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INTISARI

Uang elektronik mulai digunakan banyak orang terutama para investor,
pebisnis dan pengusaha. Karena digadang-gadang uang elektronik akan bisa
menggantikan uang fisik dimasa mendatang. Perkembangan teknologi keuangan
berbasis blockchain telah melahirkan berbagai jenis mata uang crypto, salah
satunya adalah Aave. Dengan tingkat volatilitas yang tinggi, berinvestasi pada
cryptocurrecy dapat memberikan keuntungan atau kerugian signifikan bagi para
investor. Maka dari itu untuk berinvestasi pada cryptocurrency diperlukan analisis
prediksi untuk menentukan harga cryptocurrency kedepanya.

Pada Penelitian ini akan dilakukan perbandingan antara algoritma Long
Short-Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU). Dengan
menggunakan data historis harga Aave yang diambil dari pasar cryptocurrency
sebagal dataset. Dataset tersebut kemudian diolah dan dibagi menjadi data latih dan
data uji untuk mengevaluasi performa model. Evaluasi dilakukan berdasarkan
beberapa metrik, diantaranya Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root
Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan Mean Squared
Error (MSE).

Hasil Penelitian Menunjukan kedua algoritma mampu memprediksi harga Aave
dengan cukup baik dengan skenario pengujian yang diberikan. Namun algoritma
Long Short-Term Memory (LSTM) menunjukan hasil yang lebih baik jika
dibandingkan dengan Gated Recurrent Unit (GRU). Dengan demikian, penelitian
ini memberikan wawasan tentang keunggulan antara kedua algoritma. Serta dapat
menjadi acuan bagi pengembang sistem prediksi keuangan dalam memilih

algoritma yang sesuai dengan kebutuhan pengembangan sistem.

Kata kunci: cryptocurrency, Istm, gru, prediksi harga, deep learning.

XVi



ABSTRACT

Electronic money is starting to be used by many people, especially
investors, businessmen and entrepreneurs. Because it is predicted that electronic
money will be able to replace physical money in the future. The development of
blockchain-based financial technology has given birth to various types of
cryptocurrencies, one of which is Aave. With a high level of volatility, investing in
cryptocurrency can provide significant benefits or losses for investors. Therefore,
to invest in cryptocurrency, predictive analysis is needed to determine the future
price of cryptocurrency.

In this study, a comparison will be made between the Long Short-Term
Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU) algorithms. Using historical
Aave price data taken from the cryptocurrency market as a dataset. The dataset is
then processed and divided into training data and test data to evaluate model
performance. The evaluation is carried out based on several metrics, including
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE), and Mean Squared Error (MSE).

The results of the study showed that both algorithms were able to predict
the price of Aave quite well with the given test scenario. However, the Long Short-
Term Memory (LSTM) algorithm shows better results when compared to the Gated
Recurrent Unit (GRU). Thus, this study provides insight into the advantages
between the two algorithms. And can be a reference for financial prediction system

developers in choosing an algorithm that suits the needs of system development.

Keyword: cryptocurrency, Istm, gru, price prediction, deep learning.

Xvii



