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5.1. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan bahwa untuk melakukan
implementasi prediksi diperlukan tahap pencncarian model vang sesuai dengan
karakteristik dari  masing-masing d&tmet. Dari  penelitian  fersebut  dapai
disimpulkan sebagai benikut:

1. Model LSTM (Long Shon-Term Memory), GRU (Gated Recurrent
Unit) din BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)digunakan
dalom - analisis. prediksi data sweee series caypﬁ&mwmq;u Lintuk
mengimplementasikan  ketipa model jni, diperiukan whapan yang
penting, Pertama, data fine series crypiocirrency hams dinormalisasi
itk mempermudah pembelijaean oleh rrmdel.sﬁanjmn;rl.'dnm dibagi
menjad interval data (x) schagai input model din turget dag (y) scbagai
pola vang akan dipelajari. Data kemudian dibagi menjadi tiga bagian:
train {untuk pelatihan model), valid (untok vabidasi hasil model dengan
menghitung nilai RMSE), dan test (untuk percobaan prediksi). Model
LSTM, GRU, dan BILSTM dibentuk sesuai dmgln argitekinr masing-
masing model. Selanjutnya, pelatian model dilakukan dengan berbagai
kombinasi hyperparameter seperti dropoil, jumlzh anit, leaming rate,
aptimtze, fumlah epoch, dan ukuran batch. setelah didapatkan hasil dari
setiop model, model terbatk ditentukan berdasarkan mmse terkecil dan
ilabicinn prediksi menggunakan data test yang belum pemah
ditemukan model.

2. Akurasi model LSTM dan GRU dalam memprediksi copiocurrency
ETH dan SOL skan mengalami perubahan dengan perubahan parameter
seperti epocli, learning rate, optimizer, dropoud, jumlah unit, dan Stk
size Dalam penclitian ini, ditemukan bahwa perubahen paramcter-
parameter tersebul menghasilkan wvariasi dalam  akurasi model.
Pemingkatan jumlah epoch dapat menmghkatkan akurasi model hingga
suan batas tertentu sebelum mencapai titik jenuh, sedangkan penurunan
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Jearning rate cenderung meningkatkan akurasi. Berdasarkan hasil
penelitian, optimizer RMSpop membenkan hasil vang lebih baik
dibandingkan dengan Adam dan AdaGirad dalam memprediksi harga
Solana (SOL) dan Ethereum (ETH).

3. Model LSTM, GRU, dan BILSTM semuanya memiliki performa yang
buik dalam memprediksi harga SOL dan ETH, tergantung pada
kombinasi parameter yarg digumakan. Melalui penelitian ini, tefah
ditemukan model dan parameter terbaik berdasarkan jumlah REMSE
terkecil untuk um'ngrudikﬂ erypiocurrency ETH dan SOL. Untuk
Fthereum (ETH), model BiLSTM dengsn dropour 0.005, unit 64,
learaing vate 0005, aptimizer RMSprop, époch T30 don hateh size 64
memberikan hasil RMSE 0.0230, Sedangkan wntuk Selana (SOL),
model BILSTM dengan dropond 0.3, onit 64, fearning rafe (0.003,
u:pn'mr':er RMSprop, epoch 150, dan batch size 32 memberikan hm:.l
RMSE 0.0073. sehingga model terbaik berdasarkan nilod terkecil adalah
BILSTM dengan optimizer RMSprap serta epoch 150,

Dengan demikian, penclitian ini memberikan pemahaman tentang cara kerja
model LSTM, GRU, dan BiLSTM dalam memprediksi data  idme series
cryptocurrency Solana dan Ethreum. Selwin itw, penelifian mi juga mengidentifikasi
kombinasi parameter terbaik untuk-memperoleh mhurasi prndilm yang optimal,
Hasil ini dﬂputnmadl[mm hagi penelitian lebih lanjul dafam bidang prediksi
cryptocurrency dan memberikan koniribus! pada peagambilan keputusan dalar

investas atau analisis pasar

5.2. Saran
Berdasarkan  kesimpulan vang telah dijelaskan sebelumnya, lerdapat
rcherapa saran yang dapat dibernkan;
I, Selain LSTM, GRLU, dan BiLSTM, terdapat berbagai jenis model lain yang
dapat dieksplorasi untuk prediksi data fime series ervptocurrency. Misalny,
miwdel seperti Transformer atau WaveMel dapat menjadi aliernatif yang
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menarik unmk diperimbangkan. Melakukan eksperimen dengan model-
misdel imi diepat memberikan wawisan bamu dan memperluas permahosman
terhadap prediksi crpiocurrency,

b

Selain paramerer-parameter yang telah diuji dalam penalitian ind, masih ada
parameter lain yang dapat dicksplorasi. Misalnys, penggunaan fungsi
aktivasi yang berbeda, penyesuaian lain pada arsitektur model, atan metode
pengoptimalan yang berheds: Melakukan eksperimen dengan parameter-
patameter ini dapat membantu mengoptimalkan performa model dan
mieningleatkan akurasi prediksi,

3. Penggunaan dataset yang lebih luas dan lehih diversifikasi dapat menjadi
langkah selanjumyn, Melibatkan data dari berbagai eriptocurrency dun
sumber yang berbeds dapat memberikan gambaran yang lebih lengkap
tentang dinamika pasar dan memperkaya analisis prediksi. Selain it
mempertimbangkan faktor ekstemal sepeni berita atau xentinyen Pasar juga
dipat meningkatkan keakuratun prediksi.

£ LInmh 'l,:u;_l._-mprrul:h hasil ymng lebih solid don dapat  dipercayn, 'Pl:l'lLI
ditakukan validasi dan evaluasi tambahan. Misshya, melakukan validasi
lintas waktu (out-of-sample valideiion) u.u.hlimmguji 'pﬂﬁ:lrnlll model di
masa depan atan menggunakan memik evaluasl ambahan sepent 'Pm:isinm
Recall, atau Fi-seore. Hal ini akan memberikan pemahumin yang lebih
lengkap fentang sejauh mana model dapat diandalkan dalam prediksi
Dengan mengikuti saran-saran di atss, penelitian lehih lanjut dapat

dilakukan untuk terss meningkatkan performa pn&iksi crptocrrency  dan
memberikan kontribusi yeng lebih berarti dalam bidang ini.
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