memprediksi harga bitcoin dengan
tingkat error rate yang kecil dan memiliki
akurasi yang tinggi.

Berikut dilakukan proses import
pada library yang digunakan seperti terdapat
statsmodels, sklearn, dan tensorflow pada
Gambear 19.

from statsmodels. L del import ARIMA

ce.sarinax import SARIMAX

g import MinkaxScaler
e import GradientBoostingRegressor
import mean_squared_error
mport Sequential

Gambar 19. Import statsmodels, sklearn,
dan tensorflow

Dilakukan pengaplikasian pada
setiap model. Model yang digunakan adalah

—
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model ARIMA dan SARIMA seperti pada
Gambar 20 berikut :

en(df_daily) » @
est_data = df_daily|:train_size

df caily[train size

Gambar 20. Permodelan ARIMA dan
SARIMA

Maka akan dihasilkan output dari
setiap model yang dibuat seperti terlihat
pada Gambar 21 berikut :

durdng Couchy searches

N Tt Tof Tnint Skip Nact  Projp f
Gamba-r- 21.- Hc-zéil output proses dengan
model ARIMA dan SARIMA
Model ARIMA memiliki RMSE 14490,55.

Model SARIMA memiliki RMSE 13692.22

Ujicoba lain yaitu model LSTM
yang akan digabungkan hasilnya dengan
model sebelumnya dengan RMSE yang
terkihat pada Gambar 22 berikut :
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Qbr_mod
gbr_pre »

Gambar 22. Proses model LSTM

Model LSTM memiliki RMSE 19650,40.

Hasilnya akan keluar dari setiap
model yang digunakan termasuk model
Gradient Boosting Regressor pada RMSE
seperti pada Gambar 23 berikut :

Gambar 23. Proses Model Gradient
Boosting Regressor

Model Gradient Boosting Regressor
memiliki RMSE 14573,20

Evaluasi Model

Untuk mengetahui kualitas
keakuratan dari keempat model yang telah
diuji selanjutkan dilakukan evaluasi dengan
melakukan proses RSME value pada model
ARIMA, SARIMA, LSTM dan Gradient
Boosting Regressor seperti pada Gambar 24.
Berikut :

1s and RHSE values
A, 'SARIMA', ‘LSTH', ‘Gradient Boosting Regressor
rmse ima_rmse, lstm_rmse, gbr_rmse]

plt.f (19, 6))

plt.b . rmse_values)

plt.title('RMSE Conparison of Prediction Models')
plt.xlabel('odel')

plt.ylabel('RMSE")

plt.xticks(rotation=45)

plt.grid(True)

plt.show()

Gambar 24. Proses RSME value pada
model ARIMA, SARIMA, LSTM dan
Gradient Boosting Regressor

pe(-1 train_data|
len(train_data), len(train.data) ¢ len(test.cat

—
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Sehingga dari proses RSME value
tersebut didapatkan hasil histogram model
ARIMA, SARIMA, LSTM dan Gradient
Boosting Regressor seperti pada Gambar 25.
Berikut :

RMSE Comparison

of Prediction Models
1501
us
: I I I I
5000
s 4 & &
¥ 4 . A
o
o
#

Gambar 25. Histogram ARIMA, SARIMA,
LSTM dan Gradient Boosting Regressor

HASIL DAN PEMBAHASAN

Sebagaimana langkah proses yang
dilakukan pada penelitian ini dalam
melakukan prediksi harga Bitcoin melalui
dataset yang digunakan dan melakukan
pengujian dan evaluasi pada empat model
yang telah ditentukan dengan memantfaatkan
deep learning yang mampu memaksimalkan
kinerja data yang tidak terstruktur dalam
sebuah aplikasi.

Berdasarkan pengujian dari
keempat model tersebut, yaitu model
ARIMA, SARIMA, LSTM dan Gradient
Boosting Regressor didapatkan hasil sebagai
berikut :

a. Berdasarkan nilai RMSE yang diberikan

model ARIMA  memiliki RMSE
14490,55. Hal ini menunjukkan bahwa
rata-rata  prediksi model ARIMA
menyimpang dari nilai sebenarnya
sekitar yaitu 14490.55 unit.

b. Model SARIMA memiliki RMSE
13692.22. Hal ini  menunjukkan
kinerjanya lebih baik dibandingkan
model ARIMA dengan kesalahan

prediksi yang lebih rendah.

¢. Model LSTM memiliki RMSE 19650,40.
Hal ini menunjukkan bahwa memiliki
kesalahan prediksi yang jauh lebih tinggi
dari model ARIMA dan SARIMA.

d. Model Gradient Boosting Regressor
memiliki RMSE 14573,20. Hal ini
menunjukkan bahwa performanya lebih

]
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mirip dengan ARIMA dalam hal
kesalahan prediksi.

Berdasarkan  hadil  pengujian
keempat model tersebut dapat disimpulkan
bahwa SARIMA menjadi model yang
terbaik diantara model yang diuji, karena
memiliki nilai RMSE terendah atau
kesalahan lebih rendah dibandingkan ketiga
model lainnya atau dapat dinyatakan
memiliki posisi lebih akurat dalam
melakukan prediksi harga Bitcoin.

PENUTUP

Penggunaan Deep Learning dan
pemrograman  Python dengan model
SARIMA mampu memberikan hasil
prediksi harga Bitcoin yang lebih akurat
dengan  memiliki RMSE  13692.22
dibandingkan dengan model ARIMA,
LSTM atapun Gradient Boosting Regressor
yang memiliki nilai RMSE lebih tinggi, dan
tentunya bila dibandingkan dengan metode
prediksi harga Bitcoin yang tradisional. Hal
ini memberikan perkembangan teknologi
untuk memprediksi harga Bitcoin dengan
model yang dipilih dan parameter masih
dapat dioptimalkan lebih lanjut untuk
meningkatkan hasil yang lebih akurat lagi.
Nilai RMSE merupakan salah satu
parameter untuk memberikan penilaian
kinerja model tersebut, tentu diperlukan
parameter lain yang lebih lengkap yang
dapat lebih direkomendasikan ke depan
untuk mempertimbangkan proses evaluasi
yang lebih baik sehingga dapat membantu
menghasilkan prediksi harga Bitcoin yang
sangat dibutuhkan para pedagang dan
investor. Untuk pengembangan penelitian
ini sarannya antara lain  supaya
menggunakan lebih banyak dataset dengan
lebih bervariasi frekuensinya, model yang
lebih kompleks, pengujian yang lebih luas,
mengkombinasikan model-model yang ada
dengan model atau metode lainnya seperti
sentiment analysis agar dapat menghasilkan
tingkat akurasi yang lebih optimal lagi.
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