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INTISARI

Peramalan harga Bitcoin merupakan tantangan signifikan akibat fluktuasi
wmmmMM|MMkHHMIMﬂHHWW
menangkap dependensi data jangka pendek don panjang secara bersamaan. Untuk
mmgmmmm.mﬂelmmmheﬁmmumugﬂmhmgtmﬁm

aluasi model deep learning hib meningkatkan presisi peramalan
harga Bitcoin. Model yang diusulkan kan arsitektur Long Short-Term
dats sekumnl, dengan

E) sebesar 0.000594 dan E-qmad {Rl}
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ABSTRACT

Forecasting Bitcoin prices {5 a significant chalfenge due to high market
volatility, where comventional time series models affen fail to capiure both shori-
term mdfmng—rﬂmaﬁﬂnnfﬂpemfemfﬁ To address this issue, this studv aims o
develop and evaluate a hybrid deep learning made! 1o improve the precision of
Bitcain price forecasting. The proposed model integrates the Long Short-Term
Hmfmmm.nﬂ:ﬁmbwmiﬂgmmﬁdm. with the
attention mechanism of the Tra e of identifiing relevamt data
refationships. The Methadufngrf storical Bitcoin price data that

was preprocessed o consists af iwa LSTM
Iu;smfj'ﬁwrﬂsj ttention fane head, a key
d'un!mmn‘ i model wax trained

¥. The evaluation
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Bitcoin merupakan mata uang digital yang dibuat melalui rangkaian code

tingkat fluktuasi dan peminatnys yang tinggi. Namun, peramalan harga
eryplocurrency umumnya rentan terhadap kesalahan yang besar karena sifat non-
linier dan non-stasioner dari seri harga Bitcoin yang berfrekuensi tingg.

Karakteristik data harga cryptocurrency yang kompleks ini membuat prediksi



[

menjadi tantangan tersendiri. Volatilitas yang tnggi, pengarub faktor-faktor
eksternal, dan pola pergerakan harga yvang tidak mudah diprediksi secam
konvensional menjadi isu-isu utama yang hamos dihadapi dalam melakukan

peramalan.
Salah satu isu dalam melakikan peramalan harga cryptocurrency adalah

karena sifat non-linier dan non-stasioner dari data harga yang menyebabkan
kesulitan dalam melakukan peramalan, sejumlah besar penelitian berkonsentrasi
pada elemen-elemen yang membentuk atau mempengaruli harga. Secara khusus,
banyak penclit FMEIM'mmpmdiksi hargas Bitcoin dengan menggunakan
pendekatan machine leaming dan deep leaming [3].

‘Salah syt deep learning yang digunakan adalah pemodelan LSTM seperti
yung digunakiin dalam penelitian [4] yang bertujuin untuk menemukan subset fitur
internal Bitesin yang paling optimal untuk prediksi harga bitcoin. Secara khusus,
Sgosim dsep lesming telsh digunakan socar luad i becbaghi 1k
manufaktur [3,6] kevangan| 7} [8]. kedokteran, lingkumgan maupun pertanian.
pemodelan prediksi hargn kein doge dengan menggunakan data time series,

melakukan pengujian dengan Epoch masmg-masing |, 10, dan 20 pada tiap sesi.
Hasil akhir pengujian mm.l-:nj'uk,un pcrfm‘ma pmdlksf terbatk terjadi pada saat

mefakukan pengujian terhadap jenis koin DOGE dengan jumiah Epoch 20 yvang
mendapatkan nilai RMSE sebesar 0,0630 namun dalam jenis koin BTC hasil RMSE

masih cukup besar yaitu dengan epoch | 2863 epoch 10 1991 epoach 20 2963,



[9] juga melakukan penelitian peramalan bitcoin menggunakan deep
learning LSTM. di sini peneliti melakukan pengujizn dengan 4 model dan di ukur
menggunakan RMSE dengan hasil model pertamia Naive model 351.7594, Drifi
model 344.8232 | single feature LSTM 122.333 dan model terakhir Multi feature
LSTM dengan hasil kesalahan paling rendah 90.136. Penelitian ini juga masih
menghusilkan nilai RMSE yang m:lhghmﬂmhnya menggunakan | model
pembelajaran mesin. |

Empﬁ'l-inn lain yang menggunakan iﬂgﬂd‘hﬂﬂlﬂ_lﬂ ﬂdl}lhl_ﬂm?lilil]n yang
dilalikukan oleh [10] Penelitian ini akan melakukan 2 percobaon menggunakan
metode LSTM sederhona dan memanfaatkan multivariate time series dengan
LSTM. Hasilnya diperoleh milsi ferkecil prediksi menggunakan skenorio
pembangian alokasi dats 8020, inputan Jayer LSTM 360, Epoch 500 yang
dilakukan yaitu koin Solona dengan RMSE 0111 .R2 09962 Akan tetapi
Kelamalian penelitian ini adalah hanya menggunakan | model pembelajaran mesin
yaitu LSTM dan mengounakan jenis koin dengan hlrpm relatif :'mmah bukan
menggunakan jenis oin dengan harga ysng cukup tngg seprt BTC

Algoritma LSTM telah banyak digunakan untuk memprediksi pergerakan
harga Cryptocurrency dan belum banyak algoritma hybrida yang dilakukan untuk
prediksi harga bitcoin, selain menggunkan algoritma LSTM ada beberapa

penelition yang memanfastkan penggunaan analisis transformasi wavelel. seperti
yang dilakukan [11] menggunakan Transformasi wavelet untuk mengekstrak fitur
dari dataset yang tersedia, kemudian diberikan ke janngan Bi-LSTM untuk

memprediksi koefisien transformast wavelet untuk 16 hari ke depan. Transformasi



wavelet terbalik digunakan untuk mendapatkan harga cryptocurrency untuk 16 hari
ke depan Skema wang diusulkan menghasilkan Mean Square Error (MSE)
0.000000000001, Mean Absolute Error (MAE) 0.00000094 dan Root Mean Square
Error (RMSE) 0.00000097,

Oleh karena itw, penelitian ini mengusulkan penggunaan model hibrida
Transformer dan Long Short-Term Memory m.unluk prediksi harga Bitcoin,
Alasan pemilifisn model ini didasurkan pada keongguliin Tronsformer dalam
menangkap hubungan temporal jangks panjang secara. efcktif seta kemampuan
Hingga saat ini, masih minim penelition vang mengaabungkan kedua dlgoritma ini
dalam prediksi harga Bitcoin, sehingg penelitian ini diharapknn dapst memberikan
kontribusi signifikan dalam memperluas literatur serta menawarkan solusi yang
lebih akurat untuk masalah prediks: harga Bitcoin.

Pendekatan hibrida yang menggabungkan kekuatan.

toldh terbukt efektif dolam literatur terkini. LSTM unggul dalam menangkap
"“F"ﬁﬁmm m]’ﬂh dan data hmm“tﬂﬂ Transformer,

self-attention, mampumengekstrak pola kompleks dan menyoroti fitur-fitur
penting serta hubungan teﬁpﬁml dalam data. Penelitian oleh [ 12]menunjukkan
bahwa penggabungan LSTM dan Transformer dalam satu model memungkinkan
penangkapan konteks sckuensial yang robas dari LSTM. yang kemudian outputnya
diproses oleh Transformer untuk mengidentifikasi hubungan antar fitur secara lebih

mendalam. Model hibnida semacam ini secara efektif menangani kerumitan dan



volatilitas yang khas pada data deret waktu keuangan. Dengan demikian, sinergi
antara kemampuan LSTM dalam memproses urutan dan kemampuan Transformer

dalam memahami konteks global menjadi landasan kuat untuk pengembangan
model prediksi yang lebih supenor.




1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telsh diuraikan, perumusan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:
a. Bagaimana kinerja model hibrida yang menggabungkan arsitektur Transformer
dan LSTM dalam memprediksi harga Biteoin dibandingkan dengan model deep

e. Target penelitian ini berfokus pada evaluasi arsitektur model, bukan optimisasi



f. Target penelitian ini hanva berupa uji akurasi modelling dengan python dan
tidak ke tahap pembuatan implementasi aplikasi.

1.4. Tujuan Penelitian
_1| hutkan [’njum dﬂhmpﬂuhu;m
pme]iﬁun i adalah:

1.5. Manfaat Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan tentang:
a. Memberikan kontribusi penelitian pada penerapan metode hibrida Transformer
dan Long Short Term Memory
b. Hasil rancangan model dapat digunakan untuk mengetshui prediksi harga
bitcoin secara lebih akurat






BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Dalam penelitian ini, penulis melakukan tinjauan pustaka untuk mencari

bitcoin yang dapat diakses eleh pu : Mertarik untuk melakukan
penelitian terkait tentang ide mempredikst harga bitcoin menggunakan metode
hibrida Transformer dan Long Short Term Memory (LSTM). Penulis menggunakan
metode yang telah dikaji berdasarkan penelitian sebelumnya tentang penggunaan
metode tersebut berikut beberapa kajian tentang penggunaan dengan menerapkan
arsitektur Long Short Term Memory dan Transformer.



Pada penelitian yang dilakukan [ 1 1] menyatakan bahwa prediksi harga mata
uang kripto merupakan salah satu tantangan terbesar bagi sistem prediksi manapun
karena volatilitasnya dan ketergantunganya pada banyak faktor. Pada penlitian ini
di usulkan penggunaan tranformasi wavelet yong dianggap sebagni metode yang
efektif untuk memcah sinyal non stasiomer menjadi komponen yang tidak
berkorelosi. Penelitian imi_ berusaha untuk mengambil keuntungan daru wavelet
untuk mengekstrak fitur dari kumpulan data yang fersedia’dan memprediksi tren
harga kripto untuk 16 hari kedepa menggunakan ]umpu.ﬂ!'-wmmtﬂsﬁ dalam
penelitian ini diambil dari yahoo finance.com m.mm yFinance dengan kode
p}‘ﬂ:ﬂnm data utama. Hasil dari penelitian ini diﬂhw&mmﬂmum
matrix dan mendapatkan hasil RMSE sebesar 0.00000097 MSE sebesar
0.00000000000] dan MAE sebesar 0.00000094 yang terbukti lebih unggul dari
penclitian shelumnya yang mendapat nilasi MAE sehesar 002294 MSE sebesar
0.000196 dan rmse sebesar 0.014.

Penelitisn selanjutnya yang dilakukan oleh [Iﬂ] :-men_ptai'un bahwa
Cryptocurrency merupakan mats gang virtual yang kenmanannya dijamin
menggunakan  kriptografi  dan tﬁkﬂnlﬂm lﬂﬂﬂlﬂﬂ ledger. Kehadiran
cryptocurrency telah menartie minat para peneliti untuk melakukan penelitian dalam
memprediksi harga koin cryplocm‘rm'l.c:y. mnngmgnl ha:ga crypto yang cenderung
tidak stabil. Salah satu faktor vang mempengaruhi hargs eryptocurrency adalah
meningkatnya volume transaksi, Penelition sebelumnya telah menggunakan
berbagai metode untuk memprediksi harga cryptocurrency, seperti metode LSTM

{Long Short-Term Memory). Penggunaan metode, algontma, dan jumlah data yang



berbeda dapat mempengaruhi hasil prediksi. Dalam penelitian ini, metode LSTM
pkan digunakan untuk pemodelan prediksi harga cryptocurrency, dengan
membandingkan penggunaan LSTM sederhana dan LSTM multivariate time series,
Selaim itu, penelitian ini akan menggunakan data jangka pendek (short-term duta)
dalam pemodelan prediksi, karena penggunaan data jangka pendek menank minat
peneliti dengan kemmingkinan dapat menghasilkan, prediksi yang lebih akurat
dlbnndlngkmu@hj&:gknm }Mm,'ltmkltﬁmﬁi: dataset dan metodologi
pemodelan yang tepat perlu diperhatikon saat menggunakan data jangka pendek.

Hasil terbaik dalam peneltian ini diperoleh dengan meny 1 skenario alokasi

data 80/20 dengan input layer LSTM 300 dan 500 qn:hﬂmﬂ; cryplocurrency
Solana, pendekatan ini menghasilkan Root Mean Squared Error (RMSE) sebesar
0,111 dan nilai R-squared 0.9962.

Penelitian berikutnya dilakukan oleh [14] menyatakan bahwa Penelitian
tentang prediksi harga cryptocurrency menggunakan
(ML) dan Dmp Learning (DL) telah banyak dilakukan dalam heberapa tahun

fluktuatif dan sulit m:,_ sehingga m.pam peneliti  untuk
memanfaatkan teknik-teknik prediksi berbasis pembelajoran mesin. Dalam
penelitian ini, algoritma yang digunakan untuk membangun model prediksi adalah
Long Short-Term Memory (LSTM), vang merupakan pengembangan dari
Recurrent Neural Network (RNN). LETM didesain untuk mengatasi kelemahan
RNN dalam mengelola data time series jangka panjang, seperti data harga

cryptocurrency. LSTM dianggap lebih unggul dibandingkan algoritma lain dalam



menangani karakteristik data yang bersifat non-linear dan highly volatile. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model prediksi berbasis LSTM dapat memberikan
performa prediksi yang cukup baik, dengan nilai RMSE terbaik sebesar 0,0630 pada
pengujian untuk jenis koin DOGE dengan 20 epoch. Hal ini membuktikan
efektivitas algoritma LSTM dalam mempradiksi harga cryptocurrency yang sangat
fluktuatif. Penelitian.ini memberikan wawasan baru dalam pemanfaatan teknik
Machine Leartiing dan Deep Leaming untuk membangun model prediksi harga
cryplocumency wugm&mﬁpntdianﬁnlkm oleh para investor.

Penclition laimnyn dilakukan oleh [I5] Penelitian im_bertujuan untuk
mengidentifikasi subset fitur internal vang menghasilkan tingkat pengembalian
terfinggi dalam memprediksi harga Bitcoin.  Fitur-fitur w Biteoin
dikategorikan menjadi empat kelompok: data mata uang, detail blok, informasi
jpenambangan, dan kesulitan jaringan. Selanjutmya, jaringan saraf tiruan long short-
term memory (LSTM) digunakan untuk memprediksi harga penutupan Bitcoin hari
berikutnyn dengan memanfaatkan berbagni kategorisasi subset fitur.  Hasil
pencliian menunjukkan bl Keslahan absoutratatat adlah 6.38% s
pemodelan dengan mﬁm-ﬁhﬂ blok. -I',anﬁllm kinerja ini terutama
berasal dari hubungan positif antar harga Bitcoin dan rendahnya ambiguitas subset
data ini. Hasil eksperimen menekankan bahwa, d.l"fﬁhﬂingkan dengan subset fitur

yang diselidiki, kategorisasi fitur detail blok memberikan prediksi harga Bitcoin
paling akurat, yang menjadi landasan bagi penelitian masa depan di bidang ini.
Penelitizn ini memberikan kontribusi signifikan dengan mengembangkan teknik

pemodelan prediktif novel untuk peramalan deret waktu, menggabungkan kerangka



kerja optimasi dan rekursi dalam pengaturan granular. Tenvwan ini dapat membantu
investor dalam membuat keputusan investasi yang lebih baik di pasar Bitcoin yang
volatil,

Penelitan lainnya vang menggunakan algoritma LETM yaitu [16] Investasi
saham merupakan salah satu aktivitas investasi vang cukup populer saat ini, namun
memiliki risiko tinggi karena flukfuasi w_:m_mput dan sulit diprediksi
Banyak :nvam]lmg tidak memahami teknik dan analisis untuk membeli dan
menjual saham. schingga membuat mereka ragu untuk berinvestasi . Oleh karena
itﬂ.,.dipﬂ'htm teknik analitik vang dapat memnnwmhurgm saham agar
dapat melakukan perencanaan, manajemen risiko, dan pengambilan keputusan .
Saham perbankan merupakan salah satu sektor saham }rnng'pmﬁgmmr .
Hal ini karena industri perbankan terus berkembang dari waktu ke wakiy dan
keberndsannys skan bertahan lama, serta memiliki_posisi strategis untuk
Mklﬁgpﬂnbnnglman ekonomi . Salah satu salumm }'ﬁl:iﬂ—ljﬂbiit
di Burss Efek Indonesia dengan kenaikan harga yang pesat adalah ssham Bank
dan Gated Recurrent Unit (GRU) untuk menghasilkan mode! yang dapat
memprediksi harga ssham Bank Rakynt Indonesia secara akurat . Berdasarkan
implementasi, model GRU merupakan model terbaik dengan nilai MSE 4958,9168,
RMSE 704195, dan MAPE 1,1699% . Model GRU memprediksi akan ada
penurunan harga saham pada bulan berikutmya.

Penelitan lainnya vang berkaitan dengan prediksi eryptocurrency vaitu [17]

Penelitian ini membandingkan dua algoritma, yaitu ARIMA dan Prophet. dalam
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melakukan peramalan harga Bitcoin. Data yang digunakan adalah data historis
harga Bitcoin selama dua tahun, dari Februar 20019 hingga 2021, Data tersebut
dikelompokkan menjadi tiga kategori interval waktu, yaitu harian, mingguan, dan
bulanan. Kedua algoritma dibangun menjadi model univariat yang hanya menerima
2 fitur untuk melstih model. Beberapa modek ARIMA dikembangkan untuk setiap

interval data. Parameter



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1 prediksi harga bitcoin menggunakan model hibrida Transformer - Long Short Term Memory

No | Judul
| | Improved LSTM | Risna Sar,
Method for Kusrini Kusrini
Predicting . Tonny
Cryptocurrency Hidﬂ}'ﬂt
Price Using 'I'Iienl'nm;—
Short-Term Data | Orphanoudakis
J
If@nhmm
Journal of
Computing and
Cybemnetics
Systems), 2023

Mengemb:
model prediksi
]]i]i'Eil mots uang

metode LSTM
dan data jangka

pendek”

Penelifian m

berhasil
menunjukkan
balwa metode

jangkn pendek.
Hasil terbaik
diperoleh dengan
skenario
pembagian dats
80720, input luyer
LSTM schanvak
360, dan 5 epoch
pelatihan.

Perbandingan

khiusus: !
karakterstik dataset
dan metodologi
pemodelan yang
digunakan.
parameter m
d-nmsﬂnhm

s yang cp
l_’mﬂ

mmlkm
prediksi yang

L

Menerapkan

Arsitekture LSTM pada

prediksi harga bitcoin




No

Judul

Peneliti. Media
Publikasi, dan
Tahun

Tujuan
Penelition:

Kus.mpm

Saran atou

| Kelemahan

Perbandingan

Pada skensrio
tersebut, prediksi
untiik kein Solana
menghasilkan nilad
RMSE terkecil
yaitu (1,111 dan
nilai R2 yang
finggi mencapal
0.9962. Hal ini
menunjukkan
kemampuan
prediksi yang
sangat baik
menggunakan
maodel LSTM
dengan data jangkn
k.

[£¥]

Prediksi Harga
Cryptocurrency
Menggunakan
Algontma Long
Short Term
Memory (LSTM])

Moch Farryz
Rizkilloh

. 8ri
Widiyanesti

Jurnal resti.
2022

Mengembangkan
model prediks:
harga
cryptocurrency
menggunakan
algoritma

LSTM, dengan

Penelitian ini
mengounakan
algontma Long
Short-Term
Memory (LSTM)
untuk membangun
model prediksi

Secara kesehoruhan.,

penelitian ini sudah
cukup baik dalam
membangun model
prediksi harga
Eryplocurrency
menggunakan

Menguunakan

algoritma LSTM untuk

memprediksi harga
hiteoin




No | Judul Peneliti. Media | Tujuan wd | Saran atau Perbandingan
Publikasi, dan | Penclitian - d | Kelemahan
Tahun o Jl5 .
tujuan hargn LETM, Namun
membenkan alat | eryptocurrency. masih terdapat
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Bitcoln

Menurut [18] dalam buku Bitcoin on the Go: The Basics of Bitcoins and
Blockchains bitcoin didefinisikan sehagai cryptocurrency, yaitu bentuk uang digital
yang digunzkan untuk pembayaran dans pertukaran secara online. Bitcoin

akamoto, seorang individu atau

21.3.2. Machine Learning

Memurut  [19]dalam buku Deep leaming: a visual approach Machine
learning adalah bidang ilmu komputer yang memungkinkan sistem atau peranghat

untuk belajar dan meningkatkan kinerjanya secara otomatis dari pengalaman, tanpa
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harus diprogram secara eksplisit. Algoritma machine leamning dilatih pada dataset,
dan kemudian dapat digunakan untuk membuat prediksi atuu keputusan pada data
yang belum pernah dilihat sebelumnya.

Beberapa algoritma utama dalam machine leaming antara lain:

-.!'-;u:l-".q nﬂﬂi Ill.liplll kontinu

data pelatihan yang terdiri dani pasangan imput-output yang diharapkan.
Algoritma pembelajaran “ laiari hubmgun sotar
input dan output yang benar, sehingga dapat membuat prediksi yang akurat
untuk data baru [20].

e Unsupervised leaming




Unsupervised learning adalah pendekatan pembelajaran di mana sistem
diberikan data input tanpa label atau output yang diharapkan. Algoritma
pembelajaran berusaha menemukan pola, struktur, atau pengelompokan yang
tersembunyi dalam data [20].

Jaringan Saraf Rekuren (Recurrent Newral Networks'RNNMs): Digunakan
terutama untuk tugas-tugas pemrosesan bahasa alami seperti penerjemahan,
peringkasan, dan pemodelan bahasa.



« Autoencoder: Digunakan untuk belajar representasi data yang lebih ringkas dan
efisien.

o Generative Adversarial Networks (GANs): Digunakan untuk menghasilkan
data yang minp dengan data asli, seperti gambar atau teks.

n dari RNN yang dapat mempelajari

ditambahkan ke sel memori.

Gerbang output (output gate): Mengontrol informasi mana yang okan
dihasilkan sebagai output dari sel memori.
Dengan struktur gerbang ini, LSTM dapat mempelajari kapan harus menyimpan,



sebelumnya. Hal ini memungkinkan LSTM untuk menangkap dependensi jangka
panjang dengan baik. yang menjadi kelemahan pada RNN tradisional. LSTM telah
terbukti sungal efektif dalam berbagai tugas pemrosesan bahasa alami, seperti
penerjemahan mesin, pengenalan ucapan. dan pemodelan bahasa. Algoritma ini
juga dapat digunakan untuk tugas-tugas lain yang melibatkan data sekuensial,
seperti prediksi deret wakiu dan snalisis sentimen. Gambar | berikut merupakan

2.3.5. Transformer
Transformer adalah salah satu arsitektur deep learning yang dirancang untuk
menangani dnta sekuensial dengan lebih efisien dibandingkan pendekatan



tradisional seperti Recurrent Neural Network (RNN) atau Long Short-Term
Memory (LSTM). Transformer pertama kali diperkenalkan oleh [22]. Melalui
penelitian berjudul "Attention is All You Need". Salah satu keunggulan utama
Transformer terletak pada mekanisme self-attention, yang memungkinkan model

Gambar 2.2 Arsitektur Transformer model



Keunggulan utama Transformer adalah kemampuannya untuk menangani
hubungan jangka panjang secara efisien. karena model mi tidak bergantung pada
propagasi informasi secara sekuensial seperti RNN atau LSTM. Dengan
menggunakon mekanisme self-attention, Transformer dopat memberikan bobot

lebih pada elemen-elemen penting dalam data, terlepas dan posisi mereka dalam

cokuntuk data hl'!iﬁ’f non-linear

at diproses lebih lanjut oleh
model. Selain itu, Transformer menggunakan positional encoding untuk
menambahkan informasi posisi elemen dalam urutan, karena model ini tidak
memiliki struktur sekuensial bawaan seperti RNN.

Positional Encoding Formula:
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PE(pos, 2i) = sin ( ""’.,) (21
1OOO0T
PE(pos,2i + 1) = cos %) (2.2)
10006,

dan K, kemudian dinormalisasi dengan akar dimensi d; untuk menjaga
- stabilitas numerik:

Attention Score = %}: (2.4)

Multi-Head Attention:



k)|

Pada .
i ekuens;
depan, dﬂr.:ndnr’ n digunakan untuk menghasi e
- | silkan data berdasarkan
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Transformer memiliki kompleksitas perhitungan sekitar 0(n . d) di mana
n adalah panjang urutan dan d adalsh dimensi vektor. Ini lebih efisien
dibandingkan RNN/LSTM untuk urutan panjang karena memungkinkan
komputasi paralel.

peran penting dalam berbags keuangan, pemasaran, dan
produksi, karena memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih baik dengan
memperkirakan kondisi masa depan berdasarkan data historis. Buku ini berfokus
pada penggunaan deep learning, khususnya model Long Short-Term Memory
(LSTM), untuk peramalan deret waktu. LSTM mampu menangkap dependensi
jangka panjang dalam data deret waktu, sehingga efektif untuk memprediksi nilai-
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nilai masa depan. Buku ini juga mencakup contoh penggunasn LSTM untuk
memprediksi harga cryptocurrency, termasuk harga Bitcoin, dan menjelaskan
bagaimana data deret waktu harga Bitcoin dapat dimodelkan menggunakan LSTM
untuk menghasilican peramalan vang akurat.

R? atau Koefisien Determinasi adalah metrik yang menunjukkan seberapa
baik model menjelaskan variabilitas data target. Nilainya berkisar antara 0
hingga 1. di mana semakin mendekati |, semakin baik model dalam
menjelaskan data,

Rumus R2:



' ; J.?r'ﬂf mj

Di mana
¥ + Nilai aktual pada data ke-i




METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental. wvaitu melakukan
e i -I--_ .. My m m m’m "u.hlk

Untuk memanfaatkannya, peneliti akan meng dataset yang tersedia dalam
format csv langsung dari platform Kaggle Selanjutnya, file data tersebut akan
dimuat ke dalam lingkungan analisis menggunakan library Pandas pada Python,
yang memungkinkan data untuk diproses, dibersihkan, dan dianalisis lebih Tanjut
sesuai dengan kerangka metodologi penelitian yang telah ditetapkan.

35
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3.3 Metode Analisis Data
Metode analisis data yang diterapkan dalam penelitian ini merupakan
sebuah kerangka kerja vang sistematis dan komprehensif, dirancang secara khusus
untuk menjawab tantangan dalam memprediksi harga Bitcoin yang dikenal volatil
dan bersifat non-linear. Tujuan utamanys ﬂﬂl.ll untuk membangun dan
mengevaluasi secar cermat sebuah model prediksi movatif yung mengintegrasikan
dua arsitektur deep: m:mpmﬂl. Transformer danLong Short-Term Memory
{LETH-]. Pemilihan pendekatan hibrids ini didasarkan pada potensi sinergis
keduanya; LSTM dikenal unggul dalam menangkap dependensi temparal dan pola
sekuensial jangka panjang yang melekst pada data deret wakiu. sementarn arsitekiur
Transformer, melalui mekanisme self-uttention. memiliki kemampuan superior
untuk menimbang dan mengidentifikasi hubungan kontekstual yang kompleks antar
‘Secara  metodologis, penggabungan i didasarkan pada  prinsip
korplementer. LSTM berfungsi uniuk mernangkap urtan Kontcks dalam dursi
yang panjang dengan ketahanan yang lebih nrm:tq:hnhp noise dan data yang
hilang [24]. Fitur yang diekstraksi dﬁhﬂmm&pnl dijadikan input bagi

arsitektur Transformer. Di sisi lain, Transformer akan memanfaatkan mekanisme

self-attention untuk secarn simulian mempertimbanpkan hubungan antara bagian
spesifik dari fitur tersebut dengan semua bagian lainnya, sehingga model dapat
berkonsentrasi pada aspek vang paling penting dan sekuens fitur. Dengan kata lain,

model hibrida ini mengintegrasikan kekuatan dari paradigma



A

deep leaming yang berbeda: lapisan LSTM mengidentifikasi dependensi
jangka pendek dan panjang, sementara Transformer meningkatkan kemampuan
model melalui mekanisme atensinya. Kombinasi ini memungkinkan model uniuk

secara efektif menangkap fluktuasi jangka pend

Bagian alur atas tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini digambarkan
melalui Gambar 3.1



ki

Gambar
_ 3.1 Alur Penelitian
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Alur penelitian secara sistematis dapat dilihat pada Gambar dan akan
dijelaskan sebagai berikut:
4. Pengumpulan Dataset
Langkah fundamental yang mengawali metodologi penelitian ini
adalah tohap pengumpulan dataset, yang perannya krusial dalam
del prediksi yang akan dibangun.

nantinya akan diolah lebih lanjut sesuai kebutuhar

Dataset mentah yang diundub dalam format .csv ini mencakup
beberaps kolom atribut vang menjadi standar dalam analisis pasar
keuangan. Atribut-atribut tersebut meliputi harga pembukaan (Open), harga



tertinggi (High), harga terendah (Low), harga penutupan (Close), serta total
volume perdagangan (Volume) untuk setiap interval wakiu satu menit.

Setiap atribut ini memiliki peran penting: misalnya, harga penutupan
(Close) seringkali menjadi target utoma dalam peramalan, sementara

ot -81 18:03:98 450 ast 458
m—ulﬂﬂlm l._'ﬂ m ‘..53‘

Setelah dataset berhasil dikumpulkan, tshap selanjutnya adalah
pemrosesan data, Tahap ini merupakan langkah krusial yang bertujuan
untuk membersihkan, mentransformasi, dan menstrukturkan datn mentah
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agar sesuai dengan format yang dibutuhkan oleh arsitektur mode! hibrida
Transformer-LSTM. Proses ini memastikan bahwa data yang digunakan

untuk melatih mode] memiliki kualitas yang tinggi, bebas dari anomali, dan
memiliki skala yang seragam, sehingga dapat meningkathan stabilitas dan

bahwa objek scaler ini hanya "dilatih” (fitted) pada data latih. Parameter
skala yang sama kemudian digunakan untuk mentransformasi data validasi
dan data uji. untuk memastikan tidak ada informasi dari data masa depan

yang bocor ke dalam proses pelatihan,
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Langkah terakhir adalah pembentukan sekuens atau windowing.
Model deep leamning untuk deret waktu tidak memproses data secara satu
per satu, melainkan dalam bentuk sekuens (jendela waktu). Masing-masing
set data (latih, validosi, dan uji) yang telah dinormalisasi kemudian diubah

menjadi sckuens-sckuens datu demgan panjang yang telah ditentukan

d. Model
Model yang diusulkan dalam penelitian ini adalah sebuah arsitektur

deep learning hibrida yang dirancang untuk memanfaatkan keunggulan dari
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dhus. perdebtan: pemevesan sckuens yaug beshede: Liog ShortTern
Memory (LSTM) dan Transformer. Tujuan utama dari desain hibrida ini
adalah untuk menciptakan model yang mampu menangkap baik dependensi
temporal berurutan (kekuatan LSTM) maupun hubungan kontekstual
jangka panjang (kekuatan Transformes) yang ada dalam data harga Bitcoin,

wmbar 3.3, arsitektur ini memiliki

melalui tahap normalisasi menggunakan MinMaxScaler. Proses i
mengubah setiap nilai harga riil ke dalam skala [0, 1]. di mana nilai terendah
dalam rentang data latih menjadi O dan nilai tertingg menjadi 1. Hasilnya

adalah sebuah matriks berukuran [60, 1] yang berisi harga ternormalisasi,



misalnya [0.45], [0.48]. ... [0.85]. Matriks inilah yang menjadi input
sebenamya untuk kedua cabang arsitektur hibrids, memastikan proses
pelatihan berjalan lebih stabil dan efisien.

1. Cabang Pemrosesan Paralel

diringkas oleh lapisan GlobalAveragePoolinglD menjadi sebuah
skalar tunggal berukuran [1], misalnya [0.65], Nilai tunggal ini
merepresentasikan kesimpulan numerik dari konteks pasar secara
keseluruhan selama periode tersebut.
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3. Penggabungan dan Laplsan Akhir

Di tahap ini, dua jenis pemahaman yang berbeda dari kedua
cabang disatukan untuk menciptakan sebuah representasi data yang
superior. Lapisan Concatenate menerima dua input: vektor [30] dari

LSTMdm.-.knlur{]]_duriT _.__r_n
FREE wjung, menghasilkan sebuah
031, .., 0.11,0.65].

.. -:I.-:_'=.... I o t] m m W . g } =
Lapisan ini melakukan operasi penjumlahs ted sum):
setiap dari 31 fitur dikalikan dengan b

ilkan prediksi akhir yang i o
43,595.50 USD.



yang merupakan algoritima optimasi yang efisien karena kemampuannya
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(loss function), penelitian ini menggunakan Mean Squared Error (MSE),
yang secara efektif mengukur rata-rata kuadrat selisib antara nilai prediksi

dengan nilai aktual.
Setiap eksperimen akan dijalankan selama 10 epoch. Variasi utama

yang mencerminkan kemampuannya dalam skenario dunia nyata,
bentuk persentase, yang memberikan gambaran intuitif tentang tingkat
akurasi model. Sementara itu, R* digunakan untuk mengukur seberapa baik
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mixdel dapat menjelaskan variabilitas data, yang menunjukkan tingkat
kecocokan model dengan data vang diamati. Hasil dard kedua metrik ini akan
menjadi dasar utama dalam menganalisis dan menyimpulkan performa dari
setiap skenario model yang diuji.
3.5, Skenarie
Unituk melnku&m-nu'almsi_-mmﬁﬁmdun membuktikan efektivitas
dari pendekatan hibrida, penelitian ini dirancang dengan serangkaiun skenario
pengujion yang ﬂsmﬂil.]’mgnpm akan dibag jmqun*.i: dua skenario utama
untuk mendapatiun perbandingan performa yang adil. Skenario pertama bertujuan
untuk membangun sebuah model dasar (baseline) dengan menggunakan arsitektur
Long Short-Term Memory (LSTM) standar. Skenario kedua akan menguji
arsitektur hibrida L STM-Transformer yang diusulkan dalam penelitian ini, dengan
tujuon uniuk mengetshui apakah penambahan komponen Transformer dapat
mh'rﬂ:nn peningkatan performa yang signifikan. Di dalam rl.‘lm'ng-maﬂug
skenario, akan dilakukan tiga eksperimen terpisah dengan memvariasikan ukuran
batch {h&diﬁ:ﬂ, ymﬂ, 64, dan 128, Eeiu;n]i mgmnl-m dijalankan
seluma 10 epoch. Dengan membandingkan hasil terbaik dari model LSTM dasar
dengan hasil terbaik dari model hibrida, penelitian ini dapat menarik kesimpulan
yang solid mengenai kontribusi dan Iceunggul:m dart arsitektur yang diusulkan,

Seluruh konfigurasi pengujian yang akan dijalankan diranglum pada Tabel 3.2.

Tabel 2.1 Konfigurasi Skenario Pengujian Moded
Skenario Teknik Augmentasi | Epoch Ukuran Batch
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Skenario |

LST™M

10

32,64, 128

Skenario 2

| LSTM-Transformer

110

32,64, 128




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

kesimpulan yang valid dan dapat dipertanggungjawabkan pada bab berikutnya..
4.2, Konflguras! parameter

Penelitian ini menggunakan dataset historis harga Bitcoin (BTC/USD) per
menit yang bersumber dari platform Kaggle, mencakup rentang waktu dari tahun

50
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2023 sampai 2025. Data mentah yang terdini dari fitur Open, High, Low, dan Close
kemudian melalui tahap pra-pemrosesan yang meliputi normalisasi nilai
menggunakan MinMaxScaler ke dalam rentang 0 hingga 1. Untuk membentuk data

sekuensial, penelitian i mengadopsi metode jendela waktu (windowing) dengan
panjang sekuens 60, di mana data harga selama 60 menit sebelumnya digunakan
untuk memprediksi harga pada meni ¢ berikutnya. Setelah diproses. dataset dibagi

Latih dan Uji

Untuk menjawab rumusan masalsh, penelitian ini merancang dan
membandingkan dua arsitektur mode! deep learning. Model pertama adalah model
bertumpuk dengan masing-masing 30 unit. Model kedua, yang merupakan fokus



Arsitektur model hibrida ini dirancang secora spesifik untuk memproses

data input melalui dua cabang pemrosesan paralel untuk menangkap jenis pola yang

berbedn secara simultan, Cabang pertama menggunokan dua lapis LSTM untuk

mempelajan dependensi temporal yang sekuensial. Cabang kedua menggunakan

mekanisme

Multi-Hesd Attenion: dan  amitektur  Transformer

untuk

mengidentifikasi hibingan kontelstual t]iwlnruh sekuens input. Output dari kedua
cabang tni kemudian digabungkan untok menghasilkan prediksiakhir. Rincian dan
setiap komponen ulama dolam arsitektur model hibrida, beserta fungsi dan

parameter kuncinya, disajikan secara jelas pada Tabel 4.1,

Tabel 4,1 Konfigurasi Parameter Penelitian

Kompotien [ Lupisan | Pummcier Kunci _ :
Inpurt Laver shape={ail. 1) Menornms sekuens harps
anpot (Smenit ).
Cabang | LSTM | LSTM Laver | & LSTM uniz= 3 Menangkiap poln tren
Layer2 séears berurutan,
Cabang 1= MuitiHend Attention pure_heads=|, Mencan hubungan
Transformer keoy dimr=4 penting di sehimih
schuens,
Pengpabungzan Concatennie Layer - Menggabunghon hasil
dan cabung LSTM &
Transformeer.
Chutpast Dense Laver unats=| Menghositkan mlai
prediksi horgo akhr.




4.3. Hasll Pengujian

4.3.1 Hasll Pengujian Skenarlo 1 (LSTM)
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Hasil pengujian model hybrid LSTM-Transformer dengan variasi batch

size ditunjukkan pada Tabel 4.2,

Tabel 4.2 Hasil Pengujian-Skenario | LSTM

Batch Stee 'E R

32 5211787 2814125 [T 01 00g513
=] U E VI g TETIEES) O RTRD
128 F23155 S4EI64 [T 00003

Berdasarkan tabel 4.1, terlihat bahwa peningkatan batch size memberikan
dampak positif terhadap kinerjn model LSTM. Pada batch size 32, nilai RMSE
sebesar 32117 dan MAE sebesar 281,41 masih menunjukkan deviasi yang cukup
besar. meskipun milai R? sebesar 0.9985 sudah mng__fulihsiknn bahwa model
mampu menjelaskan sebagian besar variasi data, Ketika ukuran bateh dinaikkan
menjodi 64, performa model meningkat secara signifikan dengan penurunan RMSE
menjadi 200,94, MAE menjadi 11545, serta MAPE turumn hingga 0.0014, Nilai R?
meningkat menjadt .9998, menandakan kemampuan generalisasi model semakin
baik.

Peningkatan paling optimal dicapai pada batch size 128 dengan RMSE
8222, MAE 4483, dan MAPE 0.00064, Nilai B® sebesar 0.99996 mendekati
sempuma, menegaskan bahwa model LSTM mampu memberikan prediksi yang

sangat akurat pada konfigurasi ini. Secara keseluruhan, LSTM cenderung semakin
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stabil dan presisi ketika batch size diperbesar, meskipun konsekuensinya adalah
kebutuhan komputasi vang lebih tingg.
4.3.2 Skenarle I; LETM-Transformer

Hasil pengujian model hybrd LSTM-Transformer dergan variasi batch
size ditunjukkan pada Tabel 4.2

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Skenario 2 (LSTM-Transformer)

RMST MSE MAPE R’
3 1A FE T o)1 €25 0 1S
K THADZS 334090 00T 0005066
12k THAIDE 40,5664 NS 11900047

Tabel 4.3 memperiihatkan bahwa inlegrasi LSTM dengan Transformer
mampu meningkatkan akurasi prediksi secars signifikan, terutama pada batch size
mencngah dan bessr. Pada batch size 32, hybrid model mencatat RMSE 327.84,
MAE (5885, dan MAPE 0.00182 dengan R* 09994, Hasil imi lebih baik
dibandingkan LSTM murmi batch 32, meskipun error masth relati{ besar.

Kinerja model meningkat tajam pada batch size 64, dengan RMSE turun
drastis menjadi 78.49, MAE 43 46, serta MAPE 0.00061. Nilai R? scbesar 0.99997
menandakan bahwa model hampir sepenulnya mampy menjelaskan variasi data
aktual. Pada batch size |28, performa model sedikit lebih baik dengan RMSE T8.43,
MAE 40.57, MAPE 0.00059, dan F?* 0.99997. Angka-angka ini menunjukkan
bahwa hybrid model mencapai akurasi terbaik dari seluruh eksperimen. dengan

deviasi prediksi vang sangat kecil terhadap data aktual.
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Dengan demikian, hasil pengujian menegaskan bahwa penggunaan
arsitektur  hybrid LSTM-Transformer memberikan peningkatan performa

signifikan dibandingkan LSTM mumi. Kehadiran mekanisme self-attention pada
Transformer terbukti mampu melengkapi kelemahan LSTM dalam menangkap pola




Training and Validation Loss

I

Gambar 4.3 grafik loss LSTM batch size 64
Gambar 4.3 memperlihatkan hasil training dan validation loss pada model
LSTM dengan batch size 64. Pola penurunan training loss serupa dengan batch 32,
di mana nilai loss menurun drastis pada epoch awal hingga mendekati mol



Validation loss menunjukkan tren yang lebih stabil dibanding batch 32, walaupun
masih terdapat fluktuasi pada epoch pertengahan. Secara keseluruhan, grafik ini
memperlikatkan bahwa penggunaan batch size 64 menghasilkan model dengan
kemampuan generalisasi yang lebih baik dibanding batch size 32, ditandai dengan

dan generalisasi pada data uji. Dengan kata lain, batch size |28 memberikan hasil
paling optimal di antara seluruh konfigurasi yang diuji, karena mampu menjaga
stabilitas training sekaligus menghasilkan kinerja validasi yang konsisten.
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Gambar 4.6 grafik prediksi LSTM batch size 64



Gambar 4.6 menunjukkan hasil prediksi model LSTM dengan batch size 64,
Dibandingkan batch 32, hasil prediksi terlihat lebih halus dan semakin mendekati
pola harga aktual. Deviasi antar garis prediksi dan gans aktual berkurang,
khususnya pada fase kenaikan harga di pertengahan tahun 2024. Hal ini

bahwa batch size 128 menghasilkan performa terbaik pada model LSTM. dengan
lebih konsisten dibanding konfigurasi butch size lainnya.



_— Training &nd Validatan Lass
1754

— mining Lues
—— ‘yalidaban Loss -
50

125

n

8 grafik loss LS

4.8 mﬂmw h:dhingﬂm tion loss pada mod




6l

Taiy Training and Validation Loss

an — Ttaning Leds
l— yadidaton Loss

=

Ezzch



Gambar 4.10 grafik loss LSTM-transformer batch size 128
Gambar 4. 10 menampilkan hasil loss pada batch size 128, Baik training loss

maupun validation loss sama-sama menurun signifikan dan kemudian bertahan
pada nilai yang sangat rendah, tanpa adanya fluktuasi besar. Tren ini menunjukkan

dengan hasil prediksi model LSTM-Transformer menggunakan batch size 32 {garis
oranye). Secara umum, pola prediksi mengikuti tren harga aktual baik pada fase
kenaikan maupun penurunan. Namun, masih terdapat deviasi pada titik-titik dengan
fluktuasi tajam. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model hibrids sudah
memberikan hasil yang lebih baik dibanding LSTM murni, penggunaan batch size



jangka pendek secara konsisten.
S < L 7

By Pees i o mirats Foma wn e it

e e

¥




dan stabilitas generalisasi model. Dengan kata lain, model lebih adaptif dalam
menghadapi variasi data tanpa kehilangan presisi prediksi.
Gambar 4.13 Grafik prediksi LSTM-transformer batch size 128
Gambar 4.13 memperlihatkan performa terbaik model pada batch size 128,

pmehhmmdmgm DED
Bitcoin menggunakan model deep learing,




Tabel 4. 4 Perbandingan Hasil dengan Penelitian Terdahulu

Model vang
Penelitian Dty RMSE MAE MAPE R
dizumakun
Fk'l'lﬂl.”j.ilﬂ . ET’[I'ILISD
e | e (per | 7843 | 40.56 |0.000594 | 0.999967
irnwean, Trunsformer
3025) menit)
Hibrida BTCUSD
[23 o ) 1954000 | 191997 | 0.0282
Transformer+GRU | (harian)
BTC/USD
[26] Hibrida CNN- iper 144 174 06323
L5TM menit)
Stacking
BTC (per
Ik | Ensemble (LSTM i 17340 | %874 (L0069
30 menit)
e GRLY)
BTC (per :
[28] LSTM 2-Layer _ 12538 -
jam)
s BTC (per
(2 LSTM-Attention i 1210.71 | B16325 .048
jam})

Berdasarkan Tabel 4.4, model hibrida L STM-Transformer yang diusulkan

dalam penelition im menunjukkan kinerja yang sangat unggul. Dengan nilai RMSE

T8.A3 dan MAE 40.56, model ini menunjukkan basil yang sangat baik, dengan nilai

MAPE sebesar (.000594 dan R®

(0.999967) menegaskan bahwa model i

mermniliki akurasi prediksi yang tinggi dan mampe menjelaskan hampir seluruh

vartabilitas pada data aktual. Saat membandingkan hasil ini dengan penelitian lain,

pengarch granularitas data menjadi sangat signifikan. Hasil penelition imi tidak

dapat dibandingkan secara langsung dengan studi seperti [25 jyanz menggunakan




data harian. Data per menit vang digunakan dalam penelitian ini memiliki volatilitas
dan.

noise yang jauh lebih tinggi. sehingga pencapaian error yang sangat rendah

at kesimpulan mengenai
akurasi superior dari model yang diusulkin. Secara keseluruhan, dats yang
disajikan secara konsisten menempatkan model hibrida LSTM-Transformer dari
penelitian ini sebagai salah satu model dengan performa terbaik, terutama dalam
konteks prediksi frekuensi tinggi.
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4.0 Fembahasan

Temuan utama dari penelitian ini adalah bahwa arsitektur hibrida yang
mengpabungkan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Transformer secam
signifikan lebih unggul daripada model LSTM mumi untuk memprediksi harga
Bitcomn padn dats per menit. Signifikansi utama dan penggunaan komponen
Transformer  terletak pada keer . umtuk -mengatasi keterbatasan

fundamental mode! ﬂkumshlmmwmh LST™ dﬂmmhad.npl data harga

m pemodelan vang lebih canggih. Mnd'nl—l.ﬁm Mjmg memproses
data secara berurutan rentan kehilangan konteks dari duta yang letaknya jauh di
ﬂwai-_m_'fmmfnnnﬂ. melalui mekanisme self-attention, secars ﬂniﬂka.n
memampukan model untuk memimbang hubungnn antara semua titik .
memm seciry bersamadan, Ini berarti mudu]. tidak hunya melihat tren
memi-ke-menit, tetapi juga dapal mengidentifikasi level harga kntis (seperti
support atau resistance) yang muncul 50 menit yang lalu dan masih relevan dengan
pergerakan harga sant ini—sebuah cerminan yang lebih akurat dari dinamika pasar
nyats. Kemimpuan pemodelin yang superior ini juga terbukti secara kuantitatif
melalui peningkatan akurasi. Perbandingan antara hasil Skenario 1 (LSTM Murmni)
pada Tabel 4.2 dan Skenario 2 (LSTM-Transformer) pada Tabel 4.3 menunjukkan
adanya peningkatan performa pada metrik evaluasi. Meskipun peningkatannya
terlihat kecil secara absolut (misalnya, MAPE turun dari 0.000643 menjadi
0.000594), dalam konteks peramalan keuangan frekuensi tinggi., penurunan tingkat

kesalshan sekecil apapun memiliki signifikansi yang sangat tinggl karena dapat



memengaruhi keputusan trading dan profitabilitas secara nyata. Dengan demikian,
signifikansi Transformer bukan hanya sekadar meningkatkan angka akurasi, tetapi
secara fundamental mengubah cara model memahami konteks data, membuatnya
lebih tangguh dalam menangani sifat non-linear dan non-stasioner dari harga

jawaban utama ‘mengapa’ s

tren sesaal (kekuatan LSTM), tetapi juga diperkaya oleh pemahaman konteks pasar
yang lebih luas dalam satu jam terakhir (kekuatan Transformer), menghasilkan
prediksi yang lebih presisi dan stabil bahkan di tengah volatilitas tinggi.
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Hasil penelitian ini memiliki beberapa implikasi penting, baik secara
teoretis maupun prakiis. Dan sisi teoretis, penelitian inl memperkuat argumen
bahwa model hibrida deep learming memupakan pendekatan yang sangat
menjanjikan untuk mengatasi masalah pada dsta deret waktu kevangan vang
bersifat non-linear dan non-stasioner. Iniumenunjukkan bahwa menggabungkan
arsitektur dengan kekustan komplementer dapat mengatssi keterbatasan vang
dimiliki nlehmﬂhmggﬂ,m mmdal dugmtmakul akurasi setinggi
ini dapal menjadi alat bantu yang sangat berharga bagi investor atay trader jangka
pendek (day trader) dalammembuat keputusan mvestasi. Predikst harga per menit
vang akumat dapat membantu dalam mengidentifikasi titik masuk (entry) dan keluar
(exit) yang optimal. serta mendukung perumusan strategi al gorithmic trading.

Meskipun hasil yang diperoleh sangai menjanjikan. penelitian ini memiliki
sejumish keterbatasan yang pertu diakui. Pertama, damnﬂmﬁz digunakan terbatas
hanya pada Bitcoin, schingga generalisasi performa model pada sset kripto lain
yang memiliks karakteristik pasar berbeda belum dapat dipastikan. Kédua, pelatihan
model dibatasi hanya selama 10 epoch untuk menjaga efisiensi komputosi. padahal
pelatihan” dengan durasi yang lebih panjung berpotensi untuk lebih lanjut
meningkatkan kinerja mmmﬂw.mudd belum diuji secara
spesifik pada kondisi pasar yang ekstrem, seperti flash crash atau lonjakan harga
mendadak yang dipicu oleh berita besar, sehingga ketahanannya (robustness) dalam
skenario tersebut masih perlu diverifikasi lebih lanjut. Terakhir, lingkup penelitian

ini berfokus pada pengembangan dan evalussi akurasi model, dan tidak sampai
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tHme.




T

BAB Y
FENUTUP
5.1, Kesimpulan
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi sebuah
model prediksi harga Bitcoin dengan menginte
Memeory (LSTM) dan Tiansformer. Berdasark

rrasikan arsitektur Long Short-Term

 analisis hasil dan pengujian yang

hatch size 128) berhasil
mencapai nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 0.000594 dan
Koefisien Determinasi (R?) sebesar 0.999967. Pencapaian ini menunjukkan bahwa
model mampu menjelaskan hampir seluruh variabilitas dalam data harga Bitcoin
vang sangat volatil, sekaligus menegaskan bahwa pendekatan hibrida secara




signifikan lebih unggul dalam memprediksi pergerakan harga pada dataset tersebut

dibandingkan dengan model LSTM murni sebagai baseline..

5.2, Saran

Meskipun hasil penelitian menunjukkan kinerja yang sangat baik, masih
terdapat beberapa mmg untuk w di.masa depan. Berdasarkan
keterbatasan yang teridentifikasi selama penelitian, bebernpa saran untuk penelitian
selanjutnya adalah ldhpihﬂm.]”eﬂamﬂ.. penelitian ini hanya berfokus pada
dntaset Bitcoin. Dlmtagl penelitian ﬂplgﬁmp untuk menguji model
hibrida ini pada berbagai aset kripto lainnya. Hal ini penting wiituk menilai
konsistensi dan kemampuan generalisasi model di berbagai instrumen digital yang
memiliki karakteristik pasar berbeda. Kedus, durasi pelatihan dalam penelitian ini
ﬂihtus?hng‘l- Iﬂ@och. Terdapat peluang untuk meningkatkan akurasi lebih lanjut
apabila difakukan pelatihan dengan jumlah epoch yung lebily besar serta eksplorasi
hyperparumeter yang lebih mendalom, Hal ini cﬁpﬂimﬁmm model untuk
menggali potensi penub darf arsitektur hibrida yang kempleks. Ketiga, penelitian
selanjutnys disarankan untuk menguji ketahanan (robustness) model pada kondisi
pasar yang ekstrem, sepei SRRt ORI Pn jakan harga mendadak
vang dipicu oleh berita fundamental. Pengujian ini diperlukan untuk memverifikasi
seberaps andal model dapat bekerja dalam menghadapi situasi nyata yang lebih
volatil dan tidak terduga. Terakhir, pengembangan di masa depan dapat diarahkan
pada penerapan model imi dalam sebuah sistem real-time, seperti platform

algorithmic trading atau decision support system bagi investor. Implementasi



-

praktis semacam ini akan mentransformasi nilai akademis dari penelitian menjadi
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